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Varwort

Vorliegende Arbeit entstand parallel zu ainem Kuratoriums-Projekt "Videotechnik in der Fernerkundung’
am Sachgebiet Il der Bayerischen Landesanstalt fir Wald und Forstwirtschaft, in dessen Rahmen Software
zu Analog-Darstellung, digitaler Verarbeitung und Druckausgabe von \fideodaten unter graphischer
Nutzeroberflache grundlegend zu entwickaln war.

Da Signal- und Blidverarbeitung mit inren Kemproblematiken

- Datenreduktion
- Merkmalsextraktion und
- Klassifikation, bzw. Auswertung

slamentare Fragestellungen aller quantitativen Disziplinen bariihren, stallt die Abhandlung am Beispiel
dar Mustererkennung in Videablidem in der Auteinanderfolge von Wavelet-Analyse und Neuro-(Fuzzy)-
Netzen 2 modeme Veriahren zu Reduktion, Informationsextraktion und Klassifikation von Datensalzen var,
welche unabhéngig voneinander auf nahezu alle messenden und modellbildenden Fachrichiungen
(bertragbar sind.

Die potentielle forstiiche Bandbreite reicht hierbei von Zeitreihenanalysen und Datensatzminimierung Gber
zerstorungstrele akustische Qualitatskontrolle von Holzwerkstoffen und Rohholz bis hin zur Klassifikation
von Untergrundschallprofilen nach bodenkundlichen Parametern oder einer “Wavelet-Transformations-
Infrarot-Spektroskople” in der Holzfarschung mit wesentlich verbesserter Trennscharie.

Meinem hochgeschatzten Mentor, Herrn Prof. Dr. Quednau vom Lehrbereich fir Biometrie und Angewandle
Informatik, danke Ich tir sin hervorragendes Arbeitsklima mit groBem Gestaltungsspielraum, dem Leiter
das Sachgebistes Ill, Herrn FD Dr. M&Bmer, 10r seine unverzichtbare Unterstitzung und der Hanskari-
Goattling-Stiftung mit Ihrem Vorsitzenden, Herm Prasident Dr. Braun, fur gine groBzigige Forderung, ohne
welche eine Drucklegung In dieser Reihe nicht maglich geworden ware.
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Einleitung

Kompression, Merkmalsextraktion und automaltisierte Analyse vieldimensionaler Datensétze werden in
naturwissenschaftlichen Fachrichtungen nicht zuletzt dank globaler Expansion des Infarmation-Highway
und neuver Digitaltechniken, vor allem aber im Zuge zunshmender Analytik in immer kiirzeren MeRinter-
vallen und Informationszyklen bel einer wachsenden 7ahl von Interessenfeldern ausschlaggebende
Bedeutung gewinnern.

Exemplarisch far neue Monitoring-Aufgaben mit hohen Datenvelumina seien hier die Bayerischen Wald-
klimastationen angeflhrt.

Verkiirzte Halbwertszeiten und wachsende Datendimensionalitdt stehen nicht selten trotz vielfach
modermer Gerdte in die Jahre gekommenen Auswerteverfahren gegeniber.

Kenninis der Neuentwicklungen in angewandter Mathematik und Informatik, welche den Kembereich der
messanden und modelibildenden Disziplinen berlhren, beschrankt sich nach Erahrung des Autors haufig
aul Schiiisselbegriffe und findet nicht immer den Weg Uber quantitatives Verstandnis zu konkreter Im-
plementierung im jewelligen Forschungsschwerpunkt.

Mit Einfilhrung der Videotechnik in die forstliche Femerkundung etwa entstehen durch geringe Aufidsung
und Kanalzah! Klassifikationsprobleme, welche Uber herkommiiche Signaturauswertungen einzelner Pixel
nicht l&sbar sind und sich auf texturelle Merkmale konzentrieren mussen.

In Bezug aul Merkmalsgewinnung, Datenreduktion und Klassifizierung liegen somit Kernprobleme
naturwissenschafticher Fachrichtungen vor, fur welche Ober Verkniplung des Fourier-Pendants Wavelet-
analyse mit &inem iiberwacht "lernenden” Neuro-Fuzzy-Netz 2 moderne, auf visle Anwendungen
(ibertragbare Verfahren vorgestellt werden sollen.

Die methodische Verbindung der beiden prinizipiell unabhangigen Methoden im Zuge der Bildverarbeitung
zeigt das Schema S. 3, wobei anhand der Problem atik automatischer Texturerkennung in Videobildern der
Femerkundung die mehrdimensionale Wavelat- Transformation fiir die Merkmalsextraktion neben einem
fuzzy-geregelten Multilayer-Perceptron zur Klassifikation der Merkmalsvektoren ein weithin ibertragbares
mathematisches Gesamtmodell bilden, dessen Ableitung hinsichtiich der Angewandten Informatik so
pragmatisch wie méglich gehalten wurde.

Ein Muttlayer-Parcaptron Ist ain in Waeiorsiral) scham Sinne universeliar Approximator, welcher aus sinar Mange bekannier
Ein- Ausgabazuordnungen aine Abblidungstunition des Entechaidungsraumes beziglich der Stichprobenstitzstallan Ghar
snan lehlornouzienan Gradientenabstieg im Parameteraum des Notzes iteratlv dergestall anndhart, dan dis Wahrschelnlich-
kait des Interpolationstahlars | mithin das Risiko dar Abwalchung zum Abbildungspolynom der Grundgesamthalt, hinsichilich
dar Varallgemeinerungsgits aufgrund der wirksamarsn Randbedingungen goringer blaibt als digjenige des mathematisch
vorwandtan (vollstandigen) Polynomansatzes.

Die Dimension der exemplarischen Fragestellung erfordert jedoch wie die meisten Echt-Welt-Probleme
aine eingehende entscheidungstheoretische Modellbildung, deren Resultat sich in Netzarchitektur und
Algorithmus niederschiagen.

Aufgrund der herkmmliche Fourieranalytik Gbersteigenden Komplexitat des vor kurzem noch rein ma-
thematischen Forschungsfaldes "Multi-Skalen-Analyse” mit Wavelsts, dessen tells als Tagungsbande
arschienene "Klassiker® von Daubechies (1992) dber Meyer (1992) bis Chul (1982) als "elwas diffizil”
gelten, werden das theoretische Gebaude in der vorliegenden Arbelt auf ein fir den Prakiiker tragendes
Fundamen! gestellt, wie es sich auch in jOngst erschiengénen Publikationen (Louis 1994, Newland 1884)
durchzusetzen scheint und der verblelbende Abstraktionsgrad weitestgehand durch Computergraphiken
des Autors veranschaulicht.

Die Multi-Skalen-Analyse eines Dalansatzes anhand zeitbegrenzter "Wavelets" verzichiet auf fourlerty-
plsche Fenstarfunktionen etwa des bekannten (Gaborfilters und erlaubt im Gegensatz zu trigonometrischan
Entwickiungen die lokalisierte Auswertung der Signalfrequenzen in einem der FFT Uberleganen Algorith-
MUS.

Autgrund ihrer zeitdiskraten Eigenschaften stellt sie ein herausragendes Kompressionsvertahran zur
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Gewinnung von Merkmalsvektoren mehrdimensionaler Datensétze dar, welche im 2weiten Abschnitt dber
die Entscheidungsfunktion eines fuzzy-geregelten Neuronalen Netzes klassifiziert werden solien.

Dis in der Literatur zitierten Wavelet-Anwendungen reichen von Bildkompression, Differentialgleichungen),
schlecht konditionierten Matrizenproblemen, EKG-Interpretation, Bilddatenbanken’, Funktions.
approximation und Geophysik (iber Spracherkennung, Qualitatskontrolle, Quantenmechanik, Textur-
analyse, Turbulenzsimulation, Fraktalmodellierung und Radioastronomie bis 2u numerischen Operatoren
(ef. 2.B. Ruskal 1992), wohingegen Neuronale Netze und Fuzzy-Logik bereits seit l&ngerem als atablierte
"Arbeitspferde" einer Reihe technischer Anwendungen aus den Bereichen "Optical Character Reco-
gnition”, kiinstliche Intelligenz, Statistik {Hauptammmnul'unnathn}. lineare Optimierung, sowie Prozess-
und Regeltachnik bekannt sind (cf. Rojas 1884).

Die dargelegten Methoden sind Module des vom Autor im Rahmen seiner Tatigkeit an der Bayerischen
Landesanstalt fiir Wald und Forstwirtschaft In C++ unter X11RS und OSF/Motif1.2 entwickellen Software-
paketes "sphinX" tiir Digitale Signal- und Bildverarbeitung, numerische Mathematik, 3D-Computergraphik,
Video-Overlay und Mustererkennung auf Hewlett-Packard-Workstations Serie 9000/ 7xx.

11, X-Toolkit-Intinslcs und OSF/Moif anteprachen waltwaiten, umiangreichan Workstation-Standards fir gie Erstallung
plattiormunabhdngigor Sottware und interakliver graphlscher Banulzerobarflichan,

Alle 3-dimensionalen Hidden-Surface-, Scan-Line-Polygon-Filling- und Beleuchtungsalgorithmen des
vorliegenden "Reference-Manuals® wurden mit "sphinX*-Modulen realisiert und fiir Einbindung in Textver-
arbeitung unter Encapsulated Postscript als Rasterbilder codiert; die Texterstellung erfolgte mit Word-
Perfect5.1 und Framemakerd.0 (Fig. 40).

Das Fehlen noch nicht implementierter Koordinatenachsen moge nachgesehen werden.
Wertebereiche und rdumliche Lage der Abbildungen sind jedoch in allen Fallen entweder aus dem Text
heraus unmittelbar einsichtig, von untergeardneter Bedeutung fiir den Sinnzusam menhang oder beliebig
skaliert zu denken,

'Das Fingerabdruckregister des FBI beispisisweise ist wavelst-komprimien
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Von Fourier zu Wavelets

1807 vollendete Jean-Baptliste-Joseph Fourier seine Theorie der Warmeleitung fester Kérper, welche
Temperaturverteilungen als Summe sinfacher trigonometrischer Terme beschrieb.

Ihre Verallgemeinerung in der Darstellung beliebiger stilckwsise stetiger Funktionen stalit heute esines
der zentralen Theoreme angewandter Mathematik und moderner Naturwissenschaft dar,

Ahnlich einer Hauptachsentransformation, welche einen Merkmalsraum beziiglich der Eigenvektoren

des normierten Datensatzes (der Kovarianzmatrix) nach Erklarungsanteilen der Basisvektoren anhand
der zugehdrigen Eigenwerte beschreibt, (iberfahrt die Integraltranformation

flw) := ff{t}e-iwdc

eine Funktion in den Vektorraum orthonormaler komplexer Schwingungen (Fig. 1),

E.-iu-l.'

, dessen niederfrequente Basisvektoren in der Regel einen hbheren Erklérungsanteil des Signales
aufweisen als héherfrequente.

Srr o P P g

Fig. 1: Fourler-Kern exp(- w 1)

Aufgrund des periodischen Fourler-Keres impliziert die Analyse eines Signales einerseils dessen
genaue Kenntnis in Vergangenheit und Zukunft, andererssits beeinfluBan lokalisierte Impulse das
gesamte Spektrum des Frequenzraumes, wis das Belsplel eines verschobenen Dirac-Impulses

d(t-t,) = g™ it®

verdeutlicht.
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salch kurzzeitige® Signaleigenschaft dar.

Die Texiur eines Bildausschnittes stelit aine
Multiplikation des 2 dimensionalen Signales mit einem

Da ein Bildausschnitt darlber hinaus der

Rechteckimpuls
t "
1 F1t|5"§ sln{m—g-} .
]_l{t} = "% g - =1 SIHE’{ME]
ie =< 2
0 :lt]> = W

des Signalspektrums mil ainer SINC-Funktion (Fig. 2) entspricht,

und somit einebnenden Faltung
inen Fensterfunktionen in der Praxis starkean Verfal-

unterliegen texturelle Merkmale gerade bei kie
schungen.

Fas o IESF-Uam v 1] Eviaiige

Fig. 2 2-dimansionale SINC-Funkiion

D. Gabor schiug daher bereits 1946 als Fensterfunklion
g(t-b)

gine Gauss-Glocke

mit der Eigenschaft

2 pus historischen Griindan wird die unabh&ngige Variable als Zelt intarpratiert,
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vor, aufgrund derer eine Gauss-Funktion unter Fourier-Transformation wieder in eine Gauss-Funktion
abgebildet wird.

Mit

JTE

- {'.E 3
fe—iu.tz 1 a 48 o a E_% = p-aw’ {W:D] 1
L2 E3

a

zerlegt die Gabor-Tranformation

(GB6) (@) = [(e~0t£(e)) g, (¢-b)dt

die Fouriertransformierte eines Signales in ihre zeillich lokalen Kompenenten durch Ortsraummultiplika-
lion mit einem um b verschobenen Gauss-Fenster.

Definien man als FenstergriBe

= 1 I - Jyr
A, ‘3= X x) dx
“a Igu:h\if gﬂ {

im Sinne der Standardabwsichung,




ergibt sich ausgehend von
[ omi : «0) [® |df .
fe-mxe—ﬂx A ':'l'.ﬂ! ) _E_: =

L ‘-3_ 3 l
fxze'“’=-‘fzia 4 =4nnfx3g§{x}dx 2= -

fiir die Weite der Gauss-Funktion.

¥ e b P - ol By T e i g

Fig. 3: Gabor-Kem

Die Interpretation der Gabortransformation als Integraltranformation des Signales mit einer Gauss-
gewichteten komplexen Schwingung (Fig. 3)

GE o (£) =e'%g. (t-h)

fahrt zu




(5£) (@) = (£,65,) = [£(£)6F  (e)ae

Uber die Parseval-ldentitit der Integrale des Gabor-Kemes und seiner Fourlertransformierten erhalt
man aufgrund der Verschiebungstheoreme

G';,u-{t} = Eiwtg-l'{{-.b:l = J:,-m{ﬂl = E"!M‘l'ﬂlg—l{ﬂ'hﬂ':

far die Gabortransformation

((f) (0) =(£,68,) = _‘%ﬁ_{f. &

= _EJ-E:‘;EM:, eibin-6) ~-aly ®)* dn

e-ibe T it 5
l’v’ﬂ_ﬁife f"iqﬂglliiﬂ @) dn

. j;(?ﬁif}){—b}

Hlamai belegt der Ausdruck

r =~ el - E-im. ; =
_J:{e LE(t)) g, (t-b) dt Efﬁ‘[{em"f{n]}gﬁ{n w) dn

B Ee‘imz—ii{emffnllgili (n-w) dn

die Aquivalenz der Fouriertransformierten gines Gauss-gewichteten Signales mit der Gauss-gewichte-
ten inversen Fouriertransformation des Signales und sinem multiplikativen Term gemaR der Ahnlich-
keitstheorame.

Definiert man mitlels Parseval-ldentitat die Fensterfunktion des Frequenzraumes
2 a 1w
Hy pm =
bfu{n] En b..-u“” Eﬁ
» verdichtet sich der Zusammenhang zwischen Ors- und Wellenraum auf

(f,650) =(F, HE )

e =i -
Ef_ili (n-w)

Das Produkt der Fenstarwsiten beider Réuma stellt sich als
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/A

= 2

289, 2591 = 2/ 2
di

bzw.

2848 dags = 249, Engﬁ = 2

dar und bezeichnet in der Darstellung als Cartesisches Produkt (Waeite mal Hohe)

1 1
b-y/a, b+ w-—— @
[b-VE, b+/&] x (w-—=2, 0r =

das Zeit-Frequenz-Fenster, dessen frequenzinvariante Weite als entscheidender Nachteil der
Gabortransformation fiir Signalanalysen giit.

Veraligemeinert man die Gabortransformation far jede Fensterfunktion mit der Eigenschatt
ta(t) € L*(R)

zu einer sogenannten Shont-Time-Fourier-Transformation (STFT)
(8,£) (@) = f{e-—-‘wf{ £) Y@ TE-B) dt
und setzt Ober die Verschiebungstheoreme

Wpull) := e**d(t-D)

erhalt man

(Gp0) (@) = (£, W, q) = [£(OT GTETdE

und somit ein Zeitfenster

[ +h-a,, X" thta,]

, In welchem

l L]
X" := tlw (£) |*dt
Itdii:[

und
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by i = Téﬁ\Jift‘x'?’lfmm 2de

- Gilt nun far die Fouriertransformierte der Fensterunktion ebenfalls
t@(t) € L (R)

argibt sich mittels

 §

Viw(nl t= *H#b,m (n)

(5femo o

(ber die Parseval-ldentitat korrespondierender Integrale in Orts- und Frequenzraum
(Gpf) (@) = (£, m, ) = (£, v} o)

:ﬁnalng der Herlgitung fir den Ortsraum stellen sich das Frequenz- und Zelt-Frequenz-Fenster dar als

[m‘ -4y, 0" +Q +aﬂ]

, bzw.

(X +b-a,, x'+bta,| X [0'tw-a,, ©*+0 *a,]

. dessen Flache mit

da 8,

wiederum frequenzinvariant ist,

Die Gabortransformation bildet hierbei diejenige Short-Time-Fourier-Translormation mit dem kleinsten
Cartesischen Produkt.

Frequenzreziproke Wichtungstunktionen des Orisraumes sind wegen der Raum-Zeit-Charaktaristik von
Merkmalen eines Signales jedoch Voraussetzung fir einen Klassifikator im Zuge der Mustererkennung
und fdr Fenster

¥ (x)

. welche nach Chul (1992) die notwendige Bedingung

}llll{x}dx:ﬂ
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erfiillen missen, nennt man eine Integralstransformation mit Lokalisierungselgenschaft des Ortsraumes
integrale Wavelettransformation (IWT)

=37 —E=5\ b eR a#0
f)b,a) = |al 2 [E0e(E2)ae o

Giit fur die Norm der Fouriertransformierten ihres Kemes

L (@) %
r:".—f ;i dw <

als auch

ey (t) € L*{R)

SOWie

t@(t) € L*(R)

mul die Fouriertransformierte aufgrund der Reziprozitat von Orts- und Frequnenzraum kontinuierlich
sain und

{Z’*{m

impliziert wegen der Mittelwertaigenschaft von
§(0)

die geforderte Bedingung

j‘#{t}dt =0

auf welche die Bezeichnung Wavelet ("Welichen® im Sinne eines Wellenzuges mit begrenztem
Support)® zurlickzutithren ist.

Mittels

' Deutsche Ubarsetzung nicht bekannt
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a

Wy,a(E) 3= Iai'%w(i‘f’-)

Kann man die Transformation auch als Inneres Produkt

(We£) (b,a) =(£,¢, )

schreiben, dessen Wavelet-Kern mit Zentrum und Radius

t+ ,bzw. Ay

die Information innerhalb eines ber den Parameter a skalierbaren Zait-Fensters

[b+a C*-aa,,btat= tasy]
codlert.

Da man aufgrund des Ahnlichkeitssatzes fir den Wellenraum

-1 .
= a(0) = J%';i!.e“‘”ﬁk(%b)dt

- Elilje-m¢ (aw)

2%

erhdlt und die Substitution
Niw) = flo+twx)

mit

W* und ay, analog t* und ay

(ber Parseval-ldentitdt und Verschiebungstheoreme zu

et TP
(W,£) (b, a) = i%!:_“ff{mlem @ -G¥/a)] do

fahrt, bewirkt die Wavelettransformation abgesehan von einem Skalar

d|d
2M

..
2

und einem Phasenfaktor
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Ej.bﬂ

wegen
n@aw-w+/a) = nlae-w*) = ¢ (aw)

ebenfalls eine Lokalisierung innerhalb eines Frequenziensters
s 1, 0.3l
[ a a'ta ah']

. wobei das Verhaltnis

) *
Mittenfreguenz _ & _ Q%
Bandbreite 24q 244

a

konstant Ist und sich das kombinierte Zeil-Frequenzienster

A w* _1 wm* 1
[brate-asy, bratsrasy] x [~ Gou 5|

somit dber a umgekehrt proportional der untersuchten Frequenz waitet.

Wahrend somit Zeitpunkt, bzw. Ort einer Signalénderung nach Fourier-integration, welche
lediglich eine Mittelwertinformation iiber die gesamte Signaldauer liefert, verloren sind, bleiben
unter der Wavelettransformation charakteristische Frequenzen distinkter Ortsraumabschnitte

erhalten.




14

Wavelet-Transformation

S i aa R T e —

Fig. 4: D12-Wavelet W{Bx-4)

Wie dargelegt ist ein orthonormales Funktionensystem zu konstruleren, dessen innere Produkte mit
einem Vektor Frequenzantellen desselben innerhalb lokalisierbarer Abschnitte entsprechen,

Im Gegensatz zur Fourieranalyse, deren Amplitudenspektrum trigonometrisch gewichteter Mittelwerte
lediglich pauschale Aussagen (ber einen Datensatz ohne Differenzierung der Inneren Struktur Im
Sinne einer merkmalsbildenden zeitlichen Abfolge eraubt, erhélt die Wavelettransformation eben jene
mustertypische GeselzmaBigkeit der Frequenzfolge durch Abblldung in einen orthonormalen
Vektorraum nicht-periodischer Schwingungszfige, sogenannter “Wavelets®, deren Eigenschaften Im
felgenden dargelegt werden.

Einem jungen, bis dato nahezu rein mathematischen Forschungsgebiet der letzten Jahre
entsprechend, wurde die Literatur des englischen Sprachraumes welt Oberwiegend von Mathematikern
far Mathematiker (Daubechies 1993, Chul 1992, Meyer 1992, 1993) verfaBt und erschliedt sich nach
Einschétzung des Autors “nicht immer unmittelbar”, weswegen die folgende EinfUhrung den eher
pragmatischen Weg des Ingenieures unter Angabe aller Zwischenschritte praxisrelevanter
Zusammenhénge beschreitet und letztere (ber Computergraphiken weitgehend zu veranschaulichen
sucht,

Letztere stellen gegeniiber dem Textleil bereits die 2-dimensionalen Verhdlinisse der Bildverarbeitung
dar.

Einen Vektorraum orthonormaler Wavelets spannen rekursiv gefaltete Gleichungen auf, welche In der




5
amerikanischen Literatur (Newland 1984) als "dilation equations” ‘hezeichnat werden.

Ausgehend von einer meist sinfachen Urfunktion, wie z.B.
s 0sxsl
o lx) = {:; ;EIEE}

erhalt man (iber wiederholte Fallung mit einem Vektor sogenannter Waveletkoeffizienten

(G Gre v 0]

aine Skalierungsfunktion® (cf. Fig. 34-39)
dix) = Z:ckabiix"k]

und hiervon durch alternierenden Vorzeichenwechsel des gedrehten Faltungskemes abgeleitet das
korrespondierende Mother-Wavelet

wix) = ); (-1)* ¢, ¢p{2x+k-n+1)

Llrfunlt:tinn und Waveletkoeffizienten, deren Randbedingungen unten gezeigt werden, definieren ein
orthonormales Funktionensystem, dessen Skallerungsfunktion und von W(x) gemén

wW(2Ix-k)

gewonnene Wavelets (Fig. 4,56 fur verschiedene Koeffizienten) (ber alle Faltungsrekursionen bel
abnehmender Zahl der Unstetigkeitsstellen in einem frakialen Sinne jeweils selbstahnlich sind.

Da sich die Konstruktionsvorschrift eines gleitenden Mittels (#(x)), bzw. gines Differrenzenoperators (W(x))
direkt in die zu zeigende Transformation eines Datenveldors abbilden, spricht man wegen der Vereinigung
sweier Filter mit Tiefpaf3-, bzw. HochpaBcharakteristik auch von einem quadrature-mirror-filter, welcher
einen Datensatz In den bezliglich der gewéhiten Skalierung gemeinsamen Anteil der Komponenten und
ihre Unterschiede transformiert.

Konstruiert man einen Vektorraum aus zu- wie ineinander (iber Skalierung und
Ortsraumverschiebung orthogonalen Quadraturfilterpaaren begrenzten Supports®, erhilt man
Basisvektoren, welche verschiedenen Frequenzbereichen des Eingangsvektors an lokalisierten
Stellen des Ortsraumes entsprechen.

14a dem Auter aine deutsche (bersatzung bisiang nicht bekannt wurde, sei der Ausdnuck hier als “rekursiv
wachsende Gleichung" varstanden

*(Ibarsetzung des Autors von: scaling function

Bagreich, auferhalb dessen eine Funktlon bis auf eine Schwalle ¢ zu Null ablalil
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Fig. 5. Dd-Wavalat W{dx-2) Fig. &: D20-Wavalal W(16x-3)

Fordert man ferner fir den Eingangsvekior sine Lange 2, lassen sich die inneren Produkte mit den
Basisvektoren aufgrund der rekursiven Definition letzterer rechentechnisch sehr effektiv
implementieren, indem jedes der m kaskadierenden Quadraturfilterpaare seinen jeweiligen
Eingangsvektor in 2 tief-, bzw. hochpaBgefilterte Vektaren halber Lange transformier, deren erster in
die folgende Filterstufe mit orthogonalem Frequenzbersich via Skalenverdoppelung eingeht.

Die Bildung der inneren Produkte, der sigentlichen Integraltransformationen, reduzier sich hierbei auf
eine der Rekursionsstufe des zugrundeliegenden Basisvektors entsprechende Faltung mit dem
resultierenden "Tiefpass-Veklor" aller vorhergehendsn Filterpaare.

Da ain Wavelet
w(2Tx-Ky :3€ {-1,0,%,...,11}

um 2" gestaucht und zu den Wavelets W(2x-k+1) und W(2x-k-1) um 2! verschoben Ist, wéchst die
Wavelet-Zahl mit dem Level | in Potenzen von 2.

Das_Wavelet-Fenster weitet sich demnach unter der Integraltransformation reziprok dem
Interessiarenden Frequenzbereich und ist dber die Translation k/2' lokalisier.

Fir die angewandte Mathematik sind vor allem die Koeffizientenvektoren Dx (LAnge x=46.8,..)
bedeutsam, welche nach unten gezeigten Randbedingungen erstmals van Ingrid Daubechies gefunden
wurden,

Der rekursiven Bildungsvorschrift gemaR besitzt jedes Wavelet der Koeffizientenvektorldnge L einen
Support

R
(z-1) 2

. welcher mit demjenigen der Nachbar-Wavelsts uberlappt und an Anfang wie Ende des Datenvektors
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nach Art elner Ring-Faltung’ geschiossen wird, wodurch der Funktionsverlauf der Rand-Wavelets in Fig.

7-12 erklan wird.

e e ]

Fig. 7: Da-Wavalal W{(2x-1) Fig.8: Da-Wavelet W{2x)

o ol Wl am iy F ey e il 1P 1 e L T s g

Fig. 3: Uberagerung dar D4-Wavelats Witek) Fig. 10: D12-Wavelel W(8x-5)

Teiveular convolution: Faltung, welche eine der Funktionen an den Uberhangsbereichan Anfang und Ende pariodisch

forigesetzt denkt.
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Fig. 11: D20-Wavelet W(Bx) Fig. 12: Uberagerung der D20-Wavelats W(Bx-k)

Insbesondere dia fiir signalanalytische Funkfionen zunéchst ungewdhnlich erscheinande Zahl an Unstatigkaitestalian,
walche fir lngamn KoaMfiziontenvekiorsn ledoch abnimmt, ist auttsllin

Die Wavelet-Amplituden eines tranformierten Vektors
8e

bilden durch die Ortstraumverschiebung der analysierenden Wavelets Frequenzgruppen der Lénge 2"

Level -1 3,
Level (O a;
Level 1 8,, a,
Level 2 8y,8:,8;,8,

Level m-1 an,...,a,.

s

Da eine n-dimensionale Transformation analag der Fourieranalyse durch n orthoganale 1-dimensionale
Transformationen berechnet werden kann, ergibt sich etwa fir eine Ex8-Matrix sine Levelverteilung

=<1 601 & 3.2 2.2
§ 1 a2
W SEE
I 3413250
2 222223 32
2 32332235
e 22223932
2 Fa28 222
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Behélt man fir die Rilcktransformation lediglich eine linke obere k x k Sub-Matrix (log;k € N k<m), satz
also die Amplituden aller héheren Level gleich Null, ergibt sich aus dem aul

=

reduzierten Datensatz ein tlefpassgefiltertes Original.

Fig. 13a-17b zeigen die Wavelet-Dekomposition einer 32x32-Matrix in 75%-Reduktionsschritten und
logarithmisch dargestellt die zugehorigen Waveletspektren, deren Matrix-indices gegentiber dem Fourier-
Spektrum nicht nur eine Frequenz, sondern auch deren Orsraumiokalisierung wiedergeben.

Che Abbilldungan dar linken Spalte sind jowells dis Rickiransiormiarten der zugehorigen gefitertan Spakiran in der rechten Spalte.
Amplituden in gefilterten Bereichan des Spektrums banhen sul Artelakien wahrend der Graphikerstellung, de der interakilv gewahits
Bildausschnitt jeweils leichten Schwankungan unterworfen war.
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s umal EFEF Ciie wy 11 lrvardioges

g. 13b: Amplitudanspaktrum zu 13a

Fi

Fig. 13a: 32x32 Datansatz

M weal EPRF-Cionke by H Ben lalingi

LR

LY

Bt mnd PPl by B B bt

=Spakirum zu 14a

Fig. 14b: 16x16 Rast

Fig. 14a: Kompression auf 25 %
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Fig. 15b: 8x8 Rest-Spakirum zu 15a

Fig. 15a: Kompression auf 6.25 %

i el FPEF o s e | LBl

Fig. 16a: Kompression auf 1.5 % Fig. 16h:4x4 Rest-Spekirum u 16a

P weaell FIS vl g 1L Hprmimjnd

Flg. 17b: 2x2 Aesl-Speklrum zu 17a

Fig. 17a: Komprassion auf 0.4 %
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Die Korrespondenz des Spektrums mil definierten Abschnitten des Ortsraumes arkennt man besonders
gut an Fig. 19, der aus der 24x24 Submatrix des Spektrums von Fig. 18 invers Transformierten,

Da die Submatrix den Level 4 (Indices 16-31) genau halbiert und somil die Amplituden des linken
oberen Bildteiles behalt, edfahrt lediglich das "B* eine Filterung.

LR RN R
:;"_- g,

Fig. 18; 32x32 Originalmatrix Fig. 19: invers Transformisrts der 24x24
Spekiralsubmatrix van Fig. 18

Gegen(iber giner eher mitteinden Fourier-Transformation, welche im JPEG®Algorithmus das Kermnstick
des internationalen Kompressionsstandards fir Einzelbilder darstellt, erreicht die Wavelet-Filterung bei
besseren Kompressionsraten eine hbhere Detaitreue und Kantenschére, welche zu sehr hohen
Reduktionsstufen hin jedoch auch zu Artefakten und Aufrasterungserscheinungen fahrt (cf, hisrzu Fig.
27-33),

" Joint Photegraphle Experts Group
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Fig. 20 zeigt hierzu das KlimameRhauschen aus Fig. 27 als 128 Ausschnitt eines digitalisierten S-VHS-
Bildausschnittes in einem 3-dimensionalen Hidden-Surface-Plot des Griinkanal-Grauwertveriaufes.
Fig. 21 und Fig. 22 geben dieselbe Datenmatrix nach Kompression auf 26% bzw. 6.25 % der Daten,
Fig. 23 ihre Fourierteilsumma mit ebenfalls 6.25 % (Lowpass-Filter) wieder.

[ P -'-T-hll:
1 AT
Al

Fig. 20: 128x 128 Grauwertausschnitt S-VHES-Bild Fig. 21: Datenraduktion auf 25 %
Matly: Klimamefihausschen durch Wavalattransiormation

§ e i B P i b B

b2 14 I
B 1 g
S, e St I R T T s

Fig. 22: Datenraduktion aul 825 % Fig. 23: Datenreduktion aul 6.25 % durch Fouriar-
durch Waveletiransformation Tiefpase
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Die Kanten des Fourier-gsfilterten Bildes sind infolge der vermindenten Flankensteilhelt stark verschmiert,
ebene Flachen lassen den “trigonometrischen Aufbay® erkennen,

Hingegen erhalt die Wavelettransformation lokale Frequenzcharakterisika in héhere Kompressionsstufen
hinein, da ihre Amplituden nicht einem gewichteten Gesamtmittel des Signales entsprechen, sondern
Kennwerte von Ortsraum-Fenstem darstellen, deren Weite sich verglichen mit einer Gabor-Transformation
der untersuchten Schwingungslénge anpasst und somit fir hohe Frequenzen, mithin feine Details, keine
einebnende "UbergréBe” aufweist.

Man kann sich den Zusammenhang mit den periodischan Funktionen der kiassischan Nachrichientachnik anhand

von Fig. 24 und Fig. 25 verdeutiichan.
Ein *"Welichen" (Wavelst) bildet demnach sinen Baustain einer pariodischen Funklion, dassen GréBe propartional

dor Schwingungslangs ist,

RPN S NPT a—

e i PR

Fig. 24. D4-Wavelat W(Bx-1) Fig. 25: Ubarlagerung der D4-Wavalets W{Bx-k)

Die Randbedingungen der Koeffizientenvektoren ¢ sollen im folgendan am Beispiel der D4-Wavelets
veranschaulicht werden.

Ausgehend von einer Skalierungsfunktion
¢; = by (2%) +ey ., (2x-1) oy, (2%-2) +e,d, , (2x-3)

mit

5. = {;]. ,-nsxﬂ}

jelse




25

arhdlt man im zweiten lterationsschritt

e,
El
& Tk
o B Cy
Cs e
oi-| 22 |l
G G C3
Cy G
2
“3

. wobsai

(ar1+27-2)x(24+25722)

Der relative Versatz der Malrixglemente korrespandiart mit dem Skalierungsfakior 2.

Dis Zahl der errechneten Punkte der Skalierungsfunktion mit einem Abstand 2"

2FR a2

ergibt so eine Reihe

1810, 22 A6, e

und ein Wavalet

W, (%) = —cubyy (2X) +C ., (2x-1) ¢y (2x-2) +Cbyy (2x-3)

des zwelten Iterationsschrittes &Rt sich in Matrixnotation ableiten gemal
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-

3
0 =
¢ 0 g iy

- 1
"] = ¢ ol WL - {7
= T - =2

c O

e, :
':.1
Cz Gy
Cy O ~Cy
o c
o IEER R | s
1 1
G G| G|
o, G
Ca
I':J_

schreiben.
Koaffizlantanversatz und Null-Warte sind wiederum auf die Skalierung 2 zurlickzutilhren,

Skalierungsfunktion und Wavelets unterscheiden sich daher in der Implementierung der Iterationen lediglich
durch Koeffizientenpermutation und Vorzeichenwechsel der ersten Matrix

bzw.
Cq L
L‘l] | Cu H
, waswegen die dritte Iteration als
—E]‘
Ca
[Ws] = MM, = [1]
1
Cy |

barechnet werden kann.
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Mit den allgemeinen Bestimmungsgleichungen fur Skalierungsfunktion®

$(x) = ; o (2x-k)

und Wavelst
wix) = }; (-1)¥ ¢, b (2x+k-N+1)

ergibt sich fir ein konstantes Integral der Skalierungsfunktion

}d: (x) dx = Xk: I:'J'dil[:-x"k} dx

weger

jd;u{x]d:-r etk };ck%j:¢(ﬂd}’

die Bedingung

);ck=2

Aufgrund der "unit-step”-Basistunktion gil damit stets

f¢{xidx= 1

Dem Abtast-Theorem der Fourier-Analyse entsprechend muld der Koeffizientenvekior weiter die
"bestmbgliche” Approximation des Ausgangssignales durch die inverse Wavelettransformation

o

fix) = P ey, W(27x-k)

=Y

gewahrleistan.

Das sogonannts Abtasitheorem besagt, daf eine Funktion aus lhren Ablastwanan ganau dann rekanatrulart warden kann, wann
doren Abstanda der doppeltan signalimmanenten Maximal-Frequenz (Nyruist-Frequenz) entsprachan.

%im folgandan wird der Index | nicht mehr aulgetinn
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Lintar Verwendung des Hachteckimpulses

I {2) -£ il"‘.h_zl"}

relae
und des Shah-Symboles

III{x) -F::Hrﬂl i bix) -ﬂ’;f:*‘ﬂ{-ﬂ&

mit der Fourier-Koraspondenz

IIr {'ﬂ “ tITI{tw)

ergibt sich fir das mit der Shah-Funktion abgatastete Signal

T Fx III 2 = B £ (e} b (e

autgrund der Aquivalenz von Faltung und Muttiplikation in Orts- und Wallenraum Ober die Ahnlichkeitsséitze die Frequanzdarsiellung

fix) .III[i:I = tIIT{tw) »L{w)

mit dem Faltungssymbol * * *, welche sine Replikatiion das Signal-Spekirums in Intervallen v darstailt,
Beschneidet man das replizierte Spaktrum durch Multplikation mit

II{ - J ¢ w.= Nygquistfreguens

2w,

o varblaibt gin exaktes "Unikat* des Signal-Spakirums, aus welchem dia Oneraumiunktion rakonstrufen werden kann,

Die (Nyquist-} analoge “aceuracy condition® der Wavelttiransformation fordert nach Strang (1989)
periodische Singularititen (Null-Durchgange) fiir die Fourier-Transformierte der Skalierungsfunktion

ot o £ % R - —k| o—1kx
P(E) ﬁ__[dlixle dx Eﬂgatidﬂzxk]e dx

. Welche sich mit der Substitution y=2x-k rekursiv darstellt als

=1 . =izt
P(E) = %gcke_gﬁiﬂxle ‘ dy

ik
g z pr&
EZ::';}E P(1)

und mittels

% A =5
p{EI. E);c'ke

verkirzt auf
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P(E) =p{~%1?t%}

. wof(ir durch Halbierung der Variablen ebenfalls

ey &
P(E) —p{—zlp{EIP{-E-}

gilt.

Die Iteration dar rechten Seite 143t sich mit

mit

ZU

geschrieben werden kann.

MNach Strang muf
F(k2rx)

zur Signalrekonstruktion eine héchstmagliche Zahl m an Singularitaten autwelsen,
Mit P{ E=2n) erhalt man als Ableitungsbedingung
d"p(E) . g
dg™

fur den ersten Faktor das Ausdruckes
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P(2m) = E—lnpfn}pf-gip{%m{%]-n-

wegen
~X
PEE%} - %; cke—z;ﬁ

durch m-fache Anwendung des Fourier-Ableitungstheoremes
¥ Cil(-1k)"e~i8k = g

, welche sich durch
E-Iﬂi = =1k

reduziert aut
; C‘__(-l:l kkﬂﬂk - D

Mit Erflllung der Bedingung fir obigen ersten Faktor besitzt auch P{(2n) eine Singularitat
m-ter Ordnung und abgeleitet (iber die Fakiorisierung

« B! L4 T
Pldm) = Hpizn}p(nlpiimiik T

P( k ) allgemein.

Die Bestimmungsgleichungen der Bedingung
Z::'k[-l]lkk’“cj_. =0

fir m={0,1,2,3) lauten daher (Newland 1994)

m =0 Cp~Cy Ty~ Cy*Cy— v v =0
m=1; ~Cy*2C,-3C,+*4C0,~. , ., =0
m= 2 “C 40,90, %16C,~vn. =90
m=3 ~C 180,27 0¢6dc,-... =0

Weitere Randbedingungen der Koeffizienten ergeben sich aus der geforderten Orthogonalitit
der Matrizen M..

Erweitert man hierzu den Term des zweiten llerationsschrittes
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’1’:-: = H:"ill]

mit einem spéter zu konkretisierenden Faktor a, so erhalt man fur

aMladtd, = aM oM MM (1]

unter den Orthogonalitédtsbedingungen

aMSM, = T ; oMM, = I

die Form

MM, = [1]

, aus welcher sich far M, Ober

MM = &[C, C; €3 €3 +++] |y

die allgemeine Bedingung

ableitetl.

Analog laRt sich im Fall der D4-Wavelets beziglich M, die Gleichung

Cg G C3 Gy

aMyM, = o

2 1
E - ——
);: e

Cg Cy Cp Gy

Cy € C3 G

Cy Cy Cp G4

aufstellen, deren ausmultiplizierte rechte Seite
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P e e
I:r,u +'Er-|_ +'E|2 +c] C'zﬂ'u +E3[:-'l D {]
CpCrtC, 0 Cotcieci+eo? +
« o2 Ty, 0 YE FERTE oo to0, 0
0 Cofateic,  cgtefsrci+al oo toye,
2

aut die zusétzliche Bedingung

CgCa+Cy0; = 0

fir die Nicht-Diagonalelemente fihr.

Da sich bei beliebigem Koeflizienterivektor die Nicht-Diagonal-Elemente p der allgemeinen Produktrmatrix
(MM, : T=271427-2

mit &, I= 0 nach dem Schema

[ 2{i+dLj]
Nullen

[24 Nullen]c, c; c, e o J2(T-1-1) Hullen]]

2(I-1-i-A, )
Nullen

arrechnen, ergibt sich fur eine Orthogonalitat

[ex)d(x-mdx =0 ; meN, \{o}

die Verallgemeinerung

zckck,mﬂﬂ ;m= Q

» Wie aus folgendemn Gedankengang ersichtiich:

Wegen der Orthogonalitat der "unit-step-function® fiir ganzzahlige Translationen verschwindet das (ber
die Bildungsvorschrift




33
$, (x) = ; c, b, (2x-k)

gewonnene Faltungsintegral

f b, (x) &, (x-m) dx =

I )-; Cup, (2x-K) ; c.b, (2x-2m-7) dx =

; ; ckcj}tbu (2x-k) ¢, (2x-2m-J) dx

far k '= 2m+] und reduziert sich dber die Substitution j:=k-2m auf
f¢1 (x) §, (x-m) dx =E r:k::k_,mfﬂ (2x) dx
- k patf

. woraus unter obiger Forderung

Z:Gk':k-m“ﬂ ;m# 0

unmittelbar die Orthogonalitat des zweiten und fortgeflhrt aller welteren lterationsschritte folgt.

Daher kiirzt sich die Signal-Energie

[P dx = TX e [@(2x-K) ¢ (2x-7) cx

auf

j:d:“ (x) dx = ; r:.?j:dha (2x-k)dx YiT2XK %g GEI-E{H dy

waraus man sofon
erhallt und mit obiger Bedingung

fiir den Hilfstaktor
ableitet.

Zu zeigen sind nun noch die Randbegingungen der Orthogonalitdten Wavelet-Wavelet, bzw. Wavelet-
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a = -1
Ve
Skalierungsfunktion,

Die Gber die Bestimmungsgleichungen

d(x) = ;cﬂl (2x-k)

» baw,
Wix) = Z: (-1)% ¢, ¢ (2x+k-N+1)

gefundenene Kreuzkorrelalion

[ () ¢ (-m) ax =
); (=2 %% ; ¢, f¢{zx+k—n+11¢{zx—zm—j: dx

wird flr 2m+] = N-1-k Null und verkirzt sich unter der verbleibenden Beziehung j=N-1-k-2m auf

[Wix) ¢ (x-m) dx = ¥ (-1) %4001 42 7 (2x) ax
- k =t

Die Glleder der Summe

; (-1)*CxCy-1-k-2a

heben sich nun bel einer geraden Koeffizientenzahl N mit k;=N-1-k,-2m fiir alle m wegen der Entsprechung

(-1) klckl eﬁ--l—kl-rim = ={*L) k:":i:i Cn=1 =ky=2m
paarweise auf, woraus man als hinreichende Orthogonalitétsbedingung N mod 2 = 0 folgert.

Da sich die verschobene Skalierungsfunktion

¢ (x-m)
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gemén iterativer Bildungsvorschrift

(%) = ); o (2x-k)

darstellt als Summa

$ (x-m) = ); e (2x-2m-k)

deren Glieder wie gezeigt orthogonal zu W(2x) sind, gilt

fW{Ex}nt:{x-m} dx =0

_d.h. die Kreuzkaorrelationen aller Translationen der Skalierungsfunktion mit dem unverschobenen Wavelet
des Levels 1 und veraligemeinerbar fir alle weiteran Level verschwinden ebenfalls.

Die gleiche Hilfs{iberiegung rekursiver Definition fihrt auf die Orthogonalitét eines unverschobenen Wavelet
mit den Wavelets der nichsten (— aller anderen) Skalierungsstufen

IW{:{} Wi2x-mdx =0 ; m= 0

, denn
Wix) = Z: (-1)% ¢, ¢ (2x+k-N+1)

besteht gleichfalls aus Summanden, deren Orthagonalitit zu W(2x-m) bereits gezeigt wurde,

Die Autokorrelationen der Wavelets innerhalb eines Leveals

fh"{.:l-:} Wix-m))dx = E; {-l}"{—l}-’ckcjj.th (2x+k-N+1) (2x+j N+1-2m).
AN 3 e

schlieBlich verschwinden nur fir k={-2m mit

IW{I] Wi{x-m)dx = ;: { -llthmictr:bszﬁ (23x) dx

nicht, woraus die bereils bekannte Bedingung
zckc_,_,qm =0 ;m+#0

resultiert.

Man sight in sehr schéner Weise, wie sich dis Orthogonaitat der Varschiebungen eines ainzigen (nitalbaustainas, der "uril-step-
function® in elnan rekursiv abgelaitatan Funklionenraum, dassan Basisvektaran nicht durch analytische Ausdricke fassbar

sind, abbildst.
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Enhalt der Koeflizientenvekior ¢ mit

Z:cl.chm=ﬂ ;m#

demnach eine gerade Anzahl Elemente, so gelten (Newland 1994) die Orthogonalitaten

fdlfxid:{x-m]dx =0

r 0 ;m* 0
i“"-""‘”-“'ﬂ”d"'{l ,-m=a}

fwtzixhb (x-m) dx = 0

fﬂf{x} W(2ix-m)dx = 0

f W(x) W{x-m) dx = {G }
;=0

i:-le normalisierte Fléiche der Integrale mit m=1 resultiert aus

[ w7 (x) ax = [* () ax = [dhax = 2
» wahrend nach Strangs "accuracy-condition” (cf. oben)

far m=0

);{—ufct =0

wegen

fW{x} dx = Wix) = ); (-1)% ¢, d(2x+k-N+1) =

Al i Y (1) ck—fd:«{:rldy

die Flache "unter” einem Wavelet stets
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jﬁ'{x} d« =0

ergibl.

Das aus den genannten Bedingungen far

sin konstantes Integral der Skalierungsfunkion
Z: Q= 2
periodischa Mullstellen ihrer Fourier-Transformierten

und Orthogonalitat der Basisvektoren
N mod 2=0

ZJCEEE

Eckck‘m=ﬂ M m=l;2’|-+r%{-1

gefundene Gleichungssystem wurde arstmals von |. Daubechies 1989 aufgestellt, nach ihr benannte
Kosffizientenvektoren Dx (x=4,6,8,....) liegen tabelliert vor odar konnen numerisch geldst werdan,

Wie anhand Fig. 26 ersichllich nahem sich Wavelets mit absteigendem Skalierungs-Level wegen der
starken Spreizung Ober dem Signalintervall einer durch die Basisfunktion vorgegebenen Konstante,

Fig. 26: D20-Wavalat W(x) Uber Signalinterval
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80 etwa im Fall der Haar-Funktion

-0.5 ;0<xs0.5
f{x) =<0.5 ;-0.5<x<1
0 ;else

far alle Level | (je=-1) fiir O<=x<=1 dem Wart -1, weswegen die Signal-Beltrage ebenfalls konstant sind.

Da die abgeleitete Haar-Skalierungsfunktion fiir das Intervall O<=x<=1 stets 1 ist, kann man mit Ihrer
Hilfe 1ir eine Funktion
F(x) = j: 1-2‘\ .:-Mm{zikaj

die Wavelettellsumme der Level | (j<=-1) mit einem neuen Koeffizientensatz ¢, darstellen als Relhe

-1
Y Y oy W2ix-k) = ¥ ¢ b (x-k)

j:l'-. t--- k:--

, deren Allgemeingdltigkeit unter Annahme eines “Wrap-Around" (cf. unten) von Chul (1992) bewiesen
wurde,

Die Bedeutung des alternativen Ausdruckes

£{x) = ¥ ¢ d({x-k) +?: }: cy, W (27x-k)

- 0 k=-m

liegt vor allem in der praktischen Implementiening des Algorithmus, welche dis Amplituden aller Wavelat-
Level | (j<=-1) nun in einem einzigen Koelfizienten a, fassen kann.

Aufgrund obiger Eigenschaft der Skalierungsfunklion normiert man den Orsraum'® auf das Intervall
O<=xX<=1 und postuliert die Diskrete Wavelet-Transformation als geschlossene Ring-Faltung"', wodurch

der Support eines Wavelets
Em
oty

bei Koeffizientenvektoridnge L und Abtastintervall 2" mehriach entlang der X-Achse um das Signal
"gewickelt” sein kann (Wrap-Around).

Infolgedessen kénnen fiir eine Ring-Faltung die links verschobenen Wavelets W(2'%+k) (k ¢ M,) in der
Implementierung durch Gberragende Bereiche der rechis verschobenan Wavelets eingespart werdean.

Z B, ersotz! ain dergestall "gewrapptas’ D4-Wavelal Wix) mit Suppart

*"1m Rahman der Diskratan-Fourier-Transiormation erolgt sine ahnliche Normung aut dis Feriods der Grundschwingung
2%

A ]:ir-:u[.&r convolutbon: of, oben
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(4-1) 2 = 3
a9

{ihar dam Norm-intervall durch 2-maligen Umschlag Mitteltall von Wi{x+1) und Schwanz von Wix+2).

Uber den Amplitudenvektor a stellt sich die Abbildung einer normierten Funktion in den "gewrappten”
D4-Vektorraum demnach dar als

[ W(4x)
Wi{2x) wWidx-1)
fix) = a,p(x) +a,Wix) Ha, a, [W{Ex-l}].‘-[a‘ 3, dg &;] wi{ax-2) 5
| W{4x-3)

oo +Eﬂiikw{ ij-k} W ere

. wobel wegen Konstanz der "gewrappten” Skallerungsfunktion iber dem Intervall 0<=x<=1 (Chui 1993)
wie oben dargelegt die Beitrdge aller Level | ( j<=-1) in der Amplitude a, enthalten sind.

Integriert man die um W(2'x-k) erwelterte Gleichung, so zeigt sich aufgrund der Orthogonalitatseigen-
schaften die Aquivalenz

[£(x) wi29x-k) dx = 1.4 [ W2 (273 K) dx

, woraus man fir die Amplitude wegen

}wﬂ{x]dx = }di‘{x}dx =1

auf

J'fl:x} w(23x-k) dx -
aoitk a 72 - = Eiff{x'_l wi2ix-lk) dx
l -
§Lw= (x) dx

schliet, bzw. fur das erste innere Produkl

8y '= ff{x}¢{x}dx

erhalt (Newland 1894).
Die Integrationsgrenzen sind fir das Nermintervall auf 0 und 1 zu setzen.

Mit "Mallat’s pyramidal algorithm" existient ein Algorithmus, dessen Rechengeschwindigkeit gerade
bel mehrdimensionalen Transformationen nach Erfahrung des Autors bei weitem lber derjenigen stwa
einer 2-dimensionalen Fast-Fourier-Transform liegt, da die iterative Definition der Basisvektoren fur das
"‘gewrappte” Normintervall O<=x<=1 die Innere-Produkt-Bildung durch forigessetzte Konvolution des
Koeffizientenvekiors mit dem Vektor der Faltungsintegrale aller vorherigen Stufen erlaubt, wie die folgenden
Ausfihrungen far D4-Wavelets verdeutlichen.
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Rekonstruiert man den Signalanteil der Skalierungsfunktion aus der ersten Komponente eines gefundenen
Amplitudenvektors

ﬂ = [au au al az aa ﬂ'ﬂ EE."azj'"k“]

, 50 erhalt man flr die llerationsschritte

]
=1
o =) [
hE3‘
und
e,
€y
&1C,
Gy & €q
& o o
b - Cy & Ca (0]
& Clles
Cl:'l ':".L
2
Cs)
die "gewrappte" Darstellung
o g
T ’C"w“‘ (2]
ey Ogli|estes
Ly ©4

, In welcher die Faltungskerne um das "senkrecht gedachte” Normintervall gewickelt sind.

Jade Zelle obiger Faltungsmatrizen entspricht einer eu dem zugshdrigan Laval rekonstrulerten Abszisse des
Mormintersallas,

Die via Skalierungsfunktion in der Amplitude a, gefaBten Signal-Teile der Lavel | (j<=-1) werden so
etwa flr sine Abtastlange 2° mit der Faltungsfolge




Cy Oy Cy Cy| |Cp*Cy
a
0
C; Cy e, Cylleites (%]

¢'3“

rucktransformien.
Setzt man
CatCy

o2 i

und

, sowie

Cy 3

B

kann man auch kurz
£9(x) = MMM 4,

. bzw. nach eingefUhrter Notation mit Bezug auf die Ordinatenabstande (1 127
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=41 M 1) % re1ia) B £(1ug)

schreiben.

Da alle Wavelets durch eine verschobene Faltung mit Vorzelchenwechsal aus der Skalierungsfunktion
hervorgehen, ersetzt man in obigem Schema die Matrix

Ca =
durch
Cy =Cy
[+ | o |
“wrapped” letzters geman
. 1'3 _cl
G,
C-': "'c,u

und erhalt analog
£0) (1:8) = M,MG a,
, b2w,

g =£0(1) % roi(1:2) % porg1.4) B £(1:8)

fir die Rekonstruktion des Level 0.

In gleicher Weise ergibt sich die Rlcktransformation des Level 1 mit 2' Wavelets durch

"0y TG
Cy &
- i -0, =C
1 =G
Co. 2
als
a a2
£ (1:8) = MG, Lz : [; ‘i’ £iil{1:4) .h_f_, £l {1:8)
: 1

und die amplitudengewichteten Wavelets des Level 2 (berlagem sich zu
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=Cy -]
Cq Cy
—C; 76 a,l dy
iy [ 2 E HE E
£l (1:8) = < i 5 ; = £121 (1:8)
¢y TG A dg
C; .Ci a, a,
=Cy T
Co € g

, s0 dafd

F(1:8) = £¥(1:8)+£40) (1:8)+£ (1:8)+£® (1:8)

Da sich die Wavelet-Zahl mit jeder Skalierungsstufe verdoppelt, reduziert sich die Zahl der [ar &
Abszissenwerte erforderlichen Matrizenmultiplikationen je Stufe um 1, wie in dem Mallat-Schema

rrq1) Yorr(iiz) M) % £(1ie) -

- I G G,! a,l
2= [alo) a(1) a(2:3) a(4-7)]

zum Ausdruck kommt.

Man erkennt die Entstehung immer feinerer Approximationsstufen jeweils verdoppelter Punkt-Zahl Gber
rekursive Faltung mit kaskadierenden Hoch- und TiefpaBfiltern.

Fuhrt man

H{im 10
_ ot
I"tnplnl =M

ain, kann man die oben fir den Hilfsfaktor a=2"% bewiesenen, aul G, verallgemeinerbaren (Chul 1883)
QOrthogonalitidtsbedingungen

1
EH,FH, =TI

MG =0
G M, = 0

%E,tﬂ'r =T

mit
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g, = G(2F x 271)
H, = B(2" x 27)
L. = L{25 x 2%)

M_ = M(2° x 271

als
1 L
ELH’ =T
L@ =0
HM = Q
1 ]
EEH =T
schreiben und
£9(x) = MMMa,
nach
1 n 8 1
a5 = Ehliffziﬁ:fm
auflésen.
Da
'a,'
" da dg
£ = £HMM0, [a,] + MG, | |+
= Ay
_a"?ﬂ
und somit

it = | 1 . | 1
CTE Y e o R Y L SAA

. darl man f* durch f ersetzen und erhalt die Amplitude der Skalierungsfunktion

A Ly
aﬂ . —E-II;EL:EIFSIP

als wiederholte Tiefpassfilterung des Ausgangssignales.
Ebanso ergeben sich
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S ek At

, sowie
= 1
= =L T
]VEJ EH'J 3
und letztlich
<y
35 1,
= —H, T
- B EH’
R 8

durch eine rekursive Quadraturiiterung nach dem Mallat-Schema

1 j & 1
£y 3T Fl1:2) 208 Fo(1:4) 208 £(1:8) =f
s 1 1
a=- [a(0) afl) alz,3) 2(4-7)]

Fig. 27-30 zeigen den Luminanz-Auszug eines gegrabbtan S-VHS-Bildes'™ nach schematischer
Elimination von 75% und 93.4 % der Daten durch Rucktransformation einer linken oberen Submatrix
des Wavelet-Spektrums, bzw. nach Fourier-Tielpass.

Die fiir menschliche Mustererkennung und Klassifikation im Rahmen neuronaler Netze wesentliche
Infarmation kann somit unter der gezeigten Integraltransformation unter hohen Reduktionsfaktoren
extrahiert werden.

Die auf dem vorliegenden Medium scheinbar bessere "Qualitat’ des Fourler-gefilterten Bildes beruht
teilweise auf der wegen reduzierter Drucker- und Kopiereraufibsung augenireundlichen Tiefpass-Wirkung.
Tatséchlich weist das Wavelet-gefilterte Bild auf dem Monitor eine wesentlich hohere Kanten- und
Detailtreue auf, zeigt aber aufgrund der Basistunktion auch die Neigung zu eckiger Aufrasterung mit
Artefaktbildung bei geringen Restdatenmengen wie aus Fig. 31-33, den Plots der Laterne im linken
Bildteil, ersichtlich.

Erstaunlich bleibt nach Ansicht des Aulors, welch kleinen Teil der auf den ersten Blick
iiberwéltigenden ' Datentfiille die dominierende visuelle Information letztlich nur ausmacht.

12mia KlimameBstation Im rechien unteren Bildteil wurde oban als Wireframe gezelgt

Ligin 512%512 Bildausschnilt umiaft 262.144 Byta Daten pro Kanal
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s e (I T Ty Se—

Fig. 27: Luminanz-Auszug gines S-VHS-Bildas

£ Lna:.u.l..u_..

Fig. 28; Datanradukfion um 75% im angegebenen Ausschnift nach Wavele!-Translormation




Fig. 29: Datenreduktion um 93.4 % im angegabanan Ausschnill nach Wavslattransiormation

]
Cid gl T Ci e B g

Fig, 30: Datenraduktion urn 83.4 % im angegebenan Ausschnill nach Fouriar-Tiefpass
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e gl BEF B 1S H Eeeeg

Flg. 31: Original (Laterne im linkan Bildtail)

Tam o PP i b g

Fig. 32: Datenraduktion um 83 4 % nach Wavelol-Transtormation
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(el PRI s By 1 B

Fig. 33: Datenreduktion um 33.4 % nach Fourer-Tiefpass

Fig. 34-38 zeigen als Abschiul des Kapitels die Skalierungstunktion der D4-Wavelets mit einem
Support O<=x=(=)3 in mehreren Approximationsstufen, welche nach einem Vorschlag von Newland
(1994) (iber folgendes Rekursionsschema programmiert wurden:

Bai bakannten Anfangswerten

$(0),d(1),4(2),9(3)

kann man die Bestimmungsgleichung

3

$i(x) = ?:‘ o (2x-K)

durch Substitution

B T H _TT:L,E;E.---

umformen zu
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o) - & otz 4

und Ober iterative Intervallhalbierung belieblg viele Zwischenwerte (4,7,13,25,49,97,...) errechnen.

Fig. 34; D4-Skalierungsfunklion aus 1537 errechneton Werten Oe=we{=)3 : -0 5<y<1 6

SN b r—

Fig. 35: D4-Skallsrungsfunktion ; 13 Werte
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Fig. 36: D4-Skallerungsfunktion: 25 Werte Fig. 37: D4-Skalierungstunktion: 48 Werta

L e L R
A s W —

Fig. 38: D4-Skalisrungstunktion: 97 Wara Fig. 39: D4-Skallerungsfunktion: 183 Waris
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Multilayer-Perceptron und Fuzzy-Control

Nachdem mit Wavelet-Transformation eine lokalisierte Frequenzanalyse n-dimensionaler Signale ohne
Gabor-Kern-bedingte Randelfekte fir hochverdichtende Markmalsextraktion in einem sehr affizienten
Algorithmus verfligbar ist, wird ein fuzzy-geregeltes Multilayer-Perceptron als universell approximierendes
Neuronales Netz zur Klassifikation beliebiger (wavelettransformierter) Datensétze fOr alle zeitrei-
henbezogenen Fragestellungen in einer arsten Implementierung des Autors fur die forstliche Femerkundung
am Problem der automatischen Kronenerkennung bel detailarmen Video-Luminanzausziigen vorgestelit
und mit dem fGr Programmierung wie Anwendungs-Transfer notwendigen theoretischen Hintergrund
dargelegt, da der Bereich Neuro-Informatik nach persdnlicher Erfahrung in vielen Publikationen eine
pewisse Anfalligkeit fir Allgemeinplatze aufweist und somit far praklische Belange oftmals unfruchtbar
blaibt.

Die folgenden Uberlegungen beschrénken sich daher auf mathematische Modellbildung und praktische
Implementierung.

Far historische Entwicklung und Analagien zu biologischen Systemen wird auf die in diesem Bereich
umfangreiche Literatur verwiesen,

Die Verbundwahrscheinlichkeit
Plv,w)

stochastischer Wertepaare des in einem mustererzeugenden Prozess gemessenen Merkmalsvektors
v (2.B. n-dimensionales Wavelat-Teilspektrum) und seiner Klassenzugeharigkeit w (z.B. Baumkrone)
ergibt sich nach dem Bayes schen Gesetz aus dem Produkt kassenspezifischer Wahrscheinlichkait und
Klassenwahrscheinlichkeit (a priori-Wahrscheinlichkeit)

Plv,0) = P(vle)Plw)

bzw. Rlckschluiwahrscheinlichkeit (a posteriori-Wahrscheinlichkeit) und Auftrittswahrscheinlichkeit
Plv,w) = Plu|v)P(v)

mit

Plw) = EFE‘F.M}

und

P{vl.i — ZP{rf EJ}

Vernachlassigt man Kostenfunktionen, so gehorchen die Klassenschatzungen

)

des Bayes-Klassifikalors der maximalen RickschluBwahrscheinlichkeit
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p(olv) = "ZFP(6]v)]

, welche wegen

Plvi®)P(&)

P(Q|W = T

Kenntniss der aprior-Wahrscheinichkeiten vorausseizt, diejenige des Maximum-Likelihood-Klassifikators
hingegen allein der klassenspezifischen Auftrittswahrscheinlichkeit

pivie) = " (P(vIG)}

Bel bekannten stochastischen Eigenschaften des mustererzeugenden Prozesses
Plw|v) bzw. Plw)

minimiert somit der “ideale” Bayes-Klassifikatar die Fehlerwahrscheinlichkeit.

Wesentliche Operation eines mustererkennenden Systemes ist die Berechnung von Unterscheidungs-
funktionen im n-dimensionalen Merkmalsraum, welche klassenspezifische Wahrscheinlichkeitsvertailungen

P(v|w,)

und Klassengrenzen so annahem, dafd der mittlere Klassifizierungsfehler minimiert wird.

Gemal Welerstral ‘schem Approximationssatz bestimmt zwar lediglich der Grad eines Poiynoms die
Approximationsgenauigkeit beliebiger stetiger Funktionen, die Anzahl der Terme einas volistandigen
Ansatzes mit Grad G und Merkmalszahl N wachst mit

M= (V2

jedoch sehr schnell.

Da bereits eine 16x18 Bildmatrix eines einzigen Videokanales einen 256-dimensionalen Merkmalsraum
definiert, dessen (Kronen-)klassenspezifische Wahrscheinlichkeltsverteilung infolge der Variabilitat des
Musters aus unzusammenhangenden Merkmalsvektoren besteht und durch eine endliche Zahl 255-
dimensionaler Hyperebenen nicht linear klassifiziert werden kann, wird die Problematik des Polynom-
ansatzes deutlich,

Hinzu kommt, daB auch eine bellebig groBe Stichprobenmenge nicht gentgend Randbedingungen an
die Hand gibt, um unter allen Polynomen eines gewdhiten Grades dasjenige zu errechnen, welches nach
Losung einer Matrizengleichung nicht nur alle Stitzstellen (Stichprobenelemente) richtig approximier,
sondern im Sinne eines Spline auch diejenige Interpolation mit der kieinsten Summe der zweiten
Ableitungen, mithin eine bestmdgliche Veraligemeinerung In Blick aul die Grundgesamtheit der
Kronenmuster durch Minimierung der Springe zwischen den Stltzstellen gewahrleistet.

Ein Multilayer-Perceptron (ct. Fig.40) als spezielles Neuronales Netz ist dem Polynomklassifikator In
der Abfolge hier sigmoidal transformierter gewichteter Additionen durch Berechnungsknoten, sog. Perzep-
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tronen, in hinterainander vernetzien Schichten sehr ahnlich; die dem Polynomgrad entsprechende Anzahl
Neuronen wachst fiir universelle Approximationsfahigkeit bereits eines 2-schichtigen Netzes hingegen
wesentlich langsamer und die Verallgemeinerungsfahigkeit, d.h. der mittiere Klassifikationstehler der
Grundgesamthelt (die Interpolation der durch d e Stichprobe definierten Stitzstellen) ist kieiner, da die
zunehmende Zahl von Randbedingungen bei wachsander Stichprobengrii3e die Anzahl der maéglichen
Netzfunktionen im allgemeinen stérker einschrinkt als die Zahl stitzstellenkompatibler Polynome.

Jedes Perzeptron |, einer Schicht | mit | e [0,1,...L-1} und i € {0,1,....1-1} bildet fOr den I, +1-dimensianalen
erwelterten Vekior der Ausgaben aller Perzeptronen der varherigen Schicht (des 1 +1-dimensionalen
erweiterten Eingabevektors fir (=0)
#ia = ()
4-1 =1 Te1

im Feed-Forward-Schritt des Durchgangs n die gewichtete Summe

Iyq

Lf Vo E Wiitin {H}Fii-l (1)

11.1""}

dber die Transformation

1
1texp ( vy (n))

=

sigmoidal aufl das Intervall 0..1 ab.

Aulgrund unten dargelegler Eiganschaften wurde vorn Autor nach ainam Vorschlag von Guyon (1881) eine gestreckte und
verschobene Sigmoide

28

1+exp (-bvy (n)) e

Hgy==

mit &:=1.716, b:=0.666 und symmelrischem Wertsbarsich verwandl
Das Produkt

_lwfif;-:.

bildet den Bias oder Schwellwert fir das Aktivierungspotential v des Neurons i, sines linearen
Klassifikators seines Eingangsvektors.

Bei durch die Netzarchitektur gegebener Funktionenklasse wird die berechnete Unterscheid ungsfunktion
allein durch die Matrizen

N, =

r
# I‘l;_

der erweiterten Gewichtsvektoren jedes Neurons einer Schicht | bestimmt.

Uber die partielien Ableitungen des Klassifikationsfehlers von Ein- Ausgabebeispielen nach den Gewichten
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H.Breinlinger

j'r;-[’;r} Y =y +a p:=1,716 b = 0,666

1.) Feed-Forward: - -
1 W'_IT} 2a S ()
. - " il o i 4
\f.l = JI_L=le']"l[n} !ﬁ, l':n] — jri,'[!ﬂ — ]+¢:FL-h¥il[n]J E(n) = U “1 L=t

= Fo o, S f_
Wi Yo i efrror) Tt
Yo .7 Bo :
}r_[L R I-‘l--l E
LT St ;
)z, () |
LR - S F
Inn-—l}]nﬁhm;hl_ {n) '
Fuzzy-5eis y
9E |
PRSI dn _,
Skalierung ;
Muzzy-Sets :
. - - S
;‘-IE ﬂ?ﬁu!ﬁn Ei E :
N Nl dn '
PE. Poststiy klem i
4.) Fuzzy-Control: (n,m) PG Positiv grod - F

Fig. 40 Skalierung
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kann man in einem Gradientenabstiegsverfahren das Netz auf die gewunschte Unterscheidungsfunktion,
bzw. Erkennungsleistung hin "trainieren”,

Die nichllineare Translormation der Aktivierungspotentiale in Form einer Sigmoide gewahreistet sowohl
Monotonie der Fehlerfunktion als auch Existenz des Nabla-Operators (Vektor der ersten Richtungs-
ableitungen) im Gewichtsraum,

Vor Behandlung der sukzessiven Gewlichtskorrektur durch Error-Backpropagation soll jedoch kurz
auf wichtige Fragen der Problem-Dimensionalitat, Netzkapazitat und Konvergenz eingegangen werden,
wie sie gerade im gewahlten Beispiel ausschlaggebend sein kénnen.

Etwas abstrak! |asst sich ein Klassifikationsproblem des n-dimensionalen Raumes auf die Zahl R{m,n)
der von m n-1-dimensionalen Hyperebenen durch den Ursprung aufgespannten Reglonan zurickfihren,
wobei der Schnilt von |<=n Hyperebenen stets n-l-dimensional sein soll.

Ein von Rojas (1994) angefOhrier Induktionsbeweis fiir
R{m,n) = R(m-1,n) +R(m-1,n-1)
la3t sich wie folgt verbal fassen:
Eine n-1-dimensionale Hyperebene,,, schneidet m Hyperebenen der gleichen Dimensionalitat mit
Regionenzahl R(m,n) in m Hyperebenen der Dimension n-2, welche R(m,n-1) Regionen des n-1-

dimensionalen Raumes festlegen, weswegen sich die Regionenzahl in n Dimensionen durch die neue
Hyperebena auf

R(m+1,n) = R{m,n)+R{m,n-1)

erndht.

Aligemein erhalt man so durch m Eingabeschicht-Neuronen eines n-dimensionalen Eingabevektors
n=1
=l
Rmz) =2Y ("1')

Klassifkationsregionen,

Solange m<=n, d.h. dle Zahl der Perzeptronen-spezifischen Hyperebenen kleiner als die Dimensionalitat
des Eingaberaumes isl, gilt

R{m,n) =27

Fir m=n hingegen wéchst die Regionenzahl nurmehr polynomiell,

Die Regionanzahl atwa aines 2-schichtigen Netzes mit 2 Bool ‘schan Eingabe- und ainam Ausgabeneuron Kir eine n-dimensionale
Eingabe und 2(n+1)+3 Gawichta batrigt

N< R(2", n+1)R(2%, n+1)R{4,3)
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Es muB nun ein Netz entworfen werden, welches sinen fir die Losung der Approximationsaufgabe
hinrelchenden Polynomgrad und somit genligende Regionenkapazitdt aulweist, dessen Approxima-
tionsfunktion jedoch in der Grundgesamtheit hinsichtiich Stotzstelleninterpolation mit einer zu bestimmenden
Wahrscheinlichkeit eine obere Schranke des mittleren Fehlerquadrates aufweist, d.h., die
Verallgemeinerungsgite des Netzpolynoms ist zu schatzen.

Im Sinne der Regionenkapazitét ist die Vapnik-Chervonenkis-Dimension einer Funktionenklasse die
Maximalzahl n-dimensionaler Eingaben, welche

R(m,n) = 2"

erfillt und nach Vapnik (1982) gilt fiir die Unterschreitungs-Wahrscheinlichkeit der Maximal-Differenz
von Fehlerwahrscheinlichkeit P{w) in der Grundgesamthait und Trainingsfehler e{w) als Funktion der
Netzgewichte mit VC-Dimension h und Trainingsset N

¢ = P{E:’fw{v} -2 (W) l}ﬂ:e = (%ﬂ hexp{-ezx‘ﬂ

_woraus man die Begrenztheit der VC-Dimension als notwendige und hinreichende Bedingung flr die
Netzkonvergenz in der Grundgesamtheit ableitet.

Razogan auf dis Eingangsproblematik dar Digitalen Bildverarbaitung entsprichi dias der Frage, wig komplax ein Netz sein mul,
urm In sinem 2 x 2 +1-dimensionalen Trainings-Merkmalsraum' dia Entscheidungsiunktion “Baumkrone” zu grmwerfon, gleichzaltig
jadoch eine e-Konvergenz des |nterpolationsfehlars 1ar alle denkbaren Krananmuster der Grundgasamihail
wihrend der Fohlarminimisrung mittels Error-Backpropagation sicherzusiellen.

Wegen

P{P(w)<e(w)+te] = 1-&

erhdlt man mit

€, (N, h,a) := {Elus(g—?i)hcxp ( —EEN}}

das Konfidenzintervall

€, (N, h;) = J%[ln{lf)ﬂj-%lna

fiir die Abweichung des groBtmoglichen Klassifikationsfehlers P(w)=0.5 In der Grundgesamtheit gegenlber
dem Trainingsfehler als Funktion von VC-Dimension und GroBe des Trainingssets.

Bei den in der Praxis wesentlich kleineren mittieren Wahrscheinlichkeiten der Fehlklassifikation gibt
Haykin (1894 nach Vapnik 1992) ein neues Konfidenzintervall

e, (N, b, e) = 263N, b, 0|1+ |10 YW
ED{th;ﬂ}

" \wavalet-Teillspektrum + Schwaliwert (Bias)
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tor die Irtumswahrscheinlichkelt der Klassifikation
Pl:-'} < E’{':' +'E1 (N, h, a,e)

in Abhangigkeit des erreichten Trainingsfehlers an, welches far gute Stitzstellenapproximation
gegen

€, (N, h,a,e) = 4€(N,h, a)
konvergiert.

Da nach Cybenko (1989) fir den Raum der auf dem p-dimensionalen Einhaitswiirlel I, kontinulerlichen
Funktionen C(|) jeder Reprisentant f e C(l.) mit obiger Sigmaide p(.), x,=1 und geeigneten Gewichten
W Ober die Funktion eines 2-schichtigen Netzes'

M, = My
F{xﬂlxll"‘ix_p} - gwi{ jv WJ‘_l:;ij
I= =1

|F (X 20 o a0 0 X) =F X200 0000 25) | S €

Zu

angenahert werden kann, stellt bereits ein 2-schichtiges Netzwerk einen universellen Approximator
dar.

In der aktuellen Implementierung wurde jedoch wie praxisiiblich wegen der gedachten schichtwelsen
Abfolge lokaler und globaler Informationsextraktion des Merkmalsvektors ein 3-schichtiges Netzwerk
als Partialterm des allgemeinen Netz-Modells (hier fiir sin einzelnes Ausgabe-Neuron)

IL—E IL-: I!-i I.x
Fi:.-: (x,w) =g E Wiiaie sV E Wisads ] Z Wiy ¥ JE Wi e,
ip3=0 dr-3~0 1140 "0

mit um -1 enweiterten Eingabevektoren und den Schwellwerten
Wir,, DZW. Wir,

verwandi.

Sel d die Soll-Ausgabe der zentralen Operation

I
v = z; WX

mit Fehler

11 varborgana und 1 Ausgabaschichi
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e =d-v
und

- 1+ 2
T 2.E![tﬁr]

die Definition des Erwartungswertes, so fihrt dessen Minimierung Gber die Umformung

1 i 1 I I
N 21 - =
T E_E[E ] E{El-n: W-{:Ixi!d]+i Ei-n: 2, Wy Wy X X
5 I 1 & &
=E[e?]-) w; E[x,d] += w, wy E[x; x; |
2 J'U 1 1 2 1-u ;'ﬂ i ] 1 i

_welche das Fehler-"Gebirge" mit globalem Minimum als Funktion der Gewichte wiedargibt, aut den
aus der Nachrichtentechnik bekannten Wiener-Filter und man kann (ber die ersten Richtungsableitungen

dr -
?H13J= dw‘il = 'E[Iiltﬂ +1§: WAIE[HHI%]

das Wiener-Hopf-Gleichungssystem

L
Y wiElx; %] = Elx;dl 220 0iT

1.={

nach den Gewichten aullgsen,

im Falle vielfach vemetzter Elementar-Knoten des Multilayer-Perceptron ndhert man eine Losung durch
variierende Gradientenabstiegsverfahren im Gewichtsraum mittels Fehler-Rlckrechnung (Error-

Backpropagation) an.

Wapgan dar hochdimensionalen Fehler-Hyparebane des Famarkundungsbeispists wurde zur Erhéhung der Konverganzgeschwindigheit
dla Paramaterainstaliung uber Fuzzy-Control(cf. untan) geragait

Die sigmoidale Kennlinie

1
1+exp (-v,(n))

Y =

bewirkt eine stetige Differenzierbarkeit der nun sprungstelienfreien Fehler-Hyperflache.

Aulgrund besseren Lomverhaltans bal asymmetrischer Kennlinia undd hharam Gradientsn im Bereich der Netz-Soll-Ausgabea (1,-1)
wurde vom Autor nach alnam Vorschlag von Guyon (1831) die modifizlarte Sigmoide

o8 =g
1+exp(-bv,(n})

i

mit &;=1,716 und b:=0.666 (cf. Fig. 47) verwandt
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P o s

Fig. 41: 2a/(exp(-bv(n))) -a

“-(). &= (3

die Soll-Ausgabevektoren der Klassen "Krone" und “Nicht-Krone" eines L-schichtigen Netzes'® mit

I, ;Neurcnenzahl der Schicht 1
Xy A l, vy
: ; Wavelat-Eingabe : ;Aktivierungspotentiale
Kom g v,
=T i 5 \ 'rl L L
y
|r }ru [ 'ﬁﬁ
: i lerweiterte) Ausgabe-Werte . ilokale Gradienten
Fil_l ﬂ 1
I=1
l. =1 G \ . 8y
Sy dy
= :Netzfehler i ;8cll-Ausgabe
Ipga-i) g Ira-1) 4
L et f Wi,
|r wﬂ]nj-; O BT AL H'EJ'EJ'i-': 1'1 'ﬂ 4511
. ..Iulr
i i = : m‘it "1 = .
2373571
..... 5 4 =1 1 -1
Wr-104., Wi -11y.,-1 )1 ';1‘]1!,1 eS|

s0 ergeben sich fir eine Fehlerfunktion

*#L-1 varborgane und 1 Ausgabe-Schichi




&1

E({n) = i @e=yg,d

nach Ableitung der modifizierten Sigmoide

B Eab E-hv” i +
= {1*5_}“”]: 1, -'}ril a

- 7y (28 9,) 2=

P ':VJ.J

{iber die Kettenrege! der Differentialrechnung die lokalen Gradienten der Ausgabeneuronen

b
8;, () = -E2 n) -y, (22, ) 5=ey, ()

2p=1

und der Neuronen der veborgenen Schicht(en)

hi;{jll - -dE[nl =

dv,,
b Trea-1
j}ji{za'ﬁij} E;‘Zn i (1) Ll (n) ; 1<L-1
I A
Dis Umiormung nach
Vi, 1= ¥y *a

haginstigt die Aechnerimplementierung wegen der nach “Feed-Forward” bareils bekannten Grife y.

Fir die Klassifikation des jeweils nachfolgenden Trainingsbeispleles errechnen sich mit
dv,
e

die um das n-fache ihres negativen Gradienten korrigierten Gewichie

Wiitin (n+l) = Wity (n) +“[Wixi: i ) “Wiin {H-l}]+“ﬁi: (n) B (1)
iber einen Momentumiarm

E{WIJ-{H {H} _wij

En-l’.i]

iJi'l

. welcher Oszillationen diametraler Gewichtsanderungen in aufeinanderfolgenden Schritten dampft und
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die Konvergenzgeschwindigkeit erhaht.

Stete Permutation der Trainingsdaten begiinstigt die Vermeidung lokaler Minima; Lemrate 1, bzw.
Momenturmfaktor o beeinfluBen neben problemangepasster StichprobengroBe und Netzarchitektur
entscheidend Konvergenzgeschwindigkeit und verbleibenden Trainingsfehler.

Ein Netz hoheren Polynomgrades, mithin ainer groBeren Anzahl verborgener MNeuronen, beglnstigt
einerseits die Approximationsgenauigkeit der Netzfunktion im Bereich der Stltzstellen, weist andererseits
jedoch ein griBeres Interpolations-, bzw. Verallgemeinerungsrisiko bezlglich neuer Daten auf, welches
als mittleres Integral der Abweichungsquadrate zwischen latsschlicher Unterscheidungsfunktion und
ihrem Schétzer, der Netzfunktion, aufgefaBt werden kann,

Barron (1982 in Haykin 1994) formulient dieses Abweichungsrisiko for 2-schichtige Netze mit Stich-
probengroBe N, M Neuronen der verborgenen und P Neuronen der Elngabeschicht, sowie dem Mittelwert
des Fourlerspektrums der Unterscheidungsfunktion als Regularitdtsmai C, Ober die Summe der beziiglich

M gegenlaufigen Fehlerterme
CE ), 4 Mp
R=(] —= '
c{ = )Hf,{ ¥ lngN)

. welche die fir universelle Approximationseigenschaften nétige StichprobengrdBe aufgrund des
gleichsinnig zunehmenden Interpolationsfehlers begrenzt.

Vemachlassigl man den logarithmischen Term, so bewegl sich dis filr sina angastrebte Obergrenze ¢ des Approximationsfahlar
ausraichande Trainingsdatenmenge im Baraich

. Die Klassifikation der 6.25%-Wavalat-Sub-Matrix aines 18x16-Luminanzausschnittes mit einer Schichtenicigs
16= §6-4-2

Ubear

{(16+1) x 6 +

(6+1) = 4 +| = 140
(4+1) x 2

W=

frese Paramatar (Blas bsachtsn ') mit 10%-igem Approximationsishier und vollstindiger Vemelzung srfordert damnach aine maximal
notwendige Trainingsdatenmenge von ca. 1,500 Beispislen, fir welkcha bel (iberlappender Matrixenordnung ain PAL-Famsahbild
ausgreicht.

Unter der Minimierungsbedingung
Ci MP ==
—= =2 et ]_ == Mo e s
( M ] N e P logN

ergibt sich durch Substitution in obiger Summe fir die Schranke des Fehlerintegrales
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o, [ £ AOON
e (752
mit dem Konvergenzfaktor

[

}m Vergleich hierzu (Duda und Hart 1973) fallt die maximale Abweichungssumme k-mal stetig ableitbarer
Approximationsfunktionen in Abhangigkeit der Dimensionalitat D nur mit

2k
N

weswegen sich die Unabhangigkeil des Approximationsrisikos von der Problem-Dimension, mithin die
Wahrscheinlichkeit der Generalislerungseignung als wesentlicher Vorteil gegenlber klassischen
Polynomansatzen darstellt,

Zur Beschleunigung der Konvergenz fOr die Texturerkennung in Schwarz-Weil3-Videobildern wuden Lem-
und Momentumrate als kritische Parameter mit je einem Mamdani-{Fuzzy)-Regler (cf. Nauck, Klawonn,
Kruse 1994) in Abhangigkeit der ersten und zweilen Ableitung des Netzfehlers nach jedem
Trainingsbeispiel mit den Fuzzy-Sets aus Fig. 40 angepal3t.

Ein Fuzzy-Set isl eine Abbildungsvorschrift, welche einer intervaliskalierten MeBgroiBe bezlgliche siner
*verbalen Aussage" einen "unscharfen Wahrheitsgrad" By, (0<=B<=1) zuweist.

5o besitzt die k-te Ableitung des Netzfehlers im nicht trivialen Fall fdr 2 “banachbarte” der Aussagen
"negativ grofi, negativ klein, Null, positiv klein, positiv grof® mil paarweise Uberlappenden Suppors,
daren Zuordnungsvorschriften sich stets zu 1 addieren, jeweils Teil-Galtigkeit.

Formuliert man for die StellgroBen an und act je eine Regel-Matrix (nach einer Anregung

v 0 iy}
Haykin 1584)
E- NG NK N PK PG| | E° NG NK N FPK PG
. i B
NG NK NK NK NE NK NG NKNK N N N
NK NK N PK N NK NK NK N N N N
N N PK PK PK N N N PK PK PK N
PK NK N PK N NK PK N N N N NK
| PG NK NK NK NK NK|, | PG N N N NK NK|,

 nach welcher aus den qualitativen Aussagen Ober die ersien beiden Ableitungen "Wenn-
Dann"-Entscheidungen der Arl

“Wenn E’ "negativ klein* und E™ *Null" dann an := "positiv kiein"
“Wenn E’ *negativ groB® und E” "Null® dann an = "null”
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hervorgehen, ergeben sich als resultierende StellgrdBen aus den Inferenz-Fuzzy-Sets fr an und Aot
die Schwerpunkte aller Fladchen unter den Jewelligen Regelerllungsgraden (cf. Fig. 40).

Infolgs der "urlmmﬂhn" Anpassungssteusrung unter Vamaidung von Oszillationan und Springen konnten die mittlare Trainingszoit
tir Klaselfikationen wie in Fig, 50 deutlich {mahrara Stunden), der verbleibande Fehler jadoch nur unwesantlich gesankt wardan.

Hinsichtlich Trainingszeit, Restfahler, Verallgemeinerungsfahigkeit und StichprobengréBe erwies sich
fr die Klassifikation des 6.25%-Restspektrums von 16x16-Fenstern ein 3-schichtiges Netz mit siner
Neuronenfolge

16~ 6423

bel ca. 1600 Belsplelvektoren in etwa 6000 Durchgangen als bestgesignal.

Aufgrund der komplexen Fehlerfunktion im 140-dimensionalen Gewichtsraum (cf. oben) und einer anhand
isolieter Ausschnitte auch fir den menschlichen Betrachter oft nicht existiarenden Abbildung des
Mearkmalsvektors auf die Klassen

Wald := (_11) Nicht-wald : = (‘11)

» wurden mit n=0.00001 und «=0.00001 sehr kleine Initialisierungen gewdhlt, deren Fuzzy-Regelung
Gradientenabstieg und Uberwindung von Plateaus schwacher Steigung beschleunigte, den mittleren
Fehler

N-1 Tr.y

E,=Y =Y el.(n

a={ "[L-'l'u

jedoch nicht von ea. 1.1... unter 0.26 senken konnte.

Der Abbildungeharsich dor asymmietrischen Sigmoide wurme wis dargalegt wegen des héheran Gradientan im Bereich der Sollgroien
1 und -1 aut das intarvall [-1.716,1.716] gestreckt, die Netzgawichie Gber die Zahl F, der Eingangsverbindungan des zugoehdrigen
Neurons mit ZutallagrBen Im Beraich
-2.4 2.4
F-!J / Fj"

Initlalislon

Wie dargelegt splegelt der Wart vermutlich kein lokales Minimum, sondern sine in Anbetracht der iscliartan
Texturfragmente mit umgebungsabhéngiger Bedeutung grundsétzlich nicht verbesserbare Trennfunktion
des Merkmalsraumes wieder.

Fig. 42-47 geben einen Eindruck von der Texturvariabilitét der um 93,75% gefiterten ricktransformierten
Kronen innerhalb einer 16x16-Matrix, wie sie dem (4x4+1)-Merkmalsvektor das Frequenzraumes ent-
sprechen, flr welchen das Multilayer-Perceptron die Klassifkation durchfihrt,

Dis *Digitalen Geléndemodella® antsprechen hierbel den "thecratischen™ Grauwarverdulen eines aus den Markmalsvektaran
rlickgarachnaten Luminanz-Kanales in Fig. 48.

Zwecks Ubersichtlichkeit wurden in Fig. 50 lediglich benachbarte Texturen siner Evaluierungsmenge -
Klassifiziert und alle Matrizen mit "Wald-Zuordnung" diagonal gestrichen.

Deutlich zu erkennen ist die an der Grauwertdynamik innerhalb der Fensterausschnitte orientierte Entschei-
dungsfunktion, welche zum Bildrand, In Jungdurchforstung und Jugendpfliege, aber auch auf kontrastieran-
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den Freiflachen ahnlich dem menschlichen Beobachter bei isolleter Batrachtung sehr kleiner
Geléndeausschnitte unzuvarldssig wird, da sich eine Klassenzugehdrigkeit kleinrdumiger Texturen vielfach
nur mit Kenntnis der nachstgroBeren “Fraktale" bestimmen laft.

Um so bemerkanswerter ist angesichts der zwar sorgfallig ausgewahiten, in einzelnen Fallen jadoch
bisweilen widerspriichlichen Trainingsdaten mit hohem Polynomgrad der bestmaglichen Entschei-
dungsfunktion die zuverlassige Konvergenz des Algorithmus Im Bereich trennbarer Regionen.
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F|‘ﬁ‘, 42 FI'E 43

Flg. 44 Fig. 45

Fig. 48 Fig. 47
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Fig. 48: Luminanz-Kanal 5-VHS-Luftbild

Fig. 48: Masalk der rickiransiormierten Merkmalsvekionsn aus dan um 93,75%- reduzierten Wavalat-Spekiren benachbarter 1B6x16-
Matrizan
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Fig. 50: Von einem fuzzy-geregelten Mullisyar-Parcepiron kiassifizierte Evaluiorungsmenge
(zwacks (barsichtlichkeit nicht Gberiappand barachnet]
Matrizan der Kronenmenge sind schwarz gastrichan (cf Text)

Die Anwendung aus der Fermerkundung wurde wegen der naheliegenden Verbindung von Wavelet-
Kompression und neuronaler Funktionsapproximation exemplarisch fiir alle Anwendungen gewahlt, in
denen groe Datensétze auf ihre wesentiiche Information verdichtet und/oder in einen Entscheldungsraum
abgebildet werden missen, fir welchen klassische Verfahren wie Polynomansatz, Cluster- oder

Diskriminanzanalyse ungeeignet sein knner.
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Diskussion

Mit der Anfang des Jahrhunderts entwickelten Madellvorstellung des Gehims als Verbund aus Neuronen,
deren Erregungsleitung lber die Wichtung synaptischer Aktionspotentiale komplexe Verhaltensmuster
infolge massiver Parallelisierung erklarte, setzie iiber die ersten kanstlichen Perzeptronen als adaptive
Klassifikatoren und Ihr konnektionistisches Formalmaodell von McCulloch und Pitts in den 50er Jahren
ein Boom an Forschungen nach einfachen Lernalgorithmen und Konvergenzbeweisen ein, deren Machbar-
kelts-Glaube durch Minsky und Paperts klassische Untersuchung exponentiellen Lernverhaltens einschichti-
ger Netze "Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry® 1969 in Frage gestalit wurde und
das Interesse an Neuronalen Netzen in weiten Kreisen zum Erliegen brachte.

Dieser Einbruch durch Ubertragung Euler'scher Betrachtungen zu Raumtopologien auf die Lernbarkeit
von Mustern und das Fehlen eines Lemalgorithmus’ for mehrschichtige Netze wurde mit Popularisierung
des "Error-Backpropagation-Verfahrens® fir Multilayer-Perceptrons durch Rumelhart und McClelland,
sowie Entdeckung der Vapnik-Chervonenkis-Dimension als Maf der Separabilitat von Merkmalsraumen
durch Polynome ebenso ubsrwunden wie die Erfolge selbstorganisierender Netze bel Hauptkomponenten-
und Clusteranalysen neben der Revolutionlerung grof3er Probleme der linearen Optimierung mit dem
Algorithmus von Karmarkar 1984 eine bis heute anhaltende Renaissance der Neuro-Informatik bewirkten.

Viel diskutierte Aspekie neuronaler Netze sind Lernzelt, Netztopologie, Vermeidung lokaler Minima und
Sicherstellung der Konvergenz gegen die Entscheidungsfunktikon der Grundgesamtheit.

Die Literatur (Schirmann 1994, Rojas 1994, Haykin 1994, KreBel 1984) nennt eine Reihe von Ab-
wandlungen zur Erhéhung der Konvergenzgeschwindigkeit wie "RPROFP" mit

dE (n)
di;-fm

ﬂw-rlfl-: i ﬂilil—ll:n] sSign i

Quickprop, Conjugate Gradient, Quasi-Newton und Levanberg-Marguardt, welche jedach In der Hauptsache
nicht das Lernverhalten des “Pattern Mode"! sondern des "Batch-Mode"™® verbessem.

Abgesehen von sinem modifizierten Error-Backpropagation-Algorithmus, dessen Gewichtsénderung sich
mit Stichprobengrofe P und mittierer partieller Ableilung des Netzfehlers (cf. oben)

=1
= _Z;J § o 1 (n) y@ s (n)
p=

iber die Rekursion

1 3 gwichtskorrakiur nach jeder Klassifikation sines Baispiels (Pattem) der Tralningsmengs

' B awichtskorrektur Gber kumulativen (mittieren) Gradiantan daa Trainingsensembles
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Fiyy, = (1808, \a=1) #8684, (0-1) ;§ konstant , D,, (&) = dE{m)
1#1-3 dwflij_.._[
fir variable gewichtsabhéngige Lernraten'®
T r Si;.l,_l ':ﬂ'l}ujjil_liﬂ] »0
ANy, (B*L) = =rny,,  (A) V84,0, (B-1)Dy, (M)<0 ; =%,y konstant
0 i ELSE

Zu

!

Wi, (A%L) = Wi, () +a {whiz-: (B) e 7 (r=1)) L T {ﬂ+11p§ i 1 (m)y @ 14 (n)

ergibt und durch Verwendung eines Mittelwertes den mit individuellen Lemraten erhéhten Speicherbedarf
ausgleicht, sind Lernzeiten und Restfehler nach Untersuchungen von Haykin (1984) im "Pattern-Mode"
des Standard-Backpropagation-Algorithmus jedoch oft gnstiger,

In der vorliegenden Arbeit konnte durch F uzzy-Schrittweitensteuerung die Kanvergenzgeschwindigkeit
Zwar erhoht werden, die Regler-Einstellung erwies sich jedoch als ausgesprochen diffizil und konnte
erst nach Skalierung der ersten und zweiten Richtungsableitungen des Netzfehlars mit den Ableitungs-
varianzen des jeweils vorherigen Ensemble-Durchganges hinreichend geldst werden (cf. Fig. 40).

Die Vonelle der Fuzzy-Regelung liegen neben ihrer Fehlertoleranz infalge "weichar* Entscheidungen
vor allem in einer Verringerung der natwandigen Zahl an Regeln, welche fiir kontinuierdiche Werte vieltach
haher liegt.

Ein geringerer mittlerer Trainings- oder Evaluierungsfehler (77% bzw. 73% riehtige Klassifikation) als
ohne Fuzzy-Regelung war hierdurch aus den im vorigen Abschnitt genannten Grinden hingegen nicht
ZU erreichen.

Lokale Minima kannten empirisch ausgeschiossen werden, da bei stochastischen Gewichtsinitialisiarungan
in fast allen Trainingslaufen ein gleiches Fehlernlveau arreicht wurde.

Henkel und Kref3el (1992) weisen fiir das Problem der Ziffemerkennung auf die in ihren Untersuchungen
gegentber dem kumulativen Ansatz (berlegene Klassifikationsleistung des "Pattern Mode® ohne
Momentumterm hin und erhielten fir die Lemrate im Gegensatz zu dem vom Autor untersuchten Problem
der Texturerkennung eine relativ grofe indifferente Einstellbreite (0.04<n<1).

Des weiteren hatten Netztopologie und Neuronenzahl der verdeckten Schicht im Intervall
10<N<320 gegeniber der StichprobengréiRe trotz stark variierender Parameterterzahlen kaum Einflun
auf die Klassifiaktionslelstung und mehrschichtige Netze wiesen gegeniiber 2weischichtigen bef glelcher
MNeuronenzahl kelne Vorteile aul,

Die Anzahl freier Parameler sollte nach ihren Ergabnissan von sinem Wert in Hdhe der Ensemble-GiiRe
bis zu einem Abfall der Evaluierungsleistung gesteigert werden,

Aligemein Ist eine in Fachkreisen deutliche Verschiebung der Wertbeimessung fiir Netztopologie und
Lernalgorithmen zu Stichprobenumfang und Merkmalsgite festzustelien (persdnliche Gesprache des
Autars mit Dr. habil. Schmutz™ und Dr. Wilke™'), welche die empirische Erfahrung des Autors mit

“ni ->® nite Iteration des Tralningesals®, nicht *n-tes Stichprobenalemant’

*®Fraunhofsr institut fir Produldionstechnik und Automatisierung  Stuttgart
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verschiedenen Netzarchilekturen stitzl.

Bel sorgfaltiger Wahl der Trainingsbeispiele und einer der Problemdimension angepafBten StichprobengriBe
weisen die tauglichen Topologien In der Praxis eine deutliche Bandbreite auf.

Verminderte Zahl freier Parameter und demenstprechend kilrzere Trainingszeiten kénnen je nach
Modellannahme fiber unvolistindige Vemetzung oder gleichen Wichtung verschiedener Neuronenver-
bindungen (weight-sharing), ereicht werden; als zusatziiches Optimierungskriterium wahrend des Lemvor-
ganges mag die tir einen vorgegebenen Fehler ausreichende Neuronenzahl dienen.,

Ahnlich dem durch eine Metrik definierten Néchste-Nachbar-Klassifikator, welcher die unbekannte aposte-
riori-Wahrschelnlichkeit eines zu klassifizierenden Vekiors v

Plw]|v)

(iber die in einer n,-dimensionalen Kugel um v mit Radius r
Ny

2
vV, (r) = 2% { ia s
wE
2

anthaltenen Referenzvektoren siner Stichprobenmenge schatzt, dessen Raumauflsung aber fur r'<1
wegen

Iy

o 1am 2% 2 P

= ﬂv"'m = s S ¥ = D
25
2

minimal wird, suchen Stitzwertapproximationsansétze Uber Radial-Basis-Functions die unbekannte
Entscheidungsfunktion T durch Superposition gewichteter Elementarfunktionen mit begrenztem Support

1lim A
ﬂv—iw vnv{r }

py(lx-wyel) = S

;W & Stutzstelle;
im Bereich der Referenzvektoren gemal

£7(x) = EﬂiPi“I"ﬂz} *ay,

in einem Lemprozess anzunahem.

KraBel, Schiirmann und Franke (1991) tihren die konnektionistischen Ansétze Mullilayer-Perceptron
und Radial-Basis-Functions jedoch auf den Polynomkiassifikator (cf. oben) zurlck und erkennen keine
prinziplelle Uberlegenheit gegendber klassischen Verfahren.

Im Gegensatz hierzu sehen Raus, Krett und Ameling (1881) eine Oberiegene Leistungsfahigkeit Neuronaler
Ansétze gegeniber konventionellen Blidverarbeitungsalgorithmen™ bel geringeren Entwicklungszeiten

1 Lahrstuhl fiir Progiammiarsprachan Friedrich-Alexandor-Unlvarsitit Edangen

eyeletliorung
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vor allem flir Erkennungsprobleme mit komplexer Entscheidungsfunktion, welche bei herkémmilichen
Verfahren nur mit groBem Aulwand angendhert werden kann, und weisen am Beispiel der
Fahrzeugkennzeichenerkennung insbesondere auf die Anpassungsféhigkeit des Netzes an gednderte
AuBenbedingungen hin.

For die Zellbildklassifikation erhielten Grau und Gahm (1991) aufgrund der bei Backpropagation-Netzen
im Vergleich mit numerischen Vefahren besseren Approximation der Separierungsfunktion, deren
Genauigkeit von der Zahl verbargener Neuronen abhangt, ebenfalls eine hhere Erkennungsleistung
extrahierter Merkmale.

Des weiteren erkennen GroBR und Seibert (1991) in Hinblick auf die bel multispekiralen Scannerdaten
nicht sicher gegebene Gauss-Vertellung als Voraussetzung eines Maximum-Likelihood-Klassifikators
wesentiiche Vortelle sowohl der selbstorganisierenden “unsupervised" Kohonen-Feature-Map? als auch
des Multilayer-Perceptrons aufgrund deren Fahigkeit zur Approximation komplexer Verteilungen und
fuhren exemplarisch die pixelweise Klassifikation von Landsat-5-TM-Spektralkandlen im Bereich Monitoring
und Landnutzungsplanung an.

Zur Uberwindung lokaler Minima wéhrend des Gradientenabstiegs werden (Rojas 1994) In Anlehnung
an Legierungsprozesse Simulationen thermischen Abkiihlens (simulated annealing)® untersucht, welche
die jeweiligen Gewichisdnderungen lediglich als stochastische, einem Temperaturterm unterworfene
GriBen verstehen.

Im Falle der Bollzrann-Maschine gelten so fiir Neuronen x, mit bindren Ausgéngen die Zustandswahr-

scheinlichkeiten
S o 7
s 0 Hin & _pj
mil
'F:; Wigdg

Obwahl lokale Minima bei der Texturerkennung in Videobildern nach persénliicher Edahrung selten auf-
traten, ist der Ansatz nach Dafirhalten des Autors vielversprechend und wird voraussichtlich in elner
weileren Forschungsarbeit untersucht werden.

Nach dem gegenwartigen Kenntnisstand bleibt festzuhalten, daB Backpropagation-Netze fir

- komplexe Entscheidungsfunktionen in hochdimensionalen Raumen
- "lll-posed"-Problemen mit mehr Losungen als Randbedingungen (cf. Palynominterpolation)

- Verdnderlichkeit des mustererzeugenden Prazesses
- Fragestellungen mit hohem Rechen- und/oder Regelaufwand numerischer Verfahran

nicht zuletzt aufgrund in weiten Bereichen indifferenter Netziopologie vorteilhaft sein konnen, sofern Sorgfalt
auf Stichprobangrdfie und Merkmalsauswahl verwandt wird.

**entspricht nicht Gbsrwachier Clusteranalyse durch konkurrierende "Attraktion® von Stiitzvekioren

“Usimullartes Vergiten




13

In diesem Zusammenhang hat sich die Wavelet-Transformation mit einem Dauhenhias-d-ﬂnarﬂziarﬂenvgktur
(cf. oben) fir Kompression und Merkmalsgewinnung wegen inrer "Detaiftreus” und Rechengeschwindigkeit
bei deutlich geringeren Randeffekten der Gabor-Transformation Gberlegen arwiaesen.

im Vergieich hiarzu fihr stwa die Fensterfunktion aines Gabor-Kermes zu einer Varfilschung des Spektrums, welche sich
mmmmmwmngmwmmwmmwmmm
bamerkbar macht und fir Gosinus-Fanstar den Gesetzen des Modulationstheoremes foigt.

Die Vielzahl orthogonaler und nicht orthegonaler Basissysteme, Wavelet Arten (Daubechias-Wavelets
Mayar-Wavelels, Lemarie-Wavelets nach Entwurf im Fourier-Raum, Spline-Wavelets) und theoretischen
Neuerungen wie etwa Wavelet-Packages dlrtten das ihren Eigenschaften™ und Vorteilen gebihrende
brelte Anwendungsfeld bisher jedoch in manchen Féllen ebenso verhindert haban wie eine etwas “trockene”
Fachliteratur der filhranden Mathematiker.

Praxisrelevante Problemfelder kinnen die Ermangelung eines Faltungstheoremes und fehlende Filteralgo-
rithmen sein.

Ein Unterschied der Koeffizientenvektoren (Daub4, Daub8, ...) In Bezug auf Reduktionsleistung und Informa-
tionstreue konnte hingegen nach Augenschein und hinsichtlich Kiassitizierbarkeit gewonnener
Merkmalsvekioren nicht festgestelit werden, welche demzufolge (iber den beziglich Rechenzeit vorteilhaften
Daub4-Koeffizientensatz (cf.oben) berechnet wurden.

Die objektorientierte Programmierung unter C+=+ hat sich fir den Autor angesichis der algorithmischen
Komplexitat insbesondere durch Uberladung von Operatoren, Verwendung von “Templates®, Klassenhie-
rarchien, Referenzen und dynamische Speicheraliokation von Objekten neben unverzichtbarer Zeigera-
rthmetik und Assemblemnihe von C nicht zuletzt zur Entwicklung einer graphischen Benutzeroberflache™
ausschlieBlich bewahrt.

Demgegeniiber stehen jedoch ein relativ hoher Verwaltungsoverhead des Systemes fur "Templates™
und ein nicht zu unterschétzender Einarbeitungsaufwand fur fortgeschrittene C++ -Entwicklung und X-
Windows-, bzw. OSF/Motif-Programmierung unter Bildverarbeitungsaspekten, weswegen sich der
obligatorische C++- Debugger™ auf Quell-Code-Ebene als unverzichtbar erwies.

Mit den dargelegten Verfahren Multi-Skalen-Analyse, Multilayer-Perceptron (MLP) # und Fuzzy-Regelung
ar6finet sich ein breites Feld forstwissenschaftlicher Anwendungen, fur welche vorliegende Arbeit eine
konkrete Grundlage In Theorie und angewandter Informatik schatfen wollte,

“5pie Basilarmembran des menschiichan Ohres kann man als Wavelet-Transformator verstehan, Indem Fraquanzen
durch den konischen Verlaul auf verschiedenan Skakenniveaus geliltert warden

iby11RS5, X Toolkl Intrinsics, OSFMatif1 .2
T allein dis Linkzett dar Object-Files betrug aul einer HPR00D/T15/64 Infolge Tamplate-Verwaliung 20 min.

JHualru;ll.: bug = "Wanza"
Debugger, Modul fiir sinzelschriftweise Programmaushibrung und Ubarwachung beteligler Adressan, Parameter und CPU-Regisiar
zur Fehlerdiagnose auf Assembler- und/oder Quelicode-Ebens

2% ghanso selbstorganislerands, uniberwachte Kohonen-Feature-Maps zur Clustsranalysa
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Ein abschlieBender, notgedrungen eklektischer Ausblick
Gemeinsamkeiten so verschiedener Interessenfelder wie etwa

- Zeitreihenanalyse
- Trendbereinigung
- Gerdteeichung
- Datenkomprassion
- Jahrringanalyse
- Dendrochronologia
- Uberwachung seltener Ereignisse bei
- Dauveraufnahmen
- Freilandfldchen
- Langzeitvarsuchen
- Monitoring, KlimameBkammermn, Laborreihen
- Prozessteuerung und Uberwachung im Sagewerk und bei Holzernte
- Okonomische Stammauftellung
- Qualitatskontrolle,
- AusschuBminimierung

- Kontrolle und Regulierung des Bodendruckes von Fahrzeugen

- Steuerung von Entrindungsmaschinen
- Andruckverhalten
- AusschuB3
- betriebswirtschaftliche Optimierung
- Losung innerbetrieblicher "traveling salesman® Probleme
- Trendabschatzung (Holzmarkt)
- Routineauszahlungen im Labor
- Handschriftenerkennung fiir mobile Datenerfassungsgerate
- (Prognose)modelle
- Zuwachsverhaiten
- Populationsdynamik
- Schadlingsgradationan
- Sturmgefahrdung von Bestédnden
- Funktionsapproximation und Statistik
- Ertragstafelmodalle
- Clusteranalyse
- Karhunen-Loeve-Transformation
- komplexe Wirkungsgefiige von Okosystemen
- Abldsung der Fourier-Transtormations-Infrarot-Spekiroskopie
- Klimamodelle und Simulationen (Turbulenz, Austausch)
- Materialprifung in der Holzforschung
- Satelitenbildauswertung
- soziologische und forstpolitische Erkl&rungsmodelle
- Freizeltverhalten
- Meinungstrends
- Wahlprognosen

noch einmal schiaglichtartig erhallen:

soll die methodisch pradestinierenden

Wavelet, MLP
Wavelet
Wavels!
Wavelet
Wavelet, MLP
Wavelet
Fuzzy

MLP, Fuzzy, (Wavelel)

Kohonen-Feature-Map
MLP, Fuzzy

MLP

MLP

MLP, Fuzzy

MLP Fuzzy

MLP, Fuzzy

MLP, Fuzzy

MLP

MLP
Kohonen-Feature-Map
Kohonen-Feature-Map
MLP

Wavelat

Wavalat

Wavelet, MLF

MLPF, Kohonen-Map
MLP, K-Map, Fuzzy
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Visuell eraBbare Information, z.B. Stand- und Bewegtbilder aber auch Sensorabbildungsn,
werden mit obligater Online-Verfigbarkeit und Datenbankhaltung im Zuge modemer Kommunika-
tionsnetze zunehmende Bedeutung gewinnen.

Mikroanatomische Aufnahmen der Biowissenschaften oder Holzforschung, Scannerdaten in
Femerkundung oder Literaturdatenbank, Computertomographien von Bodenprofilen und photo-
graphische Auszéhlungen von Laborversuchen stellen an Speichermedien, Retrieval- und
Ubertragungszeiten ebenso hohe Anforderungen wie vieldimensionale Datensalze aus Feld-
versuchen, meteorologischen Mefraihen, geographischen Informationssystemen und Bilddoku-
mentationan.

Datenstrome der Femerkundung etwa wachsen zwar linear mit der kanalzahl und reziprok zum
MeBintervall, jedoch quadratisch zur Aufldsung, weswegen in vergleichbaren Anwendungen
Datenhaltung, Antwort- und Blldautbauzeiten bei Vernetzung von Behdrden, Forschungs-
instituten und Anwendem vor Ort entsprechend eingeschrankt sind.

Mit mangeinder Verfiigbarkeit sinken jedoch Aktualitat wie Gebrauchswert und degradieren jeda
Datenvorhaltung zur Verwaltungsrouting.

So intersssiern in akuter Waldschutzsituation obsolete Luftbilder ebensowenig wie lokale Ent-
scheidungstrager benttigte GIS-Daten als DAT-Bénder bel der Post abholen méchten oder
Datenfriedhiife von Permanent-MeBstationan Jahre spater mehr als archivarischen Charakter
besitzen.

Auch bedingt jede automatisierte Informationsverarbeilung, sel es Feinsteuerung von Entrin-
dungsmaschinen, Einschrittoptimierung im Sagewerk oder bodenpflegliche Reliefanpassung von
Harverster-Chassis besonders unter Echtzeit-Bedingungen eine erhebliche Reduktion der fir
komplexe Erkennungsaufgaben wie kybernetische Regelung notwendigen Datenflut, um numerl-
sche Verfahren oder neuronale Algorithmen iiberhaupt arst erfolgreich anwenden 2u konnen.

Im Bereich Femerkundung etwa werden neben GlS-Anforderungen bei wachsender Kanal- und
Sensorzahl vor allem aufgrund allgemeiner Vemetzung fir Datenhaltung, selektiven Abruf,
Verschneldung und Verarbeilungsgeschwindigkeit nicht zuletzt mit Tendenz zu Bewegtbildern
alfektive Kompressionsalgorithmen ausschlaggebende Bedeutung gewinnen.

Unter dem klassischen JPEG-Algorithmus™

- Zerlegung der Bildmatrix in Quadrate, deren Kantenlange ungefahr einem mittleren
Ahnlichkeitsbereich aufgrund von Nachbarschaftsbeziehungen
antspricht

- Fouriertransformation der Quadrate

- Logarithmierung des Spekirums zur "Annulierung” kleiner Amplituden

- Huffman-Codierung des Restspekirums von niederen zu hohen Frequenzen hin

treten etwa aufgrund steiler Kanten an den Réndern der Quadrale wegen periodischer Basisvek-
toren entsprechend viele schnelle Schwingungen auf, die sich jenseits des Flankenanstieges
gegenseitig aufheben.
Dieses Problem liegt allein in der Periodizitat der trigonometrischen Funktionen begrindet,
welche dis Approximation eines lokalen Impulses (siner Bildkante) nur durch eine Vielzahl
einebnender Kompensationsschwingungen jenseits des Flankenanstieges "erkaufen® lassen.
Entsprechende Unschérfe-Probleme 2wischen Orts- und Frequenzraum freten aligemein bel
n, d.h, ausschnitisweisen Fourier-Transformationen auf, wie sie gerade fir praktisch
allgegenwértige Zeitreihananalysen typisch sind.

Verwendal man hingegen aperiodische, d.h. raumlich begrenzie Wavelets, so kann man, etwas
salopp formuliert, drtliche Details durch lokale Bausteiniiberlagerung konstruieren, ohne sich um

3 joint-Photographic-Experts-Group
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hierdurch induzierte *Bauschaden* abseits der *Kanten-Baustelle® kam mern zu missen.

Fir die Kompression van Femearkundungsdaten beispielsweise bedeutet dies sine Verringerung
des mit hohen Kompressionsstufen unvermeidlichen Informationsverlustes.

Fig. 51 bis Fig. 53 zeigen die einfache, rein schematische Approximation eines Luftbides
(Waldschneisa) nach Wavelettransformation als Hidden-Surface-Wireframe des Grinkanales™.
Da in jeder Approximationsstufe ohne Ricksicht auf die Frequenzcharakteristik, d.h. vorherr-
schende Feinheit des Bildinhalles lediglich die jewsils grobsten Wavelet-Baustsine belbehalten
wurden, sind die Kompression aufgrund des gewéhiten simplen Reduktionsschemas keineswegs
optimal® und der Bildausschnitt wegen Interaktiver Auswah! zudem Jeweils lsicht verschoben.
Streicht man In einer realen Applikation nicht alle Frequenzen lber einem a-priori-Schwellwert,
sondem lediglich die nach Logarithmierung verschwindenden Amplituden des betrachteten Bildes
In Verbindung mit anschlleBender Huffman-Codierung, erreicht man freilich eine wesentlich
bessere Annaherung des Bildes beai noch héheren Komprassionsstufen.
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Fig. 51: 3D-Grlinkanal-Plot eines S-VHS-Luftbildes (Waldschnelse)

*!Eine shniiche Bild-Folge ergibe die Trendbersinigung sines 2-dimensionaien Datensatzss

*Eine Vorgehensweiss anlog obigsn JPEG-Algorihmus erhislls wassntich mafr holve Frequenzen, mithin ksine
Baustaine und somit faine Details, wahrend in obigem Balspisl versintachand nur *grobe Wackeretaina® brg blieben, Strang
genommen Isl aine solchas Varfahran ausschiioBlich bel weithin homoagensn Bildinhaltan statthaft, for Walkdtaxturon wanig sinnvoll
und lediglich geeignel, den Kempgedankan zu verdautlichen.
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Fig. 52; Elimination von 75% der Datan nach Wavelet-Transformation
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Fig. 53: Elimination ven 83.75% der Dalen nach Wavalai-Transtormation
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Vielversprechend erscheint auch eine Wavelet-Kompression lediglich der ersten Hauptachsen
mehrkanaliger Bilder nach Karhunen-Loeve-Transformation.

Besonders Raster-Kartendarstellungen im Zusammenhang mit GIS-Anwendungen soliten sich
aufgrund weithin homogener Farbbereiche mit vereinzelten abrupten Kanten® ebenso wia
Jarhrringprofile von Stammscheiben recht effizient Wavelsi-Codieren lassen. Der Autor hat auf
diesen Gebleten jedoch noch keine eigenen Untersuchungen angestallt und duBert daher aine
(allerdings mathematisch fundierte) Vermutung.

Wahrend Wavelsts sich in der Forstmeteorologie zu Analyse und Darstellung von Austausch-
prozessen an Grenzschichten bereits etablieren (Farge 1990, Gao und Li 1993, Katul und
Parlange 1994)™, ergeben sich insbesonders in Verbindung mit Neuronalen Netzen vielver-
spraechende Klassifikationsansatze unmittelbar praktischen Bslanges bel vielen weiteren mes-
senden Fachrichtungen,

Ahnlich den in Keramikindustrie, Maschinenbau und Anlagen(berwachung bereits eingefiihrian
Verfahren ist etwa eine zerstdrungsfreie akustische Qualitatskantrolie von Rohholz, Holzwerk-
stoffen und raffinierten Produkten z.B. hinsichtlich Tragfahigkeit, Schwachstellen oder RiBbildung
ebenso denkbar wie eine Resonanz-getitzie Erkenn ung intemer pathologischer Veranderungen
und physiologischer Vorgénge (Rotfaule, Verkemung, Ringbreite, Wasserhaushalt, Wuchsano-
malien etc.) an stehendem Holz auf Basis eines Wavelet-gekoppelten Multitlayer-Perceptrons.
Bilden sich namlich interessierende physikalische Eigenschaften nach einer unbskannten
Funktion klassenspezifisch in den Frequenzraum des Wavalet-Spektrums ab, so approximiert ein
trainiertes Neuronales Netz die (immer noch unbekannte) Entscheidungsfunktion der Grund-
gesamtheit bestmbglich,

Eine exemplarische Trennung eines 2-dimensionalen Merkmalsraumes zeigt Fig. 54.

e s L L —

Fig. 54: Balsplal sinar 2-dimensionalen Entscheldungsiunktion imMarkmalsraum

”lrisgr&mm-d Dirac-impulsen mit sshr “unginstigen® Fouriar-Spekiren

HF& Litaraturhinweise wie regan fachlichan Austausch ssi Harm Dipl-Meteorologe Martin Winterhalter vom Lahretuhl
fiir Bioklimatologie und Immissionsforschung an dissar Stells besonders gedankt,
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Autgrund der

- zeitdistinkten, d.h. lokal trennscharien Wavelet-Frequenzauflisung,
- Anpassungsfahigkeit des Netzes an geanderte AuRenbedingungen und
- im Vergieich zu numerischen Verfahren theoretisch hdheren
Verallgemeinerungsfahigkelt des Netzes
bel
- Wegfall sines apriori-Modelles

erscheint die Klassifikation eines komprimierten niederdimensionalen Merkmalsveklors aus
Wavelet-Amplituden durch Multilayer-Perceptron daher in der Holzforschung ebenso untersu-
chenswert wie die

- Erstellung akustischer Bodenpraofile bezlglich
- Horizontfolge
- Wassersattigung
- Humusanteil
- Porenvolumen etc.,
zur schnellen, kleinrdumigen Feld-Ansprache oder

- Messung von Untergrundtragfahigkeit, Erosionslabilital und Bodenverdichtung bei
Geratesinsatz In den Bereichen Standortserkundung, bzw. Arbeltswissen schafl.

Waitere Anwendungstelder fir die Verkniptung von Multi-Skalen-Analyse und Multilayer-Percep-
tron bilden

- Uberwachung des Frequenzganges von Maschinen zur
- Elnhaltung von Sicherheitsintervallen,
- Prazisierung von Ersalzbeschatfungszeitpunkten, sowie
- Minimierung kostentreibender Fristen-Wartungen und Ausfalizeiten

- Klassifikation spekiroskopischer Banden-Folgen der Holzchemie

- Einschnittoptimierung im Ségewerk anhand anomaler "Sehall-Muster® infolge von
Holztehlern oder die

- Einschitzung von Schneekonsistenz, Lawinenabgangen und Erdmassenverlagarungen
im Zuge des Hangverbaues auf Erosionsstandorten dber Reflexion und Laufzeit
induzierter Impulse

Dabei kann das neuronal erlernte Entscheidungspolynom, dessen Koeffizienten sich in den
Gewichten eines trainierten Netzes manifestieren, im Merkmalsraum auch stickweisa aus
Funktionen begrenzten Supports, Radial-Basis-Functions oder Fuzzy-Sets, angendhert werden.

Da die Regression des Zlelvektors auf seine Variaten wahrend des nauronalen Lemnalgorithmus
ghne quantitative apriori-Modellbildung® anhand einer Fehlerfunktion mit héherer Wahrschein-
lichkelt erwartungstreu optimiert wird als beim klassischen Polynomansatz. (cf. cben), sollten alle
Fachbereiche, welche komplexe Wirkungsgefiige anhand von Belspieldatensatzen modeallieran,
ihr angestarnmtes Methodenarsenal um Error-Backpropagation-Netze erweitern.

Hierzu zéhlen nicht zuletzt autgrund der "Akkomodation” des Netzes an geanderte Aufenbedin-
gungen durch naus Trainingslaufe etwa

- die Anpassung von Ertragstafeln an *mikro"-kiimatische und standartliche Be-
dingungen
- waldbauliche Simulation, Behandlungskonzepte und Bestandesentwicklung

* Die Metzarchitektur splagsit jedoch den Polynomgrad der Entscheldungstunkiion
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- Holzmarkiprognosen anhand externer und autoregressiver Rahmendaten
- kleinrdumig verjlingungssensible Wildstandsbewirtschaftung
- Gradalions- und Forstschutzmodelle bei Schadlingskalamitdten, sowie

Uberwachung und Dosierung endemisch planbarer Biocid-Einsétze mit
indikatorgestiitzter Rickkoppelung

, aber auch

- betriebliche Simulationen und Forsteinrichtungsplanspisle mit grofen reglonal
erhobenen Datensétzen 2ur Optimierung von Zielkriterien oder

- Entwicklungsprognosan endemischer Waldschaden iiber
- FrailandmeBreihen und
- GIS-Eckwerte (Wasserregime, Bodeninventur etc.), sowie das

- Erkennen charakteristischer Merkmalskonstellationen neben Plausibilitatsprifungen
im Rahmen von Feldversuchen und Monitoring-Aufgaben.
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Zusammenfassung

Moderne Signalanalyseverfahren flr Kompression und Merkmalsextraktikon gewinnen angesichis
exponentiell wachsenden Datsnaufkommens in messenden und madellbildenden Fachrichtungen ebenso
>unehmende Bedeutung wie sine automatisierte Auswertung von Routin avarsuchen.

Vor diesem Hintergrund beschaftigt sich die Abhandiung stellvertretend fiir ein breites Feld forstlicher
Einsatzmoglichkeiten am Beispiel der Texturanalyse in Videobildern der Fernerkundung mit der Merkmails-
gewinnung aus reduzierten Wavelet-Spekiren und ihrer Klassifikation Ober ein Multilayer-Perceptron als
Vartreter Neuronaler Nelze.

Wavslet-Analyse und Multilayer-Perceptron bieten gegeniber Fourier-Transformation, bzw. polynomialler
Stiitzstellenapproximation im Merkmalsraum Vorteils.

Dia herkémmliche Gabortransformation unterliegt wie alle Short-Time-Fourier-Transtorm ationen
fensterbedingten Arefakten; Entwicklungen nach trigonometrischen Funktionen geben pauschale
Signaleigenschatten, nicht jedoch lokale Frequenzcharakteristika wieder und besitzen infolgedessen ledigiich
eingeschrankte Analyseeigenschaften.

Vektorraume aperiodischer Wavelets, "Wellchen® begrenzten Supports, ermoglichen Ober Signalabbildung
in orthogonale Skalenraume mittels iterativer Quadraturfilter die Extraktion zeitabhéngiger Schwingungs-
charakteristika, woraus deren besondere Eignung far Datenkompression und Merkmalsgawinnung resultiert.
Beispiele aus Bildverarbeitung und Mustererkennung werden angefihrt.

"Mallat’s Pyramidal Algorithm" gibt eine der FFT beziglich Rechenzelt deutlich uberlegene Im-
plementierungsméglichkeit an die Hand, welche gegenGber der Fourler-Analyse jedoch sine hohere
mathematische Komplexitét autweist.

Die fir Verstandnis, Implementierung und Anwendung notwendigen Modellvarstellungen werden dahar
in einem geschlossenan Kontext pragmatisch dargestellt und tiber eine Raeihe Computergraphiken ver-
deutlicht.

Basierend auf dem Merkmalsvektor der 6.25% niederst skalierien Wavelet-Amplituden sines 2-dimeansional
iransformierten Videosignales ist der letzte Abschnitt Theorie und konkreter Programmierung gines fuzzy-
gesteuerten Multilayer-Perceptron zur Klassifikation der Wavelet-Spekiren Ober Funktionsapproximation
mittels Gberwachter Fehlerkorrektur in einem Gradientenabstiegsverfahren gewidmet. Damit wird die
entscheidungstheoretische Abgrenzung zum klassischen Polynomansaiz gesucht,

Die Einordnung konnektionistischer Ansatze im Vargleich mit klassischen Verfahran erfolgt exemplarisch
anhand aktueller Forschungsergebnisse; forstiiche Anwendungsschwerpunkie fur Wavelet-Analyse und/oder
neuronale Kiassifikation wie etwa

- Reduktion hochdimensionalar Datensétze im Vorfeld von Auswertungen
- Zeitreihenanalyse, Trendbereinigung
- zerstérunasireie akustische Qualitatskontrolle von Rohhalz und Holzwerksioffen, bzw.
Einschnittoptimierung im Sagewerk durch Erkennen von Holzfehlern
- schallinduzierte Bodenprofile tir kleinrdumige Standortsansprache
- Horizontfolge, Wasserhaushalt, Verdichtung, Tragfahigkeit etc.
- MaschinenUberwachung anhand des Frequenzganges
- Prazisierung von Ersatzbeschaffungszeitpunklen
- Minimierung von Wartungskostan
- Ablosung der Fourier-Transtormations-Infrarot-Spektroskopie in der Holzforschung
- Ertragstatelmodellierung und waldbauliche Simulation
- Prognosemodelle
- Wildstandsbewirischaftung
- Holzmarkanalysen
- Forstelnrichtungsplanspiele unter variierenden Konstallationen
- Online-Plausibilitatspriffungen bel Freilandversuchen und MefBrelhen

werden vorgeschlagen.

Die angefiihrten Methoden sind Module des vom Autor In C++ unter X11R5 und OSF/Motif1.2
entwickelten Softwarepaketes "sphinX" fiir Digitale Signal- und Bildverarbeitung, Numerik, Video-
Einblendung, Neuronale Netze und 3D-Computergraphik mit interaktiver Benutzerobarflache.
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Luftbilder, Dauerbecbachtungsflichen
DM 23.00

Die Rolle von Wald und Forstwirtschaft

im Kohlenstoffhaushalt - Eine Betrach-

tung fiir die Bundesrepublik Deutschland
DM 21.00

Perspektiven fiir Angebot und Nachfrage
auf den Industrieholzmirkten
DM 13.00

Die Entwicklung von Bergmischwald-
kulturen in den Chiemgauer Alpen und
eine Methodenstudie zur &kologischen
Lichtmessung im Wald

DM 27.00

Structure and developmental dynamics of
natural spruce (Picea smithiana (Wall.)
Boissier) -silver fir (Abies pindrow
Royle) forests in the Indian Northwesteri
Himalayas under varying degrees of human

impact
DM 25.00

Langjdhriger Reinluft/Standortsluft-
Vaergleich des Gaswachsels von Fichte
unter Freilandbedingungen -

Ein Beitrag zur Waldschadensforschung -
DM 11.00

Wiederholungsaufnahme und Auswertung
einer permanenten Betriebsinventur im
Bayerischen Forstamt Ebrach

DM 23.00

Waldbodeninventur in Bayern
DM 25.00

Die Zusammensetzung der Bodenl&sung

in sturmgeworfenen Fichtenforst

(Picea abies (L.) Karst.) - Okosystemen
DM 21.00

Der EinfluB von Klimaidnderungen auf die
Areale von Baumarten Methodenstudie und
regionale Abschédtzung fiir die Rotbuche
(Fagus sylvatica L.) in Bayern

DM 25.00
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135

136

137

138
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140
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1993

1994

1994

1994

1994

1994

1994

1994
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H.-G,MICHIELS

KOLLOQUIUM

E .GUNDERMANN
Et_H-UDLE

J .GUTTENBERGER

C .HOFMANN
H.FISCHER
K.-E.REFUESS

E.=M.MOSSMER
U.AMMER

M.EKAHN

H.LOFFLER
MESSE MUNCHEN
GMBH

M.SUDA
E ., GUNDERMANN

M.SCHMITT
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Die Stellung einiger Baum- und
Straucharten in der Struktur und Dynamik
der Vegetation im Bereich der hoch-
montanen und subalpinen Waldstufe der
Bayerischen Kalkalpen

DM 27.00

Rohholzabsatz als Organisationsproblem
DM 17.00

Forum Forstgeschichte
Ergebnisse des Arbeitskreises
Forstgeschichte in Bayern 1994
DM 15.00

Energetische Bedingungen fur die Schnee-
verdunstung im Wald und im Freiland
DM 33.00

Bodenkundliche und hydrologische
Untersuchungen in den Hochlagen des
Inneren Bayerischen Waldes - Ein Beitrag
zur Aufkldrung der montanen Vergilbung
von Fichtenbestadnden -

DM 34.00

rPioniereigenschaften von Gehdlzen in
schneegleitgefdhrdeten Schutzwaldlagen
im montanen und subalpinen Bereich der
Bayerischen Kalkalpen

pM 21.00

Modellierung der Hoéhenentwicklung
ausgewdhlter Baumarten in Abhdngigkeit
vom Standort

DM 33.00

7.Internationaler Kongrel
Interforst Juli 1994.

wald und Holz im Dienst der Umwelt
pM 33.00

Auswirkungen und monetdre Bewertung
von Wildschidden im Bereich wasser-

wirtschaftlicher Sanierungsflachen

des Bayerischen Alpenraumes

DM 32.00

Waldwachstumskundliche Untersuchungen
zur Uberfilhrung fichtenreicher Baum-
hélzer in naturnahe Mischbestande mit
Dauerwaldcharakter

DM 34.00
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146 1994

147 1995
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E.-M.MOSSMER Technisch-biologische Verfahren

U.AMMER Zur Schutzwaldsanierung in den
T .KNOKE oberbayerischen Kalkalpen
DM 21.00
U.AMMER Das Seeholz bei Diessen am Ammersee
A.FISCHER - Pflege- und Entwicklungsplanung
R.MOSSMER fiir ein waldreiches Naturschutzgebiet -
H.UTSCHICK DM 53.00
KOLLOQUIUM Marketing fiir Forst- und Holzprodukte
Bestandsaufnahme und Perspektiven
DM 15,00

H.BREINLINGER Wavelet-Transformation und Neuronale
Netze als Verfahren der Digitalen Signal.-
verarbeitung fiir forstwissenschaftliche
Anwendungen
DM 20.00

Zu beziehen iiber die Universitdtsbuchhandlung Heinrich Frank,

Schellingstr. 3, D - 80799 Miinchen










