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Vorwort

Vorliegende Arbeit entstand parallel zu einem Kuratoriums-Projekt *Videotechnik in der Fernerkundung’
am Sachgebiet Ill der Bayerischen Landesanstalt fur Wald und Forstwirtschaf, in dessen Rahmen Software
zu Analog-Darstellung, digitaler Verarbeitung und Druckausgabe von Videodaten unter graphischer
Nutzeroberflache grundlegend zu entwickeln war.

Da Signal- und Bildverarbeitung mit ihren Kernproblematiken

- Datenreduktion
- Merkmalsextraktion und
- Klassifikation, bzw. Auswertung

elementare Fragestellungen aller quantitativen Disziplinen beriihren, stellit die Abhandlung am Beispiel
der Mustererkennung in Videcbildern in der Aufeinanderfolge von Wavelet-Analyse und Neuro-(Fuzzy)-
Netzen 2 moderne Verfahren zu Reduktion, Informationsextraktion und Klassifikation von Datensatzen vor,
welche unabhéngig voneinander auf nahezu alle messenden und modellbildenden Fachrichtungen
ubertragbar sind.

Die potentielle forstliche Bandbreite reicht hierbei von Zeitreihenanalysen und Datensatzminimierung uber
zerstorungsfreie akustische Qualitatskontrolle von Holzwerkstoffen und Rohholz bis hin zur Klassifikation
von Untergrundschallprofilen nach bodenkundlichen Parametern oder einer "Wavelet-Transformations-
Infrarot-Spektroskopie" in der Holzforschung mit wesentlich verbesserter Trennscharfe.

Meinem hochgeschatzten Mentor, Herrn Prof. Dr. Quednau vom Lehrbereich fir Biometrie und Angewand'te
informatik. danke ich fir ein hervorragendes Arbeitsklima mit gro3em Gestaltungsspielraum, dem Leiter
des Sachgebietes Ill, Herrn FD Dr. MoBmer, flr seine unverzichtbare Unterstutzung und der Hanskari-
Goettling-Stiftung mit Inrem Vorsitzenden, Herm Prasident Dr. Braun, fiir eine graBzigige Fdrderung, chne
welche eine Drucklegung in dieser Reihe nicht méglich geworden ware.
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Einleitung

Kompression, Merkmalsextraktion und automatisierte Analyse vieldimensionaler Datensatze werden in
naturwissenschaftlichen Fachrichtungen nicht zuletzt dank globaler Expansion des Information-Highway
und neuer Digitaltechniken, vor allem aber im Zuge zunehmender Analytik in immer kirzeren Mefinter-
vallen und Informationszyklen bei einer wachsenden Zahl von Interessenfeldem ausschlaggebende
Bedeutung gewinnen.

Exemplarisch fiir neue Monitoring-Aufgaben mit hohen Datenvolumina seien hier die Bayerischen Wald-
klimastationen angefihrt.

Verkiirzte Halbwertszeiten und wachsende Datendimensionalitit stehen nicht selten trotz vieliach
moderner Gerite in die Jahre gekommenen Auswerteverfahren gegenuber.

Kenntnis der Neuentwicklungen in angewandter Mathematik und Informatik, welche den Kernbereich der
messenden und modellbildenden Disziplinen beriihren, beschréankt sich nach Erfahrung des Autors haufig
auf Schlusselbegriffe und findet nicht immer den Weg Uber quantitatives Versté&ndnis zu konkreter Im-
plementierung im jeweiligen Forschungsschwerpunkt.

Mit Einfiihrung der Videotechnik in die forstliche Fernerkundung etwa entstehen durch geringe Auflosung
und Kanalzahl Klassifikationsprobleme, welche tiber herkémmliche Signaturauswertungen einzelner Pixel
nicht 16sbar sind und sich auf texturelle Merkmale konzentrieren mussen.

In Bezug auf Merkmalsgewinnung, Datenreduktion und Klassifizierung liegen somit Kernprobleme
naturwissenschaftiicher Fachrichtungen vor, fir welche iber Verknipfung des Fourier-Pendants Wavelet-
analyse mit einem (berwacht ‘lernenden” Neuro-Fuzzy-Netz 2 moderne, auf viele Anwendungen
ibertragbare Verfahren vorgestellt werden sallen.

Die methodische Verbindung der beiden prinizipiell unabhéngigen Methcden im Zuge der Bildverarbeitung
zeigt das Schema S. 3, wobei anhand der Problematik automatischer Texturerkennung in Videobildern der
Fernerkundung die mehrdimensionale Wavelet-Transformation fur die Merkmalsextraktion neben einem
fuzzy-geregelten Multilayer-Perceptron zur Klassifikation der Merkmalsvektoren ein weithin Ubertragbares
mathematisches Gesamtmodell bilden, dessen Ableitung hinsichtlich der Angewandten Informatik so
pragmatisch wie moglich gehalten wurde.

Ein Multiayer-Perceptron ist ein in Weierstra 'schem Sinne universeller Approximater, welcher aus einer Menge bekanrar
Ein- Ausgabezuordnungen ene Atbildungsfunktion des Entscheidungsraumes beziglich der Stichprobensiutzstellen ubar
einen fanlerinduzierten Gradientenabstieg im Parameterraum des Netzes iterativ dergestait annahert, cal3 die Wahrschein icn-
ksit des Interpolationsfenlers , mithin das Risko der Abweichung zum Abbildungspolynom der Grundgesamineit, hinsichtlich
der Veraligemeinerungsglite aufgrund der wirksameren Randbedingungen geringer bleiot als diejenige des mathematisch
verwandten (volisiandigen) Polynomansaitzes.

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

Aufgrund der herkémmliche Fourieranalytik Ubersteigenden Komplexitat des vor kurzem noch rein ma-
thematischen Forschungsfeldes "Multi-Skalen-Analyse" mit Wavelets, dessen teils als Tagungsbande
erschienene "Klassiker" von Daubechies (1992) (iber Meyer (1992) bis Chui (1892) als “etwas diffizil’
gelten, werden das theoretische Gebaude in der vorliegenden Arbeit auf ein fir den Praktiker tragendes
Fundament gestellt, wie es sich auch in jingst erschienenen Publikationen (Louis 1994, Newland 1994)
durchzusetzen scheint und der verbleibende Abstraktionsgrad weitestgehend durch Computergraphiken
des Autors veranschaulicht.

Die Multi-Skalen-Analyse eines Datensatzes anhand zeitbegrenzter "Wavelets" verzichtet auf fourierty-
pische Fensterfunktionen etwa des bekannten Gaborfilters und erlaubt im Gegensatz zu trigonometrischen
Entwicklungen die lokalisierte Auswertung der Signalfrequenzen in einem der FFT Uberlegenen Algorith-
mus.

Aufgrund inrer zeitdiskreten Eigenschaften stellt sie ein herausragendes Kompressionsverfahren zur




2

G_ewinnung von Merkmalsvektoren mehrdimensionaler Datensitze dar, welche im zweiten Abschnitt (iber
die Entscheidungsfunktion eines fuzzy-geregelten Neuronalen Netzes klassifiziert werden sollen.

Die 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 zu numerischen Operatoren
(cf. z.B. Ruskai 1992), wohingegen Neuronale Netze und Fuzzy-Logik bereits seit langerem als etablierte
"Arbeitspferde" einer Reihe technischer Anwendungen aus den Bereichen "Optical Character Reco-
gnition’, kiinstliche Intelligenz, Statistik (Hauptachsentransformation), lineare Optimierung, sowie Prozess-
und Regeltechnik bekannt sind (cf. Rojas 1984).

Die dargelegten Methoden sind Module des vom Autor im Rahmen seiner Tatigkeit an der Bayerischen
Landesanstalt flir Wald und Forstwirtschaft in C++ unter X11R5 und OSF/Motif1.2 entwickelten Software-
paketes "sphinX" fir Digitale Signal- und Bildverarbeitung, numerische Mathematik, 3D-Computergraphik,
Video-Overlay und Mustererkennung auf Hewlett-Packard-Workstations Serie 8000/7xx.

X11, X-Toolkit-Intrinsics und OSF/Motif entsprechen weltweiten, umfangreichen Workstation-Standards fiir die Erstellung
plattiormunabhéangiger Softwara und interaktiver graphischer Banutzaroberfidchen.

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 Framemaker4.0 (Fig. 40).

Das Fehlen noch nicht implementierter Koordinatenachsen maoge nachgesehen werden.
Wertebereiche und raumliche Lage der Abbildungen sind jedoch in allen Féllen entweder aus dem Text
heraus unmitielbar einsichtig, von untergeordneter Bedeutung flr den Sinnzusammenhang oder beliebig

skaliert zu denken.

'Das Fingerabdruckragister des FBI beispielsweise ist wavelet-komprimiert.
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Von Fourier zu Wavelets

1807 vollendete Jean-Baptiste-Joseph Fourier seine Theorie der Warmeleitung fester Kdrper, welche
Temperaturverteilungen als Summe einfacher trigonometrischer Terme beschrieb.

Inre Veraligemeinerung in der Darstellung beliebiger stiickweise stetiger Funktionen stellt heute eines
der zentralen Theoreme angewandter Mathematik und moderner Naturwissenschaft dar

Ahnlich einer Hauptachsentransformation, welche einen Merkmalsraum bezlglich der Eigenvektoren

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

2®) := ff[t)e'i‘“dt

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

e"'imt

, dessen niederfrequente Basisvektoren in der Regel einen héheren Erkldrungsanteil des Signales
aufweisen als héherfrequente.

Cos gad FFSF-Uoar &= H Brealisges

Fig. 1: Fourier-Kem exp{-i @ t)

Aufgrund des periodischen Fourier-Kemes impliziert die Analyse eines Signales einerseits dessen
genaue Kenntnis in Vergangenheit und Zukunft, andererseits beeinfluBen lokalisierte Impulse das
gesamte Spektrum des Frequenzraumes, wie das Beispiel eines verschobenen Dirac-Impulses

8 (t-t,) = k@

verdeutlicht.
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Die Textur eines Bildausschnittes stellt eine solch kurzzeitige® Signaleigenschaft dar.
Da ein Bildausschnitt dariber hinaus der Multiplikation des 2 dimensionalen Signales mit einem

Rechteckimpuls
t .
1 ;ltls3|  sin(e) ;
0 ;|E|>—= W —
: €] 2 2

und somit einebnenden Faltung des Signalspektrums mit einer SINC-Funktion (Fig. 2) entspricht,
unterliegen texturelle Merkmale gerade bei kleinen Fensterfunktionen in der Praxis starken Verfal-

schungen.

Fig. 2: 2-dimensionale SINC-Funktion

D. Gabor schlug daher bereits 1946 als Fensterfunktion
g(t-b)

eine Gauss-Glocke

[ ]

E -ax

mit der Eigenschaft

Z Aus histarischen Griinden wird die unabhéngige Variable als Zeit interpretiert.




vor, aufgrund derer eine Gauss-Funktion unter Fourier-Transformation wieder in eine Gauss-Funktion
abgebildet wird.

Mit
1
a:=—
40
X7
GolX) := 2o 1
2y
o =2 fr-.-_n_ o2
fe-_imx 1 —E_TE = Eae_é_ll e—am3 (m_=0) 1
g 2/ [® %
V a

zerlegt die Gabor-Tranformation

(G51) (@) = [(e~i@t£(E)) g, (t-b)dt

die Fouriertransformierte eines Signales in ihre zeitlich lokalen Komponenten durch Ortsraummuiltiplika-
tion mit einem um b verschobenen Gauss-Fenster.

Definiert man als FenstergréBe

im Sinne der Standardabweichung,




ergibt sich ausgehend von

[ortomeiax (020 [X 1GF -
- 3 da

s
<A 4ﬂafngf{x)dx a = 'é'lE

-2
|Gl = (8Bma) * =

E)

1 =
| lfm
= (8R&) “A| — 2¢) 2 = 4/
Ag (8Te) \le 2(u:r.) N

flir die Weite der Gauss-Funktion.

= == _—— e
C'esm are EPSF-Coda by H Beeinlinger ‘

Fig. 3: Gabor-Karmn

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

Gp o (t) = ei®*g, (t-b)

fuhrt zu




(BE) (@) =(£,G8,) = ff(t) G . (E)dt

Uber die Parseval-Identitat der Integrale des Gabor-Kernes und seiner Fouriertransformierten erhalt
man aufgrund der Verschiebungstheoreme

Gp,o(t) = e®®tg, (t-b) = GF_ (1) = e iP-0)g-e(n-0)?

far die Gabortransformation

(50 (@) = (£, 650 = 5=(2, 85 )

= i ( ib(n-0) 5-e{n-w)?
= Lf(‘l]) e e dn

J 2yTa’, 4
= %e‘im%f{e*"“f{ﬂ))g_l (n-w) dn

die Aquivalenz der Fouriertransformierten eines Gauss-gewichteten Signales mit der Gauss-gewichte-

ten inversen Fouriertransformation des Signales und einem multiplikativen Term geman der Ahnlich-
keitstheoreme.

Definiert man mittels Parseval-ldentitat die Fensterfunktion des Frequenzraumes

ibw '
}':fd . = ...}_ Aa = e -ibn =
A BT TR T

, verdichtet sich der Zusammenhang zwischen Orts- und Wellenraum auf

(£,Gp ) =\E,H )

Das Produkt der Fensterweiten beider Raume stellt sich als




20, 289 = 2/@ Bt w2

JAG

bzw.

2%;'“ 2&,@'“ = 240, 2ﬁg‘4% = 2

dar und bezeichnet in der Darstellung als Cartesisches Produkt (Weite mal HGhe)
e e ]
[b-JE,bh,/E] X|lw-———,t j

2/ 2y®

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

Verallgemeinert man die Gabortransformation fir jede Fensterfunktion mit der Eigenschaft

tw(t) € L?(R)

zu einer sogenannten Short-Time-Fourier-Transformation (STFT)

(B.1) (@) = f(e‘i‘"tf{t])tﬁ [E-b) dt

-0

und setzt Uber die Verschiebungstheoreme
A (t) := ei®tgy (t-b)

erhalt man

(Gpf) (@) = (£, Wyq) = [E(E)T, GTETAE

und somit ein Zeitfenster

[x a3 g R i +b+au]

, in welchem

l =]
x* = tlw (t) |2dt
lmllé_f,.

und
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. Gilt nun far die Fouriertransformierte der Fensterfunktion ebenfalls
t®(t) € L%(R)

ergibt sich mittels

. 1
Vb,m"“} ' = _2315‘},5(1])
2L ' @ ibw -ilm »
( - )e & (n-w)

Uber die Parseval-ldentitat korrespondierender Integrale in Orts- und Frequenzraum

(ébf) (@) = {fr Wb,m) = {f: Vb,ﬁ'.l}

Analog der Herleitung flr den Ortsraum stellen sich das Frequenz- und Zeit-Frequenz-Fenster dar als

(@ +w -2y, @+ +a,]

, DZW.

(X" +b-a,, X +bta,] X [0 +0 -4y, @ +W tag)

, dessen Flache mit

4.&(&&&

wiederum frequenzinvariant ist.
Die Gabortransformation bildet hierbei diejenige Short-Time-Fourier-Transformation mit dem kleinsten
Cartesischen Produkt.

Frequenzreziproke Wichtungsfunktionen des Ortsraumes sind wegen der Raum-Zeit-Charakteristik von
Merkmalen eines Signales jedoch Voraussetzung fir einen Klassifikator im Zuge der Mustererkennu ng
und far Fenster

¥ (x)

, welche nach Chui (1992) die notwendige Bedingung

}¢(xldx=0
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erfilllen missen, nennt man eine Integralstransformation mit Lokalisierungseigenschaft des Ortsraumes
Integrale Wavelettransformation (IWT)

o s —
(We) (D, @) = El sz{t) ,,(___Eaﬁ)dt arbgizaabo

;Gilt fiir die Norm der Fouriertransformierten inres Kernes

,_u (@) *
Cy .-fwm dw <

als auch
tg(t) € L4 (R)

sowie
t@ (t) € L?(R)

muB die Fouriertransformierte aufgrund der Reziprozitat von Orts- und Frequnenzraum kontinuierlich
sein und

Cy 9

impliziert wegen der Mittelwerteigenschaft von

¢ (0)

die geforderte Bedingung

ftlr(t)dt=o

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

Mittels

SDeutsche Ubersetzung nicht bekannt




¥p,a(t) = |a|"%¢(£;12)

Kann man die Transformation auch als Inneres Produkt

(Wtf) (b; c'i] - {fl ‘l‘b,a}

schreiben, dessen Wavelet-Kern mit Zentrum und Radius

Ex ,bzw. Ay

die Information innerhalb eines iiber den Parameter a skalierbaren Zeit-Fensters

[b+a t*—aa,, bt+at# taay]
codiert.

Da man aufgrund des Ahnlichkeitssatzes fiir den Wellenraum

erhalt und die Substitution

mit

W* und a4 analog t* und ay

uber Parseval-ldentitat und Verschiebungstheoreme zu

-3l e
(Wy£) (b,a) = BlaLZ [ #(0) et a7 do

fihrt, bewirkt die Wavelettransformation abgesehen von einem Skalar

-1
ala|
27T

und einem Phasenfaktor
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o ibo
wegen
Naw-w*/a) = nlaw-0x*x) = §law)
ebenfalls eine Lokalisierung innerhalb eines Frequenzfensters

[m*_l Wwx_ 1

das e 1 e
5 @ TE e

. wobei das Verhaltnis

Q) *
Mittenfreguenz _ _a _ @*
Bandbreite Za! 244

a

konstant ist und sich das kombinierte Zeit-Frequenzfenster

[b+at*—az~.*, b+at*+a¢,] X B2 ;ﬁ', %+%%]

a

somit ber a umgekehrt proportional der untersuchten Frequenz weitet.

Wihrend somit Zeitpunkt, bzw. Ort einer Signalénderung nach Fourier-Integration, welche
lediglich eine Mittelwertinformation Uiber die gesamte Signaldauer liefert, verloren sind, bleiben
unter der Wavelettransformation charakteristische Frequenzen distinkter Ortsraumabschnitte
erhalten.
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Wavelet-Transformation

Cots= pod E™FLode by HEma gy

SRR LSRR ¢

Fig. 4: D12-Wavelst W(8x-4)

Wie dargelegt ist ein orthonormales Funktionensystem zu konstruieren, dessen innere Produkte mit
einem Vektor Frequenzanteilen desselben innerhalb lokalisierbarer Abschnitte entsprechen.

Im Gegensatz zur Fourieranalyse, deren Amplitudenspektrum trigonometrisch gewichteter Mittelwerte
lediglich pauschale Aussagen Uber einen Datensatz ohne Differenzierung der inneren Struktur im
Sinne einer merkmalsbildenden zeitlichen Abfolge erlaubt, erhélt die Wavelettransformation eben jene
mustertypische GesetzmaBigkeit der Frequenzfolge durch Abbildung in einen orthonormalen
Vektorraum nicht-periodischer Schwingungsziige, sogenannter "Wavelets", deren Eigenschaften im
folgenden dargelegt werden.

Einem jungen, bis dato nahezu rein mathematischen Forschungsgebiet der letzten Jahre
entsprechend, wurde die Literatur des englischen Sprachraumes weit (iberwiegend von Mathematikern
far Mathematiker (Daubechies 1993, Chui 1992, Meyer 1992, 1993) verfaBt und erschlieBt sich nach
Einschatzung des Autors "nicht immer unmittelbar®, weswegen die folgende Einfihrung den eher
pragmatischen Weg des Ingenieures unter Angabe aller Zwischenschritte praxisrelevanter
Zusammenhénge beschreitet und letztere (iber Computergraphiken weitgehend zu veranschaulichen

sucht.
Letztere stellen gegenuber dem Textteil bereits die 2-dimensionalen Verhéltnisse der Bildverarbeitung
dar.

Einen Vektorraum orthonormaler Wavelets spannen rekursiv gefaltete Gleichungen auf, welche in der
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amerikanischen Literatur (Newland 1994) als "dilation equations’ ‘bezeichnet werden.

Ausgehend von einer meist einfachen Urfunktion, wie z.B.

1 ;USXSE
b, (%) —{0 ;else}

erhalt man Gber wiederholte Faltung mit einem Vektor sogenannter Waveletkoeffizienten

[Cos/Cys + +C

eine Skalierungsfunktion® (cf. Fig. 34-39)

d(x) = ¥ c d (2x-k)

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

w(x) = Z: (-1)* ¢, ¢ (2x+k-n+1)

iJrfunktion und Waveletkoeffizienten, deren Randbedingungen unten gezeigt werden, definieren ein
orthonormales Funktionensystem, dessen Skalierungsfunktion und von W(x) gemaf

w(2Ix-k)

gewonnene Wavelets (Fig. 4,5,6 fir verschiedene Koeffizienten) Uber alle Faltungsrekursionen bei
abnehmender Zahl der Unstetigkeitsstellen in einem fraktalen Sinne jeweils selbstahnlich sind.

Da sich die Konstruktionsvorschrift eines gleitenden Mittels (9(x)), bzw. eines Differrenzenoperators (W(x))
direkt in die zu zeigende Transformation eines Datenvekiors abbilden, spricht man wegen der Vereinigung
zweier Filter mit TiefpaB-, bzw. HochpaBcharakteristik auch von einem quadrature-mirror-filter, welcher
einen Datensatz in den bezuglich der gewéhiten Skalierung gemeinsamen Anteil der Komponenten und
ihre Unterschiede transformiert.

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

*da dem Autor eine deutsche Ubersetzung bislang nicht bekannt wurce, sei der Ausdruck hier als ‘rekursiv
wachsenda Gleichung" versianden

E'l'.'lI:|ar'f.:'.»';:'uIzunt_:j des Autors von: scaling function

ﬁBEFEiCh, auBerhalb dessen eine Funktion bis auf eine Schwelle € zu Null abfallt
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Co— amd EZSF-Coda by A Broialinge

Fig. 5: D4-Wavelet W(4x-2) Fig. 6: D20-Wavelet W(16x-9)

Fordert man ferner flir den Eingangsvektor eine Ladnge 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 Vektoren halber Léange transformiert, deren erster in
die folgende Filterstufe mit orthogonalem Frequenzbereich via Skalenverdoppelung eingeht.

Die Bildung der inneren Produkte, der eigentlichen Integraltransformationen, reduziert sich hierbei auf
eine der Rekursionsstufe des zugrundeliegenden Basisvektors entsprechende Faltung mit dem
resultierenden "Tiefpass-Vektor" aller vorhergehenden Filterpaare.

Da ein Wavelet
w(2'x-k) ;je {-1,0,1,...,m-1}

um 27 gestaucht und zu den Wavelets W(2'x-k+1) und W(2/x-k-1) um 2 verschoben ist, wachst die
Wavelet-Zahl mit dem Level jin Potenzen von 2.

Das Wavelet-Fenster weitet sich demnach unter der Integ_ raltransformation reziprock dem
interessierenden Freguenzbereich und ist (ber die Translation k/2' lokalisiert.

Fur die angewandte Mathematik sind vor allem die Koeffizientenvektoren Dx (L&nge x=4.6,8,...)
bedeutsam, welche nach unten gezeigten Randbedingungen erstmals von Ingrid Daubechies gefunden
wurden.

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

(L-1) —H.?
2_?

, welcher mit demjenigen der Nachbar-Wavelets Uberlappt und an Anfang wie Ende des Datenvektors
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B it e b b T R T

Fig. 11: D20-Wavelet W(8x) Fig. 12: Uberlagerung der D20-Wavelets W(8x-k)

Insbesondere die flr signa/analytische Funktionen zun&chst ungewdhnlich erscheinande Zahl an Unstetigkeitsstellen,
welche flr langere Koeffizientenvektoren jedoch abnimmt, ist auffallig.

Die Wavelet-Amplituden eines tranformierten Vektors

bilden durch die Ortstraumverschiebung der analysierenden Wavelets Frequenzgruppen der Lénge 2

Level -1 8,
Level O 8,
Level 1 a,, a,

Level -2 - a,a.,8.,%8,

Level M~1 &g;.-s;8s0
2

Da eine n-dimensionale Transformation analog der Fourieranalyse durch n orthogonale 1-dimensionale
Transformationen berechnet werden kann, ergibt sich etwa fiir eine 8x8-Matrix eine Levelverteilung

-1 01 132 22
THR IS e 1 T
: S0 L G e -
P e b e
2 22243 229
ZoNg g 3.8 90
[ 34823
| 2 2222222]
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Behalt man firr die Riicktransformation lediglich eine linke obere k x k Sub-Matrix (log.k € N.k<m), setzt
also die Amplituden aller hdheren Level gleich Null, ergibt sich aus dem auf

&

reduzierten Datensatz ein tiefpassgefiltertes Original.

Fig. 13a-17b zeigen die Wavelet-Dekomposition einer 32x32-Matrix in 75%-Reduktionsschritten unc
logarithmisch dargestellt die zugehdrigen Waveletspektren, deren Matrix-Indices gegendber dem Fourier-
Spektrum nicht nur eine Frequenz, sondern auch deren Ortsraumiokalisierung wiedergeben.

Die Abbildungen der linken Spalte sind jeweils die Riicktransformierten der zugehorigen gefilterten Spekiren in der rechten Spalte.
Amplituden in gefilterten Bereichen des Spektrums beruhen auf Arlefakten wahrend der Grapnikerstellung, da der intsraktiv gewahlte
Bildausschnitt jeweils leichten Schwarkungen unterworfen war.
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C++ and E?SF-Code by H Breinlinger

Amplitudenspekirum zu 13a

Fig. 13b

Fig. 13a: 32x32 Datensatz

C++ ad EPSF-Coule by H Ereialinger

C++ and EPSF-Code by H B-=inlinger

Fig. 14b: 16x16 Rest-Spektrum zu 14a

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

Fig. 15b

f5.25 %

ssion au

Fig. 15a: Kompre

4= ardd EPS F-Codds by |

4x4 Rest-Spekirum zu 16a

¥ g “ __-l..,

Fig. 16b

4+ and EPSF Code b H Ercinfingrs

-
L

Kompression auf 1.5 %

Fig. 16a

e ansd EPSF-Code by 1B niliger

Coae amd FPSE-Codie by 1 Birsinlie gor

2x2 Rest-Spektrum zu 17a

Fig. 17b

uf 0.4 %

: Kempression a

Fig. 17a
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Die Korrgspondenz des Spektrums mit definierten Abschnitten des Ortsraumes erkennt man besonders
gut an Fig. 19, c!er aus der 24x24 Submatrix des Spektrums von Fig. 18 invers Transformierten.
Da die Submatrix den Level 4 (Indices 16-31) genau halbiert und somit die Amplituden des linken

oberen Bildteiles behalt, erfahrt lediglich das "B" eine Filterung.

Fig. 19: Invers Transformierte der 24x24
Spektralsubmatrix von Fig. 18

Fig. 18: 32x32 Originalmatrix

Gegenlber einer eher mittelnden Fourier-Transformation, welche im JPEGE-Algorithmus das Kernstiick
des internationalen Kompressionsstandards fiir Einzelbilder darstellt, erreicht die Wavelet-Filterung bei
besseren Kompressionsraten eine héhere Detailtreue und Kantenschéarfe, welche zu sehr hohen
Reduktionsstufen hin jedoch auch zu Artefakten und Aufrasterungserscheinungen fiihrt {cf. hierzu Fig.

27-33).

% Joint Photographic Experts Group




23

Fig. 20 zeigt hierzu das KlimameBhauschen aus Fig. 27 als 128° Ausschnitt eines digitalisierten S-VHS-
Bildausschnittes in einem 3-dimensionalen Hidden-Surface-Plot des Griinkanal-Grauwertverlaufes.
Fig. 21 und Fig. 22 geben dieselbe Datenmatrix nach Kompression auf 25% bzw. 6.25 % der Daten,

Fig. 23 ihre Fourierteilsumme mit ebenfalls 6.25 % (Lowpass-Filter) wieder.
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Fig. 20: 128x 128 Grauwerlausschnitt S-VHS-Bild
Motiv: KlimameBhausschen
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durch Wavelettransformation
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Die Kanten des Fourier-gefilterten Bildes sind infolge der verminderten Flankensteilheit stark verschmiert,
ebene Flachen lassen den “trigonometrischen Aufbau® erkennen.

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

Man kann sich den Zusammenhang mit den periodischen Funktionen der klassischen Nachrichtentechnik anhand
von Fig. 24 und Fig. 25 verdeutlichen.
Ein "Wellchen" (Wavelet) bildet demnach einen Baustein einer periodischen Furkfion, dessen Gréie proportional

der Schwingungslange ist.

ﬁ —_——— = R m-
Co+- arud EPSE-Coe by W Brewdingss I Com wd EPSF-Code vy HBreiningn

Fg. 24: D4-Wavelet W(Bx-1) Fig. 25: Uberlagerung der D4-Wavelets W(8x-k)

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

Ausgehend von einer Skalierungsfunktion
¢.j = CyP;_, (2X) +Cy 5, (2x-1) +C’z¢'5-1 (2x-2) +C3,_, (2%-3)

mit
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erhalt man im zweiten Iterationsschritt

Co '|
Cy
Cy Gy
Cy G Cy
Cz Cq 1C1]
= | | = MM [1]
[‘bz] c; G Ca
Cy Gy Cs
Cy G
Ca
Cy
., wobei
M, =

J (2¥*1+2%-2)x (27+2571-2)
Der relative Versatz der Matrixelemente korrespondiert mit dem Skalierungsfaktor 2.

Die Zahl der errechneten Punkte der Skalierungsfunktion mit einem Abstand 2°

Z2Fig2r=2

ergibt so eine Reihe

1,8,10,22,46, . ..,25427-2

und ein Wavelet =0
Wi (x) = -c3;., (2x) +Cc05., (2x-1) —C10,-, (2x-2) +cyb;., (2x-3)

des zweiten lterationsschrittes 1a3t sich in Matrixnotation ableiten gemaf
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0 -c,
c; 0 -gG o

[Ma] = [1]

I‘CO ]
¢y
C2 Gy
G G S
C2 Co || &
%3] = B, -C, 1]
C2 G| | Co |
& G
C2
C3

schreiben. :
Koeffizientenversatz und Null-Werte sind wiederum auf die Skalierung 2° zurickzufiihren.

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

Ce =Gy
¢y C
bzw.
Ca -C
cs £
, weswegen die dritte Iteration als
f'_cj
Cs
(W] = MM, [1]
Co

berechnet werden kann.
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Mit den allgemeinen Bestimmungsgleichungen fiir Skalierungsfunktion®

d(x) = ¥ ¢, d (2x-k)

und Wavelet

W(x) = Z: (-1)* ¢ ¢ (2x+k-N+1)

ergibt sich fir ein konstantes Integral der Skalierungsfunktion

[oix)ax = 3 crfd(2x-k) dx
—o X oS
wegen

[ornax V72K Yo ey ay
—o0 k —o

die Bedingung

¥Ck=2

Aufgrund der "unit-step”-Basisfunktion gilt damit stets

j¢(x)dx=1

Dem Abtast-Theorem der Fourier-Analyse entsprechend mul3 der Koeffizientenvektor weiter die
"bestmagliche" Approximation des Ausgangssignales durch die inverse Wavelettransformation

f(x) = E i: cj'kwtzjx—k)

j=-= k=-—co

gewéhrleisten.

Das sogenannte Abtasttheorem besagt, daB eine Funktion aus ihren Abtastwerten genau dann rekonstruiert werden kann, wenn
deren Abstande der doppelten signalimmanenten Maximal-Frequenz (Nyquist-Frequenz] entsprechen.

*im folgenden wird der Index j nicht mehr aufgefihrt




Unter Verwendung des Rechteckimpulses

und des Shah-Symboles

1) = D8Gx-n) i 800 = BB Xjax

mit der Fourier-Korrespondenz

III (i:) - tIIT(T®)

ergibt sich flir das mit der Shah-Funktion abgetastete Signal

T £(x) r:.r(%‘) = ¥ £(or) 8 (x-nr)

aufgrund der Aquivalenz von Faltung und Multiplikation in Orts- und Wellenraum (iber die Ahnlichkeitssatze die Frequenzdarstellung

£(x) Hr::%‘] = tIII(tw)*f(©)

mit dem Faltungssymbol * * *, welche eine Replikatilon des Signal-Spektrums in Intervallen t' darstellt.
Baschneidet man das replizierte Spektrum durch Multiplikation mit

» 3 @, = Nygquiscfrequenz
20,

, verbleiot ein exaktes "Unikat" des Signal-Spektrums, aus welchem die Orisraumfunktion rekonstruiert werden kann.

Die (Nyquist-) analoge "accuracy condition” der Wavelttransformation fordert nach Strang (1989)
periodische Singularitaten (Null-Durchgange) fir die Fourier-Transformierte der Skalierungsfunktion

= iﬂ 2 (5 T 1 ( _¥\ o-ibx
P(§) 2n£¢(x)e dx anckicb(zx k) e 33%dx

, welche sich mit der Substitution y=2x-k rekursiv darstellt als

ZikS e Ziy€
= i CETeL TS 2
P(E) 220,:& Zuidnx)e dy

und mittels

verkurzt auf




woftr durch Halbierung der Variablen ebenfalls

P(E) =p(§)p(§)m-§)

gilt.

Die Iteration der rechten Seite 1aBt sich mit

AR S
- 23
Plgy) = 255

fortsetzen bis zur Amplitude der Grundschwingung P(0), deren Signal-Mittelwert-Eigenschaft in Verbindung
mit

f¢(x)dx=

ZU

~ 400 sty
P(0) —ﬁ—:’;d)(x)dx-ﬁ

fiihrt, weswegen die Fouriertransformierte der Skalierungsfunktion als

P(§) = Pt-E—]

211: f=1 24
geschrieben werden kann.

Nach Strang mui3
P{k2m)

zur Signalrekonstruktion eine hdchstmogliche Zahl m an Singularitaten aufweisen.

Mit P( £=2r) erhalt man als Ableitungsbedingung
d™ (_E) = 0

dg”

fiir den ersten Faktor des Ausdruckes
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P(2x:) = %p(n)p{%]p{%)p(%J s

wegen

durch m-fache Anwendung des Fourier-Ableitungstheoremes

Eck(—ik) Mg -ixk =

, welche sich durch

e _iﬂk — _1k

reduziert auf

Mit Erflllung der Bedingung fiir obigen ersten Faktor besitzt auch P(2n) eine Singularitat
m-ter Ordnung und abgeleitet (ber die Faktorisierung

e ¥

P(dan) = -

n T
P(2ﬂlp(ﬂ]p(-§-)p(-z] o ia

P( k =) allgemein.

Die Bestimmungsgleichungen der Bedingung

Z: ol ~1)"k®c, = 0

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

m.=0 Co=Ci+C—CytCy— . 4 %0
m=1 =Ct2C-3C,t4C, . . . =4
m= 2 =Cy t4C,-903 %16 C, minuin s imil)
m=3 -C,*8C,-27¢c,+64Cc,-... =0

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

Erweitert man hierzu den Term des zweiten lterationsschrittes
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¢, = MM, [1]

mit einem spater zu konkretisierenden Faktor o, so erhélt man fur
oM aMyd, = oM oMy MM, [1]
unter den Orthogonalitatsbedingungen
MM, = T ; oMM, = T
die Form
oMMy, = [1]

, aus welcher sich fir M, Gber

-
C1
C2
oMM, = a[C, C; C; Cy ]‘5'3 =1

die allgemeine Bedingung

IR
Cr = —
3ok

ableitet.

Analog laBt sich im Fall der D4-Wavelets bezuglich M, die Gleichung

Co |
¢y

Cz2 Co

[Ca C. s 11852,
MM = o Cy G €2 G Cx G |

O Oy i s O

Co G & G C2 Gy
0},
Ca
| =3l

aufstellen, deren ausmultiplizierte rechte Seite
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2 2 -
CoCotC,C:  Cl+Ci+02+02 + 0
0C27C1C, o TCL T2 ¥y GG tC,C.
o 2 2 2 2
0 CoC2%tC1C;  CoptCitCy+Cy  C,Cp+C,C,
2
0 0 CoCr+CyCs  Crtci+ci+c?

autf die zusétzliche Bedingung
CoCrtCiCy = 0
far die Nicht-Diagonalelemente fihrt.

Da sich bei beliebigem Koeffizientenvektor die Nicht-Diagonal-Elemente p, der allgemeinen Produktmatrix

[N, ; I=27'1427-2

mit 4, != 0 nach dem Schema

2 (i+4; )

Nullen

[[2_1' Nullen][cﬂ Cy-Ca ...12{1—1—1') Nullen]] ‘Czl

errechnen, ergibt sich fir eine Orthogonalitat

f¢(x)¢(x—m)dx=0 ;i me N, \{0]

die Verallgemeinerung

, Wie aus folgendem Gedankengang ersichtlich:

Wegen der Orthogonalitat der "unit-step-function" fir ganzzahlige Translationen verschwindet das iiber
die Bildungsvorschrift




33
P, (x) = Z: Cxd, (2x-k)
gewonnene Faltungsintegral
}¢1 (x) ¢, (x-m) dx =
I.,);‘ cub, (2x-Kk) ; ¢ b, (2%-2m-7) dx =

z E ckcjfd)u (2x-k) ¢, (2x-2m-7) dx
=, =3 leo

fiir k l= 2m+j und reduziert sich {iber die Substitution j:=k-2m auf
f¢1 (x) ¢, (x-m) dx =2 ckck__mftbﬁ (2x) dx
S E e

, woraus unter obiger Forderung

Z:Ckcmzm: 0 ;m#0

unmittelbar die Orthogonalitat des zweiten und fortgefihrt aller weiteren lterationsschritte folgt.

Daher kurzt sich die Signal-Energie
f¢2 (x)dx =} ) ckcjf¢ (2x-k)§ (2x-7) dx
= =5 -~

auf

4 (x) aix - Y ciferex-bax VPR S el [0 () dy

k — - =

woraus man sofort

erhdlt und mit obiger Bedingung

fur den Hilfsfaktor
ableitet.

Zu zeigen sind nun noch die Randbegingungen der Orthogonalitaten Wavelet-Wavelet, bzw. Wavelet-
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a:

=
V2
Skalierungsfunktion.

Die Uber die Bestimmungsgleichungen

d(x) = ; c P (2x-k)

, bzw.

W(x) =3 (-1)% ¢, ¢(2x+k-N+1)

X

gefundenene Kreuzkorrelation

fW(x)cb(x—m) dx =
; (-1)*c, 3 c; [b(2x+k-N+1) ¢ (2x-2m-F) dx
J _—

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

f W(x) ¢ (x-m) dx = Z: (-1) %C,Cp 1 kam f b2 (2x) dx

Die Glieder der Summe

; (-1)*CxCors-k-2n

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

k R s v
=1} 0 Opag e (41 *Cr,CN-1-k,-2m
paarweise auf, woraus man als hinreichende Orthogonalitatsbedingung N mod 2 = 0 folgert.

Da sich die verschobene Skalierungsfunktion

¢ (x-m)
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geméB iterativer Bildungsvorschrift

d(x) = Z: c b {2x-k)

darstellt als Summe

b (x-m) = ; c b (2x-2m-k)

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

fW(Zx}(b(x—m) dx = 0

_d.h. die Kreuzkorrelationen aller Translationen der Skalierungsfunktion mit dem unverschobenen Wavelet
des Levels 1 und verallgemeinerbar fiir alle weiteren Level verschwinden ebenfalls.

Die gleiche Hilfsiiberlegung rekursiver Definition flhrt auf die Orthogonalitat eines unverschobenen Wavelet
mit den Wavelets der nachsten (— aller anderen) Skalierungsstufen

fw(x] W(2x-m)dx =0 ; m# 0

, denn

W(x) = ; (-1)% ¢, ¢ (2x+k-N+2)

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

Die Autokorrelationen der Wavelets innerhalb eines Levels

fW{x) W(x-m))dx = EZ (—l)k(—l)fckcjf¢(2x+k—N+l) b (2x+J-N+1-2m) «
—80 k J —ao

schlieBlich verschwinden nur flr k=j-2m mit

[wiz0 wix-m) dx = 3 (-1) 2% cy0p [ 67 (25) dx
T K —

nicht, woraus die bereits bekannte Bedingung

zckck+2m= 0 ;m#0

resultiert.

Man sieht in sehr schéner Waeise, wie sich die Orthogonalitat der Verschiebungen eines einzigen Initialbausteines, der “unit-step-
function® in einen rekursiv abgeleiteten Funktionenraum, dessen Basisvektoren nicht durch analytische Ausdricke fassbar

sind, abbildet.
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Enhalt der Koeffizientenvektor ¢ mit

Ectck-i-m =9 7 o+
K

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

_{ w(2ix) ¢ (x-m) dx = 0

fW(x) W(2ix-m)dx = 0

[#(x) (x-m) dx = {0 % 0}
J_ 1 ;m=0

Die normalisierte Flache der Integrale mit m=1 resultiert aus
fwz(x)dx - f¢2(x)dx - f¢§dx =1
, wahrend nach Strangs "accuracy-condition" (cf. oben)
¥ Ck(-l)kkmck - 0
far m=0
2 (=1)%e
wegen

fmx)dx W (x) =E( -1)k ¢, ¢ (2x+k-N+1) =

e Eared f¢(y)d.v

die Flache "unter" einem Wavelet stets
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}:W{x)dx = 0

ergibt.

Das aus den genannten Bedingungen fur

ein konstantes Integral der Skalierungsfunkion

Eck=2

periodische Nullstellen ihrer Fourier-Transformierten

;Ck(_l)kkmck - 0

und Orthogonalitat der Basisvektoren
N mod 2=0

¥c§=2
N

;ckckﬂm:o p m=1;2;---;2_l

gefundene Gleichungssystem wurde erstmals von |. Daubechies 1989 aufgestellt, nach ihr benannte
Koeffizientenvektoren Dx (x=4,6,8,....) liegen tabelliert vor oder kénnen numerisch gelost werden.

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

e e ———— R e ———— |
U wml EFAT [ by H i

Fig. 26: D20-Wavelet W(x) (ber Signalintervall
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so etwa im Fall der Haar-Funktion

-0.5 ;0<x<0.5
£f(x) =10.5 ;-0.5<x<1}
0 ;else |

far alle Level j (j<=-1) fir 0O<=x<=1 dem Wert -1, weswegen die Signal-Beitrage ebenfalls konstant sind.

Da die abgeleitete Haar-Skalierungsfunktion fiir das Intervall 0<=x<=1 stets 1 ist, kann man mit ihrer
Hilfe fur eine Funktion

£(x) = Y, 3 cjW(27x-k)

j=-eo fr=—eo

die Waveletteilsumme der Level j (j<=-1) mit einem neuen Koeffizientensatz c, darstellen als Reihe

R =
E E C-rkW(ij“k) - E Cop, 1P (x-K)
frw k= K=

, deren Allgemeingtiltigkeit unter Annahme eines "Wrap-Around" (cf. unten) von Chui (1992) bewiesen
wurde.

Die Bedeutung des alternativen Ausdruckes

liegt vor allem in der praktischen Implementierung des Algorithmus, welche die Amplituden aller Wavelet-
Level j (j<=-1) nun in einem einzigen Koeffizienten a, fassen kann.

Aufgrund obiger Eigenschaft der Skalierungsfunktion normiert man den Ortsraum'® auf das Intervall
O<=x<=1 und postuliert die Diskrete Wavelet-Transformation als geschlossene Ring-Faltung'’, wodurch

der Support eines Wavelets

{L'l) ;1'

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

Infolgedessen kénnen flr eine Ring-Faltung die links verschobenen Wavelets W(2'x+k) (k € N,) in der
Implementierung durch Uberragende Bereiche der rechts verschobenen Wavelets eingespart werden.

Z.B. ersetzt ein dergestalt "gewrapptes" D4-Wavelet W(x) mit Support

%Im Rahmen der Diskreten-Fourier-Transformation erfolgt eine ahnliche Normung auf die Periode der Grundschwingung
2

11u::‘irnrzulﬂr convolution: cf. oben
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20
(4-1]F =3

iiber dem Norm-Intervall durch 2-maligen Umschlag Mittelteil von W(x+1) und Schwanz von W(x+2).

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

[ W(4x)
' W(2x) ] w(4x-1)
f(x) = a,p(x)+a,W(x) H{a, a,] W(2x-1) Ha, as g a, | W(ax-2) .
h W(4x-3) .

*otd,y W (27X-K) +.

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

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

f £(x) W(29x-K) dx = @y, | W? (23x-k) dx

~woraus man ftr die Amplitude wegen

}Wz(x)dx = }(bz(x)dx = 1

auf
f f(x) W(2ix-k) dx 3
gtk a = = 27 [ £(x) W(23x-k) dx
1 — 00
ELWE (x) dx

schlieBt, bzw. fir das erste innere Produkt

a, = ff(x)d)(x)dx

erhalt (Newland 1994).
Die Integrationsgrenzen sind fir das Normintervall auf O und 1 zu setzen.

Mit "Mallat’s pyramidal algorithm" existiert ein Algorithmus, dessen Rechengeschwindigkeit gerade
bei mehrdimensionalen Transformationen nach Erfahrung des Autors bei weitem Uber derjenigen etwa
einer 2-dimensionalen Fast-Fourier-Transform liegt, da die iterative Definition der Basisvektoren flr das
"gewrappte” Normintervall O<=x<=1 die Innere-Produkt-Bildung durch fortgesetzte Konvolution des
Koeffizientenvektors mit dem Vektor der Faltungsintegrale aller vorherigen Stufen erlaubt, wie die folgenden

Ausfiihrungen fur D4-Wavelets verdeutlichen.
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Rekonstruiert man den Signalanteil der Skalierungsfunktion aus der ersten Komponente eines gefundenen
Amplitudenvektors

, S0 erhalt man flr die lterationsschritte

)
Cy
¢, = c,| [%]
Cy |
und
Cy
¢y
C2 o |
Cy; & [cu
C2 & ¢y
¢, = c. ¢ c. | [80]
3 G 2
C2 Co| |G
Gy G
|
Cy.
die "gewrappte" Darstellung
£, %]

Cy G| |Gty

b, - Cz Cp| |C17%C, (%]

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

Jede Zeile obiger Faltungsmatrizen entspricht einer au dem zugehérigen Level rekonstruierten Abszisse des
Normintervalles.

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




rucktransformiert.

Setzt man

=

und

., sowie

kann man auch kurz

£9(x) = MMM, a3,

bzw. nach eingefiihrter Notation mit Bezug auf die Ordinatenabsténde (1:2)
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a, = £4(1) 2 £91:2) % £001:4) B £(a.)

schreiben.

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

Co -G,
<y <2
durch |
C =]
CB- { Cﬂ J
‘wrapped" letztere gemén
.
o =Ml e
G, =
GG

und erhélt analog

£ (1:8) = MMG, a,
, bzw,
G,

a, = £10 (1) £O(1:2) "2 £o(1:4) % (1.9

fir die Rekonstruktion des Level 0.

In gleicher Weise ergibt sich die Riicktransformation des Level 1 mit 2! Wavelets durch

—C; —C
it e |
. 2 0
—C; G5
Co €2 ]
als
a. o
£iis8) el ) ; . ‘i’ £ (1:4) ’_fﬁ '\ (1.8)
53 Racd

und die amplitudengewichteten Wavelets des Level 2 tberlagern sich zu
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-l -Cy
Cs Co
O =% [a, a,
,
L C a a
0 2 5 5 e}
£ (1:8) = e S £2) (1:8)
Co ©C2 a, | aq |

. so daf3
£(1:8) = £®(1:8)+£® (1:8)+Ff 1) (1:8) +f£(?) (1:8)

Da sich die Wavelet-Zahl mit jeder Skalierungsstufe verdoppelt, reduziert sich die Zahl der far 8
Abszissenwerte erforderlichen Matrizenmultiplikationen je Stufe um 1, wie in dem Mallat-Schema

£r(1) M rr1i2) Morri) ™ £(1ie) -f

. G,1 G, G,
- [a(0) a(l) a(2:3) a(a-7)]

zum Ausdruck kommt.

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

Fuhrt man

_ At
H(igh_pnlll = Gt
Lowpass) = M

ein, kann man die oben fiir den Hilfsfaktor «=2"*° bewiesenen, auf G, veraligemeinerbaren (Chui 1993)
Orthogonalitatsbedingungen

i SO
EH:H:. = I

M G, =0
G M. =0
1

t =

mit
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G, = (2T x 2r1)
H, = H{(25%.x 27%)
L. =L(2%1 x 27)
M = M(2F x 27°1)
als
1 2
Ew I
LG = 0
HM = (O
|
s = J
2H‘G
schreiben und
£9(x) = MMM a,
nach
1 1 1
a, = ELIEL:,EL,fW
auflosen.
Da
a,|
* a, s |
f = fO9+MMG, [a)] + MG, | | +G,
d, | dg
-a?-
und somit

e g (P 3o I
ool = 2h =L % 04030
212321‘3 2121"2'-‘ v

, darf man * durch f ersetzen und erhalt die Amplitude der Skalierungsfunktion

o 1 3
8y = _2'5131'351'31:

als wiederholte Tiefpassfilterung des Ausgangssignales.

Ebenso ergeben sich
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o ik 1 1
., sowie
3 y
2 %
= =L L
53- 2 a3
und letztlich
-.ad-
ag 1
= —_H.f
g | -
a, |

durch eine rekursive Quadraturfilterung nach dem Mallat-Schema

1 1 1

il = E'Di i) EL’ £eiara) EL?' £(1:8) =f
1 1 1
4 Lo =Nl
| 2:;11 23,1 233
a= [a(0) a(l) a(2,3) a(a-7)]

Fig. 27-30 zeigen den Luminanz-Auszug eines gegrabbten 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-Tiefpass.

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

Die auf dem vorliegenden Medium scheinbar bessere "Qualitat" des Fourier-gefilterten Bildes berunt
teilweise auf der wegen reduzierter Drucker- und Kopiereraufldsung augenfreundlichen Tiefpass-Wirkung.
Tatsachlich weist das Wavelet-gefilterte Bild auf dem Monitor eine wesentlich héhere Kanten- und
Detailtreue auf, zeigt aber aufgrund der Basisfunktion 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 Autors, welch kleinen Teil der auf den ersten Blick
liberwiltigenden ' Datenfiille die dominierende visuelle Information letztlich nur ausmacht.

12pie KlimameBstation im rechten unteren Bildteil wurde oben als Wireframe gezeigt.

L3Ein 512x512 Bildausschnitt umfaBt 262.144 Byte Daten pro Kanal.
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Cotm wind EPSE-Code by H Breinlingss
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Fig. 27: Luminanz-Auszug eines S-VHS-Bildes
CH-E Eﬂ-wﬂhhp I

Fig. 28: Datenreduktion um 75% im angegebenen Ausschnitt nach Wavelet-Transformation
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EPSF-Cide by H.Braialinge

Fig. 30: Datenreduktion um 93.4 % im angegebenen Ausschnitt nach Fourier-Tiefpass
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T w— — ey

Coes- amd EPSF-Code by H Breinlinger

Fig. 31: Original (Laterne im linken Bildteil)

Cew- and EPSF-Code by H Breindinger

Fig. 32: Datenreduktion um 93.4 % nach Wavelet-Transformation
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C++- und EPSF-Code by H Breinlinger

Fig. 33: Datenreduktion um 93.4 % nach Fourier-Tiefpass

Fig. 34-38 zeigen als AbschluB des Kapitels die Skalierungsfunktion der D4-Wavelets mit einem
Support 0<=x<(=)3 in mehreren Approximationsstufen, welche nach einem Vorschlag von Newland
(1994) Uber folgendes Rekursionsschema programmiert wurden:

Bei bekannten Anfangswerten

$(0),4(1),4(2),¢(3)

kann man die Bestimmungsgleichung

3

b(x) = ; c.$ (2x-k)
=0

durch Substitution

umformen zu
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03) - 3 o5+

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

| Cow mmd EFAF Lo by 1 Bomnlungni

L T

Fig. 34: D4-Skalierungsfunktion aus 1537 errechneten Werten 0<=x<(=)3 ; -0.5<y<1.5

Cae wmal EPRE Cot by W Breinbingey

Fig. 35: D4-Skalierungsfunktion : 13 Werte
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D4-Skalierungsfunktion

B
o= mmll B PEF Lo ey 1. Bowinbiinger
—
Cos vl EPSF-Crade by 1 Hreslingue

Fig. 37

YN

25 Werte

ion

D4-Skalierungsfunkt

Caa= amd EPSFE-Cosle by H remlinger

—
Cate wiuil EPSE-Cade by W Howinkimpm

Fig. 36

193 Werte

ion

D4-Skalierungsfunkt

Fig. 39

97 Werte

D4-Skalierungsfunktion

Fig. 38
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Muitilayer-Perceptron und Fuzzy-Control

Nachdem mit Wavelet-Transformation eine lokalisierte Frequenzanalyse n-dimensionaler Signale ohne
Gabor-Kern-bedingte Randeffekte fiir hochverdichtende Merkmalsextraktion in einem sehr effizienten
Algorithmus verfligbar ist, wird ein fuzzy-geregeltes Multilayer-Perceptron als universell approximierendes
Neuronales Netz zur Klassifikation beliebiger (wavelettransformierter) Datensétze flr alle zeitrei-
henbezogenen Fragestellungen in einer ersten Implementierung des Autors filr die forstliche Femerkundung
am Problem der automatischen Kronenerkennung bei detailarmen Video-Luminanzausziigen vorgestellt
und mit dem flr Programmierung wie Anwendungs-Transfer notwendigen theoretischen Hintergrund
dargelegt, da der Bereich Neuro-Informatik nach personlicher Erfahrung in vielen Publikationen eine
gewisse Anfalligkeit fir Allgemeinplatze aufweist und somit fiir praktische Belange oftmals unfruchtbar
bleibt.

Die folgenden Uberlegungen beschrénken sich daher auf mathematische Modellbildung und praktische

Implementierung.
Fur historische Entwicklung und Analogien 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 (z.B. n-dimensionales Wavelet-Teilspektrum) und seiner Klassenzugehdrigkeit ® (z.B. Baumkrone)
ergibt sich nach dem Bayes’schen Gesetz aus dem Produkt klassenspezifischer Wahrscheinlichkeit und

Klassenwahrscheinlichkeit (a priori-Wahrscheinlichkeit)
P(v,w) = P(vlw) P(w)

bzw. RlckschluBwahrscheinlichkeit (a posteriori-Wahrscheinlichkeit) und Auftrittswahrscheinlichkeit
P(v,w) = P(w|v) P(V)

mit

und

Vernachléassigt man Kostenfunktionen, so gehorchen die Klassenschatzungen

@

des Bayes-Klassifikators der maximalen RiickschluBwahrscheinlichkeit




53

P(B|v) = "3 (P(O|V)]
, welche wegen
_ P(v|®) P(H)
P(&|v) 5(9)

Kenntniss der apriori-Wahrscheinichkeiten voraussetzt, diejenige des Maximum-Likelihood-Klassifikators
hingegen allein der klassenspezifischen Auftrittswahrscheinlichkeit

P(vl®) ="g {P(v]0)]

Bei bekannten stochastischen Eigenschaften des mustererzeugenden Prozesses

Plw|v) bzw. P(w)

minimiert somit der "ideale" Bayes-Klassifikator die Fehlerwahrscheinlichkeit.

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

P(v|w,)

und Klassengrenzen so annéhern, daB der mittlere Klassifizierungsfehler minimiert wird.

GemaR WeierstraB ‘schem Approximationssatz bestimmt zwar lediglich der Grad eines Polynoms die
Approximationsgenauigkeit beliebiger stetiger Funktionen, die Anzahl der Terme eines vollstandigen
Ansatzes mit Grad G und Merkmalszahl N wachst mit

M=(N+

jedoch sehr schnell.

Da bereits eine 16x16 Bildmatrix eines einzigen Videokanales einen 256-dimensionalen Merkmalsraum
definiert, dessen (Kronen-)klassenspezifische Wahrscheinlichkeitsverteilung 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 beliebig groBe Stichprobenmenge nicht gentigend Randbedingungen an
die Hand gibt, um unter allen Polynomen eines gewahiten Grades dasjenige zu errechnen, welches nach
Lésung einer Matrizengleichung nicht nur alle Stiitzstellen (Stichprobenelemente) richtig approximiert,
sondern im Sinne eines Spline auch diejenige Interpolation mit der kleinsten Summe der zweiten
Ableitungen, mithin eine bestmdgliche Verallgemeinerung in Blick auf die Grundgesamtheit der
Kronenmuster durch Minimierung der Spriinge zwischen den Stitzstellen gewahrleistet.

Ein Multilayer-Perceptron (cf. 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 hintereinander vemetzten Schichten sehr ahnlich: die dem Polynomgrad entsprechende Anzahl
Neuronen wachst flir universelle Approximationsfahigkeit bereits eines 2-schichtigen Netzes hingegen
wesentlich langsamer und die Verallgemeinerungsféhigkeit, d.h. der mittlere Klassifikationsfehler der
Grundgesamtheit (die Interpolation der durch die Stichprobe definierten Stiitzstellen) ist kleiner, da die
zunehmende Zahl von Randbedingungen bei wachsender StichprobengréBe die Anzahl der méglichen
Netzfunktionen im allgemeinen starker einschrankt als die Zahl stutzstellenkompatibler Polynome.

Jedes Perzeptron i, einer Schicht | mit | € {0,1,...,.L-1} und i e {0,1,...,I-1} bildet flr den I _,+1-dimensionalen
erweiterten Vektor der Ausgaben aller Perzeptronen der vorherigen Schicht (des I +1-dimensionalen
erweiterten Eingabevektors fir 1=0)

p— y —
1;-1%1

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

I

V" E Wy, ()9, (n)

1;-1=0

uber die Transformation

y = . — - .
" 1+exp(-v; (n))

sigmoidal auf das Intervall 0..1 ab.

Aufgrund unten dargelegter Eigenschaften wurde vom Autor nach einem Vorschlag von Guyon (1991) eine gestreckte und
verschobene Sigmoide

248

1+exp (-bv, (n)) T

|

mit a:=1.716, b:=0.666 und symmetrischem Wertebereich verwandt.

Das Produkt

¥ l WiIIIﬂ

bildet den Bias oder Schwellwert fiir das Aktivierungspotential v des Neurons |, eines linearen
Klassifikators seines Eingangsvektors.

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

der erweiterten Gewichtsvektoren jedes Neurons einer Schicht | bestimmt.

Uber die partiellen Ableitungen des Klassifikationsfehlers von Ein- Ausgabebeispielen nach den Gewichten




395

mplementierung eines Neuro-Fuzzy-1V aver-Perceptron H.Breinlinger
T = . a'=1.716 ., b: =0, 666....
y._( ] y.=y.+a ; a:=]I, , ;

1.) Feed-Forward: -1 : 1 :

1+ expL—-bvit(n) E(n) = >
; _-"'* 1 “'-_- ‘,,

2d-Wavelet-Spekirum

R

N

- - -
- - -

L - ' -

L1
' L1
L]
L1
-
L]
-

L]

'
1
~

P O S = E W T W W = = = gy

- o e e a0
----i--l---*ﬂ--ﬁ..---------.-..-..-----—

: Fuzzy-Sets

= | OE
E - ..‘ ....... @I'_l - 4
: Skalierung :
................ Fuzzy-Sets :
Fuzzy-Sets . 5
NG: Negati B [
o NK: Ngﬁgﬁ: lein dE
N: Hl.]" n i
PK: Postitiv klein _ :
4.) Fuzzy-Control: (n,o) PG: Positiv groB B R ——

Fig. 40 Skalierung




56

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

Die nichtlineare Transformation der Aktivierungspotentiale in Form einer Sigmoide gewéhrleistet sowohl
Monotonie der Fehlerfunktion als auch Existenz des Nabla-Operators (Vektor der ersten Richtungs-
ableitungen) im Gewichtsraum.

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

Etwas abstrakt lasst sich ein Klassifikationsproblem des n-dimensionalen Raumes auf die Zahl R(m,n)
der von m n-1-dimensionalen Hyperebenen durch den Ursprung aufgespannten Regionen zurickflihren,
wobei der Schnitt von I<=n Hyperebenen stets n-I-dimensional sein soll.

Ein von Rojas (1994) angeflihrter Induktionsbeweis fir
R(m,n) = R(m-1,n)+R(m-1,n-1)

laiBt 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

Hyperebene auf

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

erhoht.

Allgemein erhalt man so durch m Eingabeschicht-Neuronen eines n-dimensionalen Eingabevektors

(=]

TTRE I (ml'-l)

_1=

o

Klassifkationsregionen.

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

R(m,n) = 27

FOr m>n hingegen wéachst die Regionenzahl nurmehr polynomiell.

Die Regionenzahl etwa eines 2-schichtigen Netzes mit 2 Bool ‘'schen Eingabe- und einem Ausgabeneuron fiir eine n-dimensionale
Eingabe und 2(n+1)+3 Gewichte betragt

N < R(2%,n+1)R(27,n+1)R(4,3)
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Es muB nun ein Netz entworfen werden, welches einen fiir die Lésung der Approximationsaufgabe
hinreichenden Polynomgrad und somit genligende Regionenkapazitat aufweist, dessen Approxima-
tionsfunktion jedoch in der Grundgesamtheit hinsichtlich Stiltzstelleninterpolation mit einer zu bestimmenden
Wahrscheinlichkeit eine obere Schranke des mittleren Fehlerquadrates aufweist, d.h., die
Verallgemeinerungsgiite des Netzpolynoms ist zu schatzen.

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

R(m,n) = 27

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

a i= P{ELP|P(w) —e(w) |}<e - (ZEN)hexp(-ezN)

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

Bezogen auf die Eingangsproblematik der Digitalen Bildverarbeitung entspricht dies der Frage, wie komplex ein Netz sein mul,
um in einem 2! x 2 +1-dimensionalen Trainings-Merkmalsraum' die Entscheidungsfunktion “Baumkrone” zu entwerfen, gleichzeitig
jedoch eine e-Konvergenz des Interpolationsfehlers fur alle denkbaren Kronenmuster der Grundgesamtheit
wahrend der Fehlerminimierung mittels Error-Backpropagation sicherzustellen.

Wegen

P{P(w)<e(w) +te} = 1-«

erhalt man mit

das Konfidenzintervall

€ (N, h,a) = 1}-13‘111(—2171;)-%1]-%111&

fir die Abweichung des groBtmaglichen Klassifikationsfehlers P(w)=0.5 in der Grundgesamtheit gegenuber
dem Trainingsfehler als Funktion von VC-Dimension und GroBe des Trainingssets.

Bei den in der Praxis wesentlich kleineren mittleren Wahrscheinlichkeiten der Fehlklassifikation gibt
Haykin (1994 nach Vapnik 1992) ein neues Konfidenzintervall

€, (N, h,a,€) = 2€ (N, h,a)|1l+ |1+

HWavaiet-Teilspaktrum + Schwellwert (Bias)
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far die Irtumswahrscheinlichkeit der Klassifikation
P(w) < e(w)+e,(N,h,a,e)

in Abhangigkeit des erreichten Trainingsfehlers an, welches fiir gute Stutzstellenapproximation
gegen

€, (N, h,¢,e) = d4€? (N, h, a)

Konvergiert.

Da nach Cybenko (1989) fur den Raum der auf dem p-dimensionalen Einheitswirfel |, kontinuierlichen
Funktionen C(l)) jeder Représentant f e C(l,) mit obiger Sigmoide ¢(.), x,=-1 und geeigneten Gewichten
w Uber die Funktion eines 2-schichtigen Netzes'®

SRS P il
T, AR v o ) = Z Wi Wij X
=0 =0

Zu
[FXgr Xy s oo o0 X)) ~E(Xg s Xyy o0 v 0 X)) | < €

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

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

IL-Z IL-*B Il o | Ix 1))
FiL*l (X, w) = ) E Wi;.—ﬂ:.—ztp( Z Wiz.-zi:.-atp E Wi1i1-1(P z Wiuixxix

1p-2=0 1;.,=0

mit um -1 erweiterten Eingabevektoren und den Schwellwerten

W,

ir,, DZW. Wi

X

verwandt.

Sei d die Soll-Ausgabe der zentralen Operation

mit Fehler

9 verborgene und 1 Ausgabeschicht



und

3
J = =E[e?
2[]

die Definition des Erwartungswertes, so fiihrt dessen Minimierung Uber die Umformung

B 5 I &
1 1 -
J = E_15;[,5-;2] ~H E Wi, X;,d|*5 B E E Wi Wem e, Xa,] ©
[21%0 ] Lltiie :
: I 1 X
EE[EE] _Z WllE[xild] +E E E WilwizE[xilxiz]
1,=0 1,=0 1,=0

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

T
s e
Vi, ™ Jrg = —E[x; d] +J.EE‘—"U wy E[x; X; ]

das Wiener-Hopf-Gleichungssystem

I
Z w, Elx; x; ] = Elx;d] ; 1,=0...T
1,=0

nach den Gewichten auflosen.

Im Falle vielfach vernetzter Elementar-Knoten des Multilayer-Perceptron ndhert man eine Losung durch
variierende Gradientenabstiegsverfahren im Gewichtsraum mittels Fehler-Rlckrechnung (Error-
Backpropagation) an.

Wegen der hochdimensionalen Fehler-Hyperebene des Femnerkundungsbeispiels wurde zur Erhéhung der Konvergenzgeschwindigkeit
die Parametereinstellung Uber Fuzzy-Control(cf. unten) geregeit.

Die sigmoidale Kennlinie

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

¥i-=

bewirkt eine stetige Differenzierbarkeit der nun sprungstellenfreien Fehler-Hyperflache.

Aufgrund besseren Lemverhaltens bei asymmetrischer Kennlinie und hSherem Gradienten im Bereich der Netz-Soll-Ausgabe (1,-1)
wurde vom Autor nach einem Vorschlag von Guyon (1991) die modifizierte Sigmoide

2a

Tvexp (-bv,(m)) -

o

mit a:=1.716 und b:=0.666 (cf. Fig. 41) verwandt.
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Fig. 41: 2a/(exp(-bv(n))) -a

Seien

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

I, i Neuronenzahl der Schicht 1
( Xy ) { Vo )
; Wavelet-Eingabe : jAktivierungspotentiale
| X0, 5
S A
\
y.:] 6{] \
: ; (erweiterte) Ausgabe-Werte . ; lokale Gradienten
-VI_[-].. 6 :
-1 /' ¥ 11'1351
e
(e : ] iNetzfehler (ddo ] 1 Soll-Ausgabe
Iﬁ*l_l P II.-:I.—I ﬂ
L (o (1) T Wio, . )
( Wu]ﬂl-l I Y T B WD.II.I-I.-J' 1.."I I'ﬂ Ax4=1
.,1{11:-
= mit vf =
Wiz -1
..... 1 (1) r 1°1-1
I4=10,. L=l 3.4"1
1710, 171134 /1 “'_1-_1—1‘J Yo s gy

S0 ergeben sich fur eine Fehlerfunktion

2 P verborgene und 1 Ausgabe-Schicht
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Tq =
eizr.-l (H)
E(H) _ 1p1=0 2 ; e = y:.—:l.-d
nach Ableitung der modifizierten Sigmoide
-bv
* 2ab e !
Qive) = ——|V;, 1= Y5, *a

(ber die Kettenregel der Differentialrechnung die lokalen Gradienten der Ausgabeneuronen

%4, 1) e Cii'(.nlz i

i b
:|.(2a yi[.—-l) zae-iz.—l(n)

und der Neuronen der veborgenen Schicht(en)

0; (n) = -dgéi) E
Ir44-1
5":;;(2&-171-1)—2%_{2_ 6, (n)w;, (n) ; I<L-1
141=
Die Umformung nach
Vi, 1= ¥y,*a

begiinstigt die Rechnerimplementierung wegen der nach "Feed-Forward bereits bekannten Grof3e y.

Fir die Klassifikation des jeweils nachfolgenden Trainingsbeispieles errechnen sich mit

dv;
dw - Vi,

17i3-4

die um das n-fache ihres negativen Gradienten korrigierten Gewichte

W

1313

1; 141-1

(n+1) = wy; () +a[w; ;,  (0) “Wy,5,, (R-1)]d; (n)y;,  (n)
Uber einen Momentumterm

a[wijilq (n) Wit (n-1) ]

. welcher Oszillationen diametraler Gewichtsdnderungen in aufeinanderfolgenden Schritten dampft und
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die Konvergenzgeschwindigkeit erhéht.

Stete Permutation der Trainingsdaten beglnstigt die Vermeidung lokaler Minima: Lernrate n, bzw.
Momentumfaktor o beeinfluBen neben problemangepasster StichprobengréBe und Netzarchitektur
entscheidend Konvergenzgeschwindigkeit und verbleibenden Trainingsfehler.

Ein Netz héheren Polynomgrades, mithin einer groBeren Anzahl verborgener Neuronen, begiinstigt
einerseits die Approximationsgenauigkeit der Netzfunktion im Bereich der Stutzstellen, weist andererseits
jedoch ein gréBeres Interpolations-, bzw. Verallgemeinerungsrisiko beziiglich neuer Daten auf, welches
als mittleres Integral der Abweichungsquadrate zwischen tatsachlicher Unterscheidungsfunktion und
ihrem Schatzer, der Netzfunktion, aufgefaBt werden kann.

Barron (1992 in Haykin 1994) formuliert dieses Abweichungsrisiko fiir 2-schichtige Netze mit Stich-
probengroBe N, M Neuronen der verborgenen und P Neuronen der Eingabeschicht, sowie dem Mittelwert
des Fourierspektrums der Unterscheidungsfunktion als Regularititsmaf C; Uber die Summe der beziiglich

M gegenlaufigen Fehlerterme
Ct Mp
R=Q — [+ =1
G( MJ 957 tos)

, welche die fur universelle Approximationseigenschaften nétige StichprobengréBBe aufgrund des
gleichsinnig zunehmenden Interpolationsfehlers begrenzt.

Vemachlassigt man den logarithmischen Term, so bewegt sich die fiir eine angestrebte Obergrenze ¢ des Approximationsfehler
ausreichende Trainingsdatenmenge im Bereich

N> MP
€

. Die Klassifikation der 6.25%-Wavelet-Sub-Matrix eines 16x16-Luminanzausschnittes mit einer Schichtenfolge

16~ 6-4-2

Uber

(16+1) x 6 +
W=| (6+1) x 4 + = 140
(4+1) & <2 -

freie Parameter (Bias beachten !) mit 10%-igem Approximationsfehler und vollstandiger Vernetzung erfordert demnach eine maximal
notwendige Trainingsdatenmenge von ca. 1.500 Beispielen, fiir welche bei (iberlappender Matrixanordnung ein PAL-Femsehbild

ausreicht,

Unter der Minimierungsbedingung

Ct MP
Pt = - o = M
( M) i !Cfv P 1logN

ergibt sich durch Substitution in obiger Summe fiir die Schranke des Fehlerintegrales
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o T
O( i s ]
mit dem Konvergenzfaktor
[

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

2k
l) 2k+D
N

weswegen sich die Unabhangigkeit des Approximationsrisikos von der Problem-Dimension, mithin die
Wahrscheinlichkeit der Generalisierungseignung als wesentlicher Vorteil gegenuber klassischen
Polynomansétzen darstellt.

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

Ein Fuzzy-Set ist eine Abbildungsvorschrift, welche einer intervallskalierten MeBgrof3e bezugliche einer
"verbalen Aussage" einen "unscharfen Wahrheitsgrad" B, (0<=B<=1) zuweist.

So besitzt die k-te Ableitung des Netzfehlers im nicht trivialen Fall far 2 "benachbarte" der Aussagen
"negativ groB, negativ klein, Null, positiv klein, positiv groB" mit paarweise uberlappenden Supports,
deren Zuordnungsvorschriften sich stets zu 1 addieren, jeweils Teil-Gulltigkeit.

Formuliert man fur die SteligroBen an und ac je eine Regel-Matrix (nach einer Anregung
Vv 0 N
Haykin 1994)

E- NG NK N PK PG| | E°- NG NK N PK PG
g B ”
NG NK NK NK NK 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 Uber die ersten beiden Ableitungen "Wenn-
Dann"-Entscheidungen der Art

"Wenn E° "negativ klein" und E”* "Null" dann an := "positiv klein
"Wenn E’ "negativ groB" und E” "Null" dann an :="n

ull®

(||
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hgrvnrgehen, ergeben sich als resultierende StellgréBen aus den Inferenz-Fuzzy-Sets flir an und ao
die Schwerpunkte aller Flachen unter den jeweiligen Regelerfiillungsgraden (cf. Fig. 40).

Ir:fnlga dgr ‘unscharfen® Anpassungssteuerung unter Vemeidung von Oszillationen und Spriingen konnten die mittiere Trainingszeit
far Klassifikationen wie in Fig. 50 deutlich (mehrere Stunden), der verbleibende Fehler jedoch nur unwesentlich gesenkt werden.

Hinsichtlich Trainingszeit, Restfehler, Veraligemeinerungstfahigkeit und StichprobengréBe erwies sich

far die Klassifikation des 6.25%-Restspektrums von 16x16-Fenstern ein 3-schichtiges Netz mit einer
Neuronenfolge

16—~ 6~4-2

bei ca. 1600 Beispielvektoren in etwa 6000 Durchgangen als bestgeeignet.

Aufgrund der komplexen Fehlerfunktion im 140-dimensionalen Gewichtsraum (cf. oben) und einer anhand
isolierter Ausschnitte auch filir den menschlichen Betrachter oft nicht existierenden Abbildung des
Merkmalsvektors auf die Klassen

Wald : = (_11) Nicht-wald : = (_ll)

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

N-1 Ip-4

Bav = E _; E ef.t.-l (1)

n=0 1,.,=0

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

Der Abbildungsbereich der asymmetrischen Sigmoide wurde wie dargelegt wegen des héheren Gradienten im Bereich der SollgréR3en
1 und -1 auf das Intervall [-1.716,1.716] gestreckt, die Netzgewichte Giber die Zahl F, der Eingangsverbindungen des zugehdorigen
Neurons mit ZufallsgréBen im Bereich
-2k 2.4
!
Fy, ey

1

initialisiert.

Wie dargelegt spiegelt der Wert vermutlich kein lokales Minimum, sondern eine in Anbetracht der isolierten
Texturfragmente mit umgebungsabhéngiger Bedeutung grundsétzlich nicht verbesserbare Trennfunktion
des Merkmalsraumes wieder.

Fig. 42-47 geben einen Eindruck von der Texturvariabilitit der um 93.75% gefilterten riicktransformierten
Kronen innerhalb einer 16x16-Matrix, wie sie dem (4x4+1)-Merkmalsvektor des Frequenzraumes ent-
sprechen, fur welchen das Multilayer-Perceptron die Klassifkation durchfiihrt.

Die "Digitalen Gelandemodelle* entsprechen hierbei den "theoretischen" Grauwertveriaufen eines aus den Merkmalsvektoren
ruckgerechneten Luminanz-Kanales in Fig. 49.

Zwecks Ubersichtlichkeit wurden in Fig. 50 lediglich benachbarte Texturen einer 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 Jugendpflege, aber auch auf kontrastieren-




65

den Freiflichen ahnlich dem menschlichen Beobachter bei isolierter Betrachtung sehr kleiner
Gelandeausschnitte unzuverlassig wird, da sich eine Klassenzugehdrigkeit kleinrdumiger Texturen vielfach
nur mit Kenntnis der nachstgroBeren "Fraktale" bestimmen [aBt.

Um so bemerkenswerter ist angesichts der zwar sorgféltig ausgewahiten, in einzelnen Fallen jedoch
bisweilen widerspriichlichen Trainingsdaten mit hohem Polynomgrad der bestmoglichen Entschei-
dungsfunktion die zuverlassige Konvergenz des Algorithmus im Bereich trennbarer Regionen.
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Variabilitat der Grauwertprofile von Kronen innerhalb um 93.75% komprimierter 16x16-Matrizen

Fig. 42 Fig. 43




67

Fig. 48: Luminanz-Kanal S-VHS-Luftbild

Fig. 49: Mosaik der riicktransformierten Merkmalsvektoren aus den um 93.75%- reduzierten Wavelet-Spekiren benachbarter 16x16-
Matrizen




68

i | Dol NIRRT (ST
S D A RIS S
s Sl S P N B b R e
ST N NTAY R (T € T,
e A e T AN IR T g
NN N AN LT NN T
g % -fl“‘u‘ .'* ,

Fig. 50: Von einem fuzzy-geregelten Multilayer-Perceptron klassifizierte Evaluierungsmenge
(zwecks Ubersichtlichkeit nicht Gberlappend berechnet)
Matrizen der Kronenmenge sind schwarz gestrichen (cf. Text)

Die Anwendung aus der Fernerkundung wurde wegen der naheliegenden Verbindung von Wavelet-
Kompression und neuronaler Funktionsapproximation exemplarisch fiir alle Anwendungen gewahlt, in
denen groB3e Datensétze auf ihre wesentliche Information verdichtet und/oder in einen Entscheidungsraum
abgebildet werden mussen, fir welchen klassische Verfahren wie Polynomansatz, Cluster- oder

Diskriminanzanalyse ungeeignet sein kénnen.
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Diskussion

Mit der Anfang des Jahrhunderts entwickelten Modellvorstellung des Gehirns als Verbund aus Neuronen,
deren Erregungsleitung tber die Wichtung synaptischer Aktionspotentiale komplexe Verhaltensmuster
infolge massiver Parallelisierung erklarte, setzte (iber die ersten klinstlichen Perzeptronen als adaptive
Klassifikatoren und ihr konnektionistisches Formalmodell von McCulloch und Fitts in den 50er Jahren
ein Boom an Forschungen nach einfachen Lernalgorithmen und Konvergenzbeweisen ein, deren Machbar-
keits-Glaube durch Minsky und Paperts klassische Untersuchung exponentiellen Lernverhaltens einschichti-
ger Netze "Perceptrons: An Introduction o Computational Geometry" 1969 in Frage gestellt 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 Lemnalgorithmus” fir mehrschichtige Netze wurde mit Popularisierung
des "Error-Backpropagation-Verfahrens" fir Multilayer-Perceptrons durch Rumelhart und McClelland,
sowie Entdeckung der Vapnik-Chervonenkis-Dimension als MaB der Separabilitat von Merkmalsraumen
durch Polynome ebenso tUberwunden wie die Erfolge selbstorganisierender Netze bei Hauptkomponenten-
und Clusteranalysen neben der Revolutionierung grof3er Probleme der linearen Optimierung mit dem
Algorithmus von Karmarkar 1984 eine bis heute anhaltende Renaissance der Neuro-Informatik bewirkten.

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

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

ﬁwi.!ilﬂl - ﬁili]_-l (ﬂ) Sig‘ﬂuﬂ{— dE(ﬂ))

Eiilil-l

Quickprop, Conjugate Gradient, Quasi-Newton und Levenberg-Marquardt, welche jedoch in der Hauptsache
nicht das Lernverhalten des “Pattern Mode"'” sondern des "Batch-Mode"'"® verbessern.

Abgesehen von einem modifizierten Error-Backpropagation-Algorithmus, dessen Gewichtsanderung sich
mit StichprobengréBe P und mittlerer partieller Ableitung des Netzfehlers (cf. oben)

dE, . (n) e
d;- ' = _E a{piil(n) y(pl i:.-:..{n)
13l7.4 p=0

Uber die Rekursion

17 gewichtskorrektur nach jeder Klassifikation eines Beispiels (Pattern) der Trainingsmenge

183 ewichtskorrektur (iber kumulativen (mittieren) Gradienten des Trainingsensembles
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dE(n)
dw,

Siyty, = (1-§) Dy ;  (n-1)+§S;; (n-1) ;E konstant , Dy 4 (n) =

1131
3i34

fir variable gewichtsabhéngige Lernraten'®

T H Si.li.l-l (ﬂ_l) Dili.l-l (ﬂ] >0
ANy, (B+1) = 1"YNy,s,, (1) iS1,14,,{n-1)D; ; (n)<0 ; <,y konstant
0 ; ELSE

ZU

pP-1
Wilil-l (p+1) = Wiids (1) +o. (Wilil-l (1) _Wililvl (n-1)) * 131)- (m+1) zﬂ O, 1 (n)y o 114 (1)
p:

ergibt und durch Verwendung eines Mittelwertes den mit individuellen Lernraten erhdhten Speicherbedarf
ausgleicht, sind Lernzeiten und Restfehler nach Untersuchungen von Haykin (1994) im "Pattern-Mode"
des Standard-Backpropagation-Algorithmus jedoch oft giinstiger.

In der vorliegenden Arbeit konnte durch Fuzzy-Schrittweitensteuerung die Konvergenzgeschwindigkeit
zwar erhoht werden, die Regler-Einstellung erwies sich jedoch als ausgesprochen diffizil und konnte
erst nach Skalierung der ersten und zweiten Richtungsableitungen des Netzfehlers mit den Ableitungs-
varianzen des jeweils vorherigen Ensemble-Durchganges hinreichend gelost werden (cf. Fig.-40).

Die Vorteile der Fuzzy-Regelung liegen neben ihrer Fehlertoleranz infolge "weicher" Entscheidungen
vor allem in einer Verringerung der notwendigen Zahl an Regeln, welche fiir kontinuierliche Werte vielfach
hoher liegt.

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

ZU erreichen.

Lokale Minima konnten empirisch ausgeschlossen werden, da bei stochastischen Gewichtsinitialisierungen
In fast allen Trainingslaufen ein gleiches Fehlerniveau erreicht wurde.,

Henkel und KreBel (1992) weisen fir das Problem der Ziffernerkennung auf die in ihren Untersuchungen
gegeniber dem kumulativen Ansatz (berlegene Klassifikationsleistung des "Pattern Mode" ohne
Momentumterm hin und erhielten fir die Lernrate im Gegensatz zu dem vom Autor untersuchten Problem
der Texturerkennung eine relativ groBe indifferente Einstellbreite (0.04<n<1).

Des weiteren hatten Netztopologie und Neuronenzahl der verdeckten Schicht im Intervall
10<N,<320 gegentliber der Stichprobengréie trotz stark variierender Parameterterzahlen kaum EinfluB
auf die Klassifiaktionsleistung und mehrschichtige Netze wiesen gegeniiber zweischichtigen bei gleicher
Neuronenzahl keine Vorteile auf.

Die Anzanhl freier Parameter sollte nach ihren Ergebnissen von einem Wert in Hohe der Ensemble-GréBe
bis zu einem Abfall der Evaluierungsleistung gesteigert werden.

Allgemein ist eine in Fachkreisen deutliche Verschiebung der Wertbeimessung flr Netztopologie und
Lernalgorithmen zu Stichprobenumfang und Merkmalsgiite festzustellen (personliche Gespréache des
Autors mit Dr. habil. Schmutz®® und Dr. Wilke®'), welche die empirische Erfahrung des Autors mit

“n: ->" n-te Iteration des Trainingssets", nicht "n-tes Stichprobenelement"

“OFraunhofer Institut fiir Produktionstechnik und Automatisierung Stuttgart
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verschiedenen Netzarchitekturen stutzt.

Bei sorgfaltiger Wahl der Trainingsbeispiele und einer der Problemdimension angepaBten Stichprobengroi3e
weisen die tauglichen Topologien in der Praxis eine deutliche Bandbreite auf.

Verminderte Zahl freier Parameter und demenstprechend kurzere Trainingszeiten kénnen je nach
Modellannahme tiber unvollstéandige Vernetzung oder gleichen Wichtung verschiedener Neuronenver-
bindungen (weight-sharing), erreicht werden; als zusétzliches Optimierungskriterium wéhrend des Lernvor-
ganges mag die fir einen vorgegebenen Fehler ausreichende Neuronenzahl dienen.

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

P(w|v)

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

11y,

V. (r) = 28
n 5
2

enthaltenen Referenzvektoren einer Stichprobenmenge schatzt, dessen Raumauflésung aber far r'<1
wegen

v

ny

nv-—nm Vn?(r ) - -r 4

I1. 00
f n;{ﬂ]
2

minimal wird, suchen Stitzwertapproximationsansatze uber Radial-Basis-Functions die unbekannte
Entscheidungsfunktion f durch Superposition gewichteter Elementarfunktionen mit begrenztem Support

= 0

-C |x-wy|

im Bereich der Referenzvektoren gemal3

£7{x) = Z: a;p;(|x-wy|?) +a,

in einem Lernprozess anzunahern.

KreBel, Schirrmann und Franke (1991) fiihren die konnektionistischen Anséatze Multilayer-Perceptron
-und Radial-Basis-Functions jedoch auf den Polynomklassifikator (cf. oben) zurtick und erkennen keine
prinzipielle Uberlegenheit gegeniber klassischen Verfahren.

Im Gegensatz hierzu sehen Raus, Kreft und Ameling (1991) eine Uberlegene Leistungsfahigkeit Neuronaler
Ansétze gegeniiber konventionellen Bildverarbeitungsalgorithmen® bei geringeren Entwicklungszeiten

21 ehrstuhl fir Programmiersprachen Friedrich-Alexander-Universitat Erlangen

EES!-:Ela'tti«anrung




72

vor allem fir Erkennungsprobleme mit komplexer Entscheidungsfunktion, welche bei herkémmlichen
Verfahren nur mit groBem Aufwand angenahert werden kann, und weisen am Beispiel der
Fahrzeugkennzeichenerkennung insbesondere auf die Anpassungsfahigkeit des Netzes an gednderte
AuBBenbedingungen hin.

Flr 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 verborgener Neuronen abhangt, ebenfalls eine héhere Erkennungsleistung
extrahierter Merkmale.

Des weiteren erkennen GroB und Seibert (1 991) in Hinblick auf die bei multispektralen Scannerdaten
nicht sicher gegebene Gauss-Verteilung als Voraussetzung eines Maximume-Likelihood-Klassifikators
wesentliche Vorteile sowohl der selbstorganisierenden "unsupervised" Kohonen-Feature-Map?® als auch
des Multilayer-Perceptrons aufgrund deren Fahigkeit zur Approximation komplexer Verteilungen und
fihren exemplarisch die pixelweise Klassifikation von Landsat-5-TM-Spektralkanalen im Bereich Monitoring

und Landnutzungsplanung an.

Zur Uberwindung lokaler Minima wahrend des Gradientenabstiegs werden (Rojas 1994) in Anlehnung
an Legierungsprozesse Simulationen thermischen Abkihlens (simulated annealing)® untersucht, welche
die jeweiligen Gewichtséanderungen lediglich als stochastische, einem Temperaturterm unterworfene

GroéBen verstehen.

Im Falle der Boltzmann-Maschine gelten so flir Neuronen X; mit binaren Ausgangen die Zustandswahr-
scheinlichkeiten

mit

D; = I Temperatur

J-1

=2, Wi,

l+e &

Obwohl lokale Minima bei der Texturerkennung in Videobildern nach persénlicher Erfahrung selten auf-
treten, ist der Ansatz nach Daflrhalten des Autors vielversprechend und wird voraussichtlich in einer

weiteren Forschungsarbeit untersucht werden.
Nach dem gegenwartigen Kenntnisstand bleibt festzuhalten, daf Backpropagation-Netze fur

- komplexe Entscheidungsfunktionen in hochdimensionalen Raumen
- "ill-posed"-Problemen mit mehr Lésungen als Randbedingungen (cf. Polynominterpolation)

- Veranderlichkeit des mustererzeugenden Prozesses
- Fragestellungen mit hohem Rechen- und/oder Regelaufwand numerischer Verfahren

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

23'entsq::urh:ht nicht Uberwachter Clusteranalyse durch konkurrierende "Attraktion" von Stiitzvektoren

*4simuliertes Vergiten
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In diesem Zusammenhang hat sich die Wavelet-Transformation mit einem Daubechies-4-Koeffizientenvektor
(cf. oben) fiir Kompression und Merkmalsgewinnung wegen ihrer "Detailtreue” und Rechengeschwindigkeit
bei deutlich geringeren Randeffekten der Gabor-Transformation Uberlegen erwiesen.

Im Vergleich hierzu filhrt etwa die Fensterfunktion eines Gabor-Kernes zu einer Verfélschung des Spektrums, welche sich
insbesondere bei der zur Beschrankung der Eingangsdatenmenge eines Klassifikators notwendigen geringen FenstergroBe deutlich
bemerkbar macht und fiir Cosinus-Fenster den Gesetzen des Modulationstheoremes folgt.

Die Vielzahl orthogonaler und nicht orthogonaler Basissysteme, Wavelet Arten (Daubechies-Wavelets
Meyer-Wavelets, Lemarie-Wavelets nach Entwurf im Fourier-Raum, Spline-Wavelets) und theoretischen
Neuerungen wie etwa Wavelet-Packages durften das ihren Eigenschaften® und Vorteilen gebihrende
breite Anwendungsfeld bisher jedoch in manchen Fallen ebenso verhindert haben wie eine etwas "trockene"
Fachliteratur der fihrenden Mathematiker.

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

Ein Unterschied der Koeffizientenvektoren (Daub4, Daubs, ...) in Bezug auf Reduktionsleistung und Informa-
tionstreue konnte hingegen nach Augenschein und hinsichtlich Klassifizierbarkeit gewonnener
Merkmalsvektoren nicht festgestellt werden, welche demzufolge tiber den beziglich Rechenzeit vorteilhaften
Daub4-Koeffizientensatz (cf.oben) berechnet wurden.

Die objektorientierte Programmierung unter C++ hat sich fur den Autor angesichts der algorithmischen
Komplexitat insbesondere durch Uberladung von Operatoren, Verwendung von “Templates’, Klassenhie-
rarchien, Referenzen und dynamische Speicherallokation von Objekten neben unverzichtbarer Zeigera-
rithmetik und Assemblemahe von C nicht zuletzt zur Entwicklung einer graphischen Benutzeroberflache®
ausschlieB3lich bewahrt.

Demgegeniiber stehen jedoch ein relativ hoher Verwaltungsoverhead des Systemes fiir "Templates"*’
und ein nicht zu unterschatzender Einarbeitungsaufwand fir 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
eréffnet sich ein breites Feld forstwissenschaftlicher Anwendungen, fir welche vorliegende Arbeit eine
konkrete Grundlage in Theorie und angewandter Informatik schaffen wollte.

25Die Basilarmembran des menschlichen Ohres kann man als Wavelet-Transformator verstehen, indem Frequenzen
durch den konischen Verlauf auf verschiedenen Skalenniveaus gefiltert werden

26%11R5, X Toolkit Intrinsics, OSF/Motif1.2

27 allein die Linkzeit der Object-Files betrug auf einer HP9000/715/64 infolge Template-Verwaltung 20 min.

ZEengl.: bug = "Wanze"

Debugger: Modul fiir einzelschrittweise Programmausfihrung und Uberwachung beteiligter Adressen, Parameter und CPU-Register
zur Fehlerdiagnose auf Assembler- und/oder Quelicode-Ebene

29 abenso selbstorganisierende, uniiberwachte Kohonen-Feature-Maps zur Clusteranalyse
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Ein abschlieBender, notgedrungen eklektischer Ausblick soll die methodisch pradestinierenden
Gemeinsamkeiten so verschiedener Interessenfelder wie etwa

- Zeitreihenanalyse Wavelet, MLP
- Trendbereinigung Wavelet
- Gerateeichung Wavelet
- Datenkompression Wavelet
- Jahrringanalyse Wavelet, MLP
- Dendrochronologie Wavelet
- Uberwachung seltener Ereignisse bei Fuzzy
- Daueraufnahmen
- Freilandflachen
- Langzeitversuchen

- Monitoring, KlimameBkammern, Laborreihen
- Prozessteuerung und Uberwachung im S&gewerk und bei Holzernte MLP, Fuzzy, (Wavelet)
- Okonomische Stammaufteilung
- Qualitatskontrolle,
- AusschuBminimierung
- Kontrolle und Regulierung des Bodendruckes von Fahrzeugen

- Steuerung von Entrindungsmaschinen

- Andruckverhalten
- Ausschuf3
- betriebswirtschaftliche Optimierung
- Losung innerbetrieblicher "traveling salesman" Probleme Kohonen-Feature-Map
- Trendabschatzung (Holzmarkt) MLP, Fuzzy
- Routineauszahlungen im Labor MLP
- Handschriftenerkennung fiir mobile Datenerfassungsgerite MLP
- (Prognose)modelle MLP, Fuzzy
- Zuwachsverhalten MLP,Fuzzy
- Populationsdynamik MLP, Fuzzy
- Schadlingsgradationen MLP, Fuzzy
- Sturmgeféhrdung von Besténden MLP
- Funktionsapproximation und Statistik
- Ertragstafelmodelle MLP
- Clusteranalyse Kohonen-Feature-Map
- Karhunen-Loeve-Transformation Kohonen-Feature-Map
- komplexe Wirkungsgefiige von Okosystemen MLP
- Ablosung der Fourier-Transformations-Infrarot-Spektroskopie Wavelet
- Klimamodelle und Simulationen (Turbulenz, Austausch) Wavelet
- Materialpriifung in der Holzforschung - Wavelet, MLP
- Satellitenbildauswertung MLP, Kohonen-Map
- soziologische und forstpolitische Erklarungsmodelle MLP, K-Map, Fuzzy
- Freizeitverhalten
- Meinungstrends
- Wahlprognosen

noch einmal schlaglichtartig erhellen:
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Visuell erfaBbare Information, z.B. Stand- und Bewegtbilder aber auch Sensorabbildungen,
werden mit obligater Online-Verfiigbarkeit und Datenbankhaltung im Zuge moderner Kommunika-
tionsnetze zunehmende Bedeutung gewinnen.

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

Datenstréme der Fernerkundung etwa wachsen zwar linear mit der Kanalzahl und reziprok zum
MeBintervall, jedoch quadratisch zur Aufldsung, weswegen in vergleichbaren Anwendungen
Datenhaltung, Antwort- und Bildaufbauzeiten bei Vernetzung von Behdrden, Forschungs-
instituten und Anwendern vor Ort entsprechend eingeschrankt sind.

Mit mangelnder Verfiigbarkeit sinken jedoch Aktualitat wie Gebrauchswert und degradieren jede
Datenvorhaltung zur Verwaltungsroutine.

So interessiern in akuter Waldschutzsituation obsolete Luftbilder ebensowenig wie lokale Ent-
scheidungstrager benétigte GIS-Daten als DAT-Bander bei der Post abholen mochten oder
Datenfriedhéfe von Permanent-MeBstationen Jahre spater mehr als archivarischen Charakter
besitzen.

Auch bedingt jede automatisierte Informationsverarbeitung, sei es Feinsteuerung von Entrin-
dungsmaschinen, Einschnittoptimierung im Ségewerk oder bodenpflegliche Reliefanpassung von
Harverster-Chassis besonders unter Echtzeit-Bedingungen eine erhebliche Reduktion der fur
komplexe Erkennungsaufgaben wie kybernetische Regelung notwendigen Datenflut, um numeri-
sche Verfahren oder neuronale Algorithmen lberhaupt erst erfolgreich anwenden zu konnen.

Im Bereich Fernerkundung etwa werden neben GIS-Anforderungen bei wachsender Kanal- und
Sensorzahl vor allem aufgrund allgemeiner Vernetzung fir Datenhaltung, selektiven Abruf,
Verschneidung und Verarbeitungsgeschwindigkeit nicht zuletzt mit Tendenz zu Bewegtbildern
effektive Kompressionsalgorithmen ausschlaggebende Bedeutung gewinnen.

Unter dem klassischen JPEG-Algorithmus®

- Zerlegung der Bildmatrix in Quadrate, deren Kantenlange ungefanr einem mittleren
Ahnlichkeitsbereich aufgrund von Nachbarschaftsbeziehungen
entspricht

- Fouriertransformation der Quadrate

- Logarithmierung des Spektrums zur "Annulierung” kleiner Amplituden

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

treten etwa aufgrund steiler Kanten an den Randern der Quadrate wegen periodischer Basisvek-
toren entsprechend viele schnelle Schwingungen auf, die sich jenseits des Flankenanstieges
gegenseitig autheben.

Dieses Problem liegt allein in der Periodizitat der trigonometrischen Funktionen begrindet,
welche die Approximation eines lokalen Impulses (einer Bildkante) nur durch eine Vielzahl
einebnender Kompensationsschwingungen jenseits des Flankenanstieges "erkaufen” lassen.
Entsprechende Unschérfe-Probleme zwischen Orts- und Frequenzraum treten aligemein bei
gefensterten, d.h. ausschnittsweisen Fourier-Transformationen auf, wie sie gerade flr praktisch
allgegenwartige Zeitreihenanalysen typisch sind.

Verwendet man hingegen aperiodische, d.h. raumlich begrenzte Wavelets, so kann man, etwas
salopp formuliert, 6rtliche Details durch lokale Bausteiniberlagerung konstruieren, ohne sich um

3':'Jir.':nir'a'c-!=’t'|r.:rtt:u;;gr.a;:';hin:-E:v:;:tarts-(:‘m::U|::r
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hierdurch induzierte "Bauschéden" abseits der "Kanten-Baustelle* kiimmern zu miissen.

Fur die Kompression von Fernerkundungsdaten beispielsweise bedeutet dies eine Verringerung
des mit hohen Kompressionsstufen unvermeidlichen Informationsverlustes.

Fig. 51 bis Fig. 53 zeigen die einfache, rein schematische Approximation eines Luftbides
(Waldschneise) nach Wavelettransformation als Hidden-Surface-Wireframe des Griinkanales®'.
Da in jeder Approximationsstufe ohne Riicksicht auf die Frequenzcharakteristik, d.h. vorherr-
schende Feinheit des Bildinhaltes lediglich die jeweils grébsten Wavelet-Bausteine beibehalten
wurden, sind die Kompression aufgrund des gewéhiten simplen Reduktionsschemas keineswegs
optimal® und der Bildausschnitt wegen interaktiver Auswahl zudem jeweils leicht verschoben.
Streicht man in einer realen Applikation nicht alle Frequenzen (iber einem a-priori-Schwellwert,
sondern lediglich die nach Logarithmierung verschwindenden Amplituden des betrachteten Bildes
in Verbindung mit anschlieBender Huffman-Codierung, erreicht man freilich eine wesentlich
bessere Annaherung des Bildes bei noch héheren Kompressionsstufen.

I C++- and EPSP-Code by Dir Breinlinger :
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Fig. 51: 3D-Griinkanal-Plot eines S-VHS-Luftbildes (Waldschneise)

3IEine ahnliche Bild-Folge ergdbe die Trendbereinigung eines 2-dimensionalen Datensatzes

Eina Vorgehensweise analog obigen JPEG-Algorithmus” erhielte wesentlich mehr hohe Frequenzen, mithin kleine
Bausteine und somit feine Detalils, wéhrend in obigem Beispiel vereinfachend nur "grobe Wackersteine" dbrig blieben. Streng
genommen Ist eine solches Verfahren ausschlieBlich bel weithin homogenen Bildinhalten statthaft, fir Waldtexturen wenig sinnvoll
und lediglich geeignet, den Kerngedanken zu verdeutlichen.
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Fig. 52: Elimination von 75% der Daten nach Wavelet-Transformation
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Fig. 53: Elimination von 93.75% der Daten nach Wavelet-Transformation
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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 sollten sich
aufgrund weithin homogener Farbbereiche mit vereinzelten abrupten Kanten® ebenso wie
Jarhrringprofile von Stammscheiben recht effizient Wavelet-Codieren lassen. Der Autor hat auf
diesen Gebieten jedoch noch keine eigenen Untersuchungen angestellt und duBert daher eine
(allerdings mathematisch fundierte) Vermutung.

Wahrend Wavelets 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 insbesondere in Verbindung mit Neuronalen Netzen vielver-
sprechende Klassifikationsansétze unmittelbar praktischen Belanges bei vielen weiteren mes-
senden Fachrichtungen.

Ahnlich den in Keramikindustrie, Maschinenbau und Anlageniberwachung bereits eingefithrten
Verfahren ist etwa eine zerstérungsfreie akustische Qualitatskontrolle von Rohholz, Holzwerk-
stoffen und raffinierten Produkten z.B. hinsichtlich Tragfahigkeit, Schwachstellen oder Ri3bildung
ebenso denkbar wie eine Resonanz-getiitzte Erkenn ung interner pathologischer Veréanderungen
und physiologischer Vorgénge (Rotfaule, Verkemnung, Ringbreite, Wasserhaushalt, Wuchsano-
malien etc.) an stehendem Holz auf Basis eines Wavelet-gekoppelten Multitlayer-Perceptrons.
Bilden sich namlich interessierende physikalische Eigenschaften nach einer unbekannten
Funktion klassenspezifisch in den Frequenzraum des Wavelet-Spektrums ab, so approximiert ein
trainiertes Neuronales Netz die (immer noch unbekannte) Entscheidungsfunktion der Grund-
gesamtheit bestmdglich.

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

e — = - — T B ——— — —
[ Co+ md EPSF-Coade by De Bremlinger |

Fig. 54: Beispiel einer 2-dimensionalen Entscheidungsfunktion imMerkmalsraum

33antsprechand Dirac-Impulsen mit sehr "unginstigen" Fourier-Spektren

M Literaturhinweise wie regen fachlichen Austausch sel Herrn Dipl-Meteorologe Martin Winterhalter vom Lehrstuhl
far Bioklimatologie und Immissionsforschung an dieser Stelle besonders gedankt.
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Aufgrund der

- zeitdistinkten, d.h. lokal trennscharfen Wavelet-Frequenzauflosung,

- Anpassungsfahigkeit des Netzes an geanderte AuBenbedingungen und

- im Vergleich zu numerischen Verfahren theoretisch héheren
Verallgemeinerungsfahigkeit des Netzes

bel
- Wegfall eines apriori-Modelles

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

chenswert wie die

- Erstellung akustischer Bodenprofile bezuglich
- Horizontfolge
- Wassersattigung
- Humusanteil
- Porenvolumen etc.
zur schnellen, kleinraumigen Feld-Ansprache oder

- Messung von Untergrundtragfahigkeit, Erosionslabilitat und Bodenverdichtung bei
Gerateeinsatz in den Bereichen Standortserkundung, bzw. Arbeitswissenschatt.

Weitere Anwendungsfelder fir die Verknipfung von Multi-Skalen-Analyse und Multilayer-Percep-
tron bilden

- Uberwachung des Frequenzganges von Maschinen zur
- Einhaltung von Sicherheitsintervallen,
- Prazisierung von Ersatzbeschaffungszeitpunkten, sowie
- Minimierung kostentreibender Fristen-Wartungen und Ausfallzeiten

- Klassifikation spektroskopischer Banden-Folgen der Holzchemie

- Einschnittoptimierung im Sagewerk anhand anomaler "Schall-Muster" infolge von
Holzfehlern oder die

- Einschatzung von Schneekonsistenz, Lawinenabgangen und Erdmassenverlagerungen
im Zuge des Hangverbaues auf Erosionsstandorten uber Reflexion und Laufzeit
induzierter Impulse

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

Da die Regression des Zielvektors auf seine Variaten wahrend des neuronalen Lernalgorithmus’
ohne quantitative apriori-Modellbildung® anhand einer Fehlerfunktion mit hoherer Wahrschein-
lichkeit erwartungstreu optimiert wird als beim klassischen Polynomansatz. (cf. oben), sollten alle
Fachbereiche, welche komplexe Wirkungsgefiige anhand von Beispieldatensatzen modellieren,
ihr angestammtes Methodenarsenal um Error-Backpropagation-Netze erweitern.

Hierzu zahlen nicht zuletzt aufgrund der "Akkomodation" des Netzes an geanderte Auf3enbedin-
gungen durch neue Trainingslaufe etwa

- die Anpassung von Ertragstafeln an "mikro"-klimatische und standdrtliche Be-
dingungen
- waldbauliche Simulation, Behandlungskonzepte und Bestandesentwickiung

33pie Netzarchitektur spiegelt jedoch den Polynomgrad der Entscheidungsfunktion
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- Holzmarktprognosen anhand externer und autoregressiver Rahmendaten
- Kleinrdumig verjiingungssensible Wildstandsbewirtschaftung
- Gradations- und Forstschutzmodelle bei Schadlingskalamitaten, sowie

Uberwachung und Dosierung endemisch planbarer Biocid-Einsatze mit
indikatorgestitzter Riickkoppelung

, aber auch

- betriebliche Simulationen und Forsteinrichtungsplanspiele mit groBen regional
erhobenen Datensétzen zur Optimierung von Zielkriterien oder

- Entwicklungsprognosen endemischer Waldschéden (iber
- FreilandmeBreihen 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 fiir Kompression und Merkmalsextraktikon gewinnen angesichts
exponentiell wachsenden Datenaufkommens in messenden und modellbildenden Fachrichtungen ebenso
zunehmende Bedeutung wie eine automatisierte Auswertung von Routineversuchen.

Vor diesem Hintergrund beschaftigt sich die Abhandlung stellvertretend fiir ein breites Feld forstlicher
Einsatzmdglichkeiten am Beispiel der Texturanalyse in Videobildern der Fernerkundung mit der Merkmals-
gewinnung aus reduzierten Wavelet-Spektren und ihrer Klassifikation tber ein Multilayer-Perceptron als
Vertreter Neuronaler Netze.

Wavelet-Analyse und Multilayer-Perceptron bieten gegenuber Fourier-Transformation, bzw. polynomieller
Stiitzstellenapproximation im Merkmalsraum Vorteile.

Die herkémmliche Gabortransformation unterliegt wie alle Short-Time-Fourier-Transformationen
fensterbedingten Artefakten; Entwicklungen nach trigonometrischen Funktionen geben pauschale
Signaleigenschaften, nicht jedoch lokale Frequenzcharakteristika wieder und besitzen infolgedessen lediglich
eingeschrankte Analyseeigenschaften.

Vektorraume aperiodischer Wavelets, "Wellchen" begrenzten Supports, ermoglichen Uber Signalabbildung
in orthogonale Skalenraume mittels iterativer Quadraturfilter die Extraktion zeitabhangiger Schwingungs-
charakteristika, woraus deren besondere Eignung fir Datenkompression und Merkmalsgewinnung resultiert.
Beispiele aus Bildverarbeitung und Mustererkennung werden angefuhrt.

"Mallat’s Pyramidal Algorithm" gibt eine der FFT bezuglich Rechenzeit deutlich Uberlegene Im-
plementierungsmdéglichkeit an die Hand, welche gegenuber der Fourier-Analyse jedoch eine hohere
mathematische Komplexitat aufweist.

Die fiir Verstandnis, Implementierung und Anwendung notwendigen Modellvorstellungen werden daher
in einem geschlossenen Kontext pragmatisch dargestellt und Gber eine Reihe Computergraphiken ver-
deutlicht.

Basierend auf dem Merkmalsvektor der 6.25% niederst skalierten Wavelet-Amplituden eines 2-dimensional
transformierten Videosignales ist der letzte Abschnitt Theorie und konkreter Programmierung eines fuzzy-
gesteuerten Multilayer-Perceptron zur Klassifikation der Wavelet-Spektren Uber Funktionsapproximation
mittels iiberwachter Fehlerkorrektur in einem Gradientenabstiegsverfahren gewidmet. Damit wird die
entscheidungstheoretische Abgrenzung zum klassischen Polynomansatz gesucht.

Die Einordnung konnektionistischer Ansétze im Vergleich mit klassischen Verfahren erfolgt exemplarisch
anhand aktueller Forschungsergebnisse; forstliche Anwendungsschwerpunkte fur Wavelet-Analyse und/oder
neuronale Klassifikation wie etwa

- Reduktion hochdimensionaler Datenséatze im Vorfeld von Auswertungen
- Zeitreihenanalyse, Trendbereinigung
- zerstorungsfreie akustische Qualitatskontrolle von Rohholz und Holzwerkstoffen, bzw.
Einschnittoptimierung im Sagewerk durch Erkennen von Holzfehlern
- schallinduzierte Bodenprofile flr kleinrdumige Standortsansprache
- Horizontfolge, Wasserhaushalt, Verdichtung, Tragfahigkeit etc.
- Maschineniiberwachung anhand des Frequenzganges
- Prazisierung von Ersatzbeschaffungszeitpunkten
- Minimierung von Wartungskosten
- Ablésung der Fourier-Transformations-Infrarot-Spektroskopie in der Holzforschung
- Ertragstafelmodellierung und waldbauliche Simulation
- Prognosemodelle
- Wildstandsbewirtschaftung
- Holzmarkanalysen
- Forsteinrichtungsplanspiele unter variierenden Konstellationen
- Online-Plausibilitatsprifungen bei Freilandversuchen und Mef3reihen

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 Benutzeroberflache.
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EinfluB des Schalenwildes auf die bauer-
liche Waldwirtschaft
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wWaldschadensinventur Bayern 1983
- Verfahren und Ergebnisse-
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15.00
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Die Aufforstung als Beitrag zur Losung
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wald der ostbayerischen Alpen -

DM 20.00 -vergriffen-

Technik und Okonomie der Langzeit-
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Mischbestdnden des Forstamtes Ebrach

und zu ihrer Erfassung durch Stichproben
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Zuwachsverhalten und Gesundheitszustand
der Waldbestdnde im Bereich des Braun-
kohlekraftwerkes Schwandorf
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Die Geschichte des Schnitzhandwerks und
der Waldnutzung in Oberammergau und im

werdenfelser Land im Vergleich zu ande-
ren traditionellen Schnitzlandschaften

DM 30.00

waldschadensinventur Bayern

Ergebnisse 1986 und 1988
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Stammfiduleschaden im Fichtelgebirge
Inventur, Statistische Analyse und
Bewertung von Wurzel- und Wundfaule

an Fichte
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Der EG-Binnenmarkt

Chancen und Risiken aus der Sicht
von Forst- und Holzwirtschaft

DM 15.00

wWwaldwachstumskundliche Untersuchun-
gen im Zusammenhang mit Waldschaden
Auswertung der Zuwachstrendanalyse-
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wachstumskunde fiir die Fichte (Picea
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Entstehung und Umsetzung welderecht-
licher Bestimmungen des Bayerischen

Forstrechtegesetzes (FoRG) von 1958
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Die Wirkung der Weide auf den Bergwald

-Ergebnisse mehrjahriger Untersuchungen-
DM 15.00

Schwefel-Vorrate und -Bindungsformen
siiddeutscher Waldbdden in Abhdngigkeit
von Gestein und atmogener Deposition
DM 25.00

EinfluB von Grundwasserentnahmen auf
die Entwicklung der Waldbestande im
Raum Genderkingen bei Donauworth

DM 13.00

Langfristige Effekte von Dilingungsmali-
nahmen auf die chemische Zusammenset-
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- Ein Beitrag zur Rotfduleforschung -
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als Bestandteil der Forstpolitik
- Eilne Untersuchung am Beispiel
der Landesforstverwaltung Baden-
Wirttemberg -
DM 23.00

Nr. 109 1991 M.WEBER Waldbauliche Untersuchungen zu den
neuartigen Waldschdden in jungen
Fichtenbestdnden Ostbayerns

DM 15.00

Nr. 110 1991 G.OHRNER Zur Herleitung von Stiicklohntarifen
in der Holzernte dargestellt am
Beispiel der Holzernte in den
bayerischen Hochgebirgsforstamtern
DM 27.00

Nr. 111 1991 H.EL KATEB Der EinfluB waldbaulicher MaBnahmen
auf die SproBgewichte von Natur-
verjlingungspflanzen im Bergmischwald

DM 23.00

Nr. 112 1991 J.HAMBERGER Geschichte des Waldes der Stadt Iphofen
DM 23.00

Nr. 113 1991 KOLLOQUIUM Chancen und Probleme fiir die Forst- und
Holzwirtschaft im geeinten Deutschland
DM 15.00
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114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

1991

1992

1992

1992

1992

1992

1992

1992

1992

1992

U.SAUTER

H.PRETZSCH

H.WOLF

A.K.KHATTAK

A.HANTGE

F.BINDER

G.HEISS

KOLLOQUIUM

H.WERNER

'S.AMMER

7

Versuche zur Wirkung von sulfatisch,
carbonatisch und silikatisch gebundenem
Magnesium auf Erniahrungszustand und
wachstum junger Fichten, chemischen
Bodenzustand und Sickerwasserbefrachtung
DM 33.00

Konzeption und Konstruktion von Wuchs-
modellen fiir Rein- und Mischbestande

DM 30.00

Untersuchungen zur genetischen Varia-
tion des Monoterpenmusters im Nadel-
harz der WeiBtanne (Abies alba Mill.)
DM 23.00

Development of a model forest management
plan for the Panjul forest in Western
Himalaya (Pakistan)

DM 23.00

Eignung der Isozymmuster von Peroxidase,
Superoxid-Dismutase und Saurer Phospha-
tase aus Nadeln der Fichte (Picea abiles
(L.) Karst.) zur Indikation von Schad-
stoffeinfliissen

DM 23.00

Aufforstung in Waldschadensgebileten

- Untersuchungen zur kiinstlichen Ver-
jiingung von Bestdnden im Frankenwald,
Fichtelgebirge und in den Bayerischen
Kalkalpen -

DM 25.00

Erfassung und Bewertung groffldchiger
waldgebiete zum Aufbau eines Schutz-

gebietssystems in der Bundesrepublik

Deutschland

DM 47.00 - vergriffen -

Die Waldbesitzstruktur in Deutschland
als Problem der Forst- und Holzwirt-
schaft

DM 13.00

Das Indigopapier - Sensitives Element
zum Aufbau von Passivsammlern zur

Messung von Ozonimmissionen
DM 23.00

Auswirkungen experimenteller saurer
Beregnung und Kalkung auf die
Lumbricidenfauna und deren Leilstungen
(Hoglwaldexperiment)

DM 25.00
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124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

1992

1992

1993

1993

1993

1993

1993

1993

1993

1993

1993

R.MOBMER
F.-J.MAYER
H.TRANKNER
M.SCHUSTER
A.GREUNE
A.BAUMLER

P . BURSCHEL
E .KURSTEN
B.C.LARSON

KOLLOQUIUM

A .BRUNNER

R.KOTRU

W.KOCH

A.FUCHS

M.KOLBEL

Ch.KOLLING

B.FELBERMEIER

8

Struktur und Wachstum siiddeutscher

Trauben-Eichen-Buchen-Mischbestinde
Darstellung am Beispiel langfristig
beobachteter Versuchsflichen

DM 25.00

Erhebung des Waldzustandes in
1989 bis 1991

Landesweite terrestrische Erhebung,
Luftbilder, Dauerbeobachtungsflidchen
DM 23.00

Bayern

Die Rolle von Wald und Forstwirtschaft

im Kohlenstoffhaushalt - Eine Betrach-

tung fiUr die Bundesrepublik Deutschland
DM 21.00

Perspektiven fiir Angebot und Nachfrage
auf den Industrieholzmdrkten

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 Northwester)
Himalayas under varying degrees of human
impact

DM 25.00

Langjahriger Reinluft/Standortsluft-
Vergleich des Gaswechsels 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 Einflufl von Klimadnderungen auf die
Areale von Baumarten Methodenstudie und
regionale Abschdtzung fiir die Rotbuche

(Fagus sylvatica L.) in Bayern

DM 25.00
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135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

1993

1994

1994

1994

1994

1994

1994

1994

1994

1994

H.-G.MICHIELS

KOLLOQUIUM

E . GUNDERMANN
K- -R-VOLZ

J . GUTTENBERGER

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

E.-M.MOSSMER
U.AMMER

M.KAHN

H.LOFFLER
MESSE MUNCHEN
GMBH

M.SUDA
E . GUNDERMANN

M.SCHMITT

9

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 Fichtenbestanden -

DM 34.00

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

DM 21.00

Modellierung der Hohenentwicklung
ausgewahlter Baumarten in Abhdngigkeit
vom Standort

DM 33.00

7.Internationaler Kongref
Interforst Juli 1994,

wald und Holz im Dienst der Umwelt
DM 33.00

Auswirkungen und monetdare Bewertung
von Wildschdden im Bereich wasser-
wirtschaftlicher Sanierungsflachen
des Bayerischen Alpenraumes

DM 32.00

Waldyachstumskundliche Untersuchungen
zur Uberfiihrung fichtenreicher Baum-
hélzer in naturnahe Mischbestdnde mit
Dauerwaldcharakter

DM 34.00
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145 1994

146 1994

147 1995

148 1995

E.-M.MOSSMER

U.AMMER
T .KNOKE

U.AMMER
A.FISCHER
R.MOSSMER
H.UTSCHICK

KOLLOQUIUM

H.BREINLINGER

10

Technisch-biologische Verfahren
zur Schutzwaldsanierung in den
oberbayerischen Kalkalpen

DM 21.00

Das Seeholz bei Diessen am Ammersee

- Pflege- und Entwicklungsplanung

fir ein waldreiches Naturschutzgebiet -
DM 53.00

Marketing fiir Forst- und Holzprodukte
Bestandsaufnahme und Perspektiven
DM 15.00

Wavelet-Transformation und Neuronale
Netze als Verfahren der Digitalen Signal.
verarbeitung fiir forstwissenschaftliche

Anwendungen
DM 20.00

Zu beziehen iiber die Universitﬁtsbuchhandlung Heinrich Frank,
Schellingstr. 3, D - 80799 Miinchen










