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Vorwort des Herausgebers

Die Globalisierung der letzten zehn Jahre als Folge der erhfhten Mobilitdt und
Kommunikation hat Politik, Wirtschaft und Gesellschaft in neue, erweiterte
Interessens- und Verantwortungsbereiche gefuhrt. Wéhrend Politik und
Wirtschaft in der Regel mit Nachdruck und nachhaltig ihre eigenen Interessen
verfolgen, haben die Gesellschaften in vielen Landern ihre Verantwortung fur
weltweite humanitdre Aktionen wahrgenommen. Infolge dieser Verantwortung
entstand in den Industrienationen weltweit das Interesse an einer Losung der
Folgen lokaler Kriege. Insbesondere die Erméglichung einer angemessenen
Beweglichkeit in friheren Kriegsgebieten durch die Beseitigung von verstreuten
Minen, Minenfeldern und nicht gezindeten Sprengkdrpern steht hier im
Vordergrund. Infolge des gesellschaftlichen Interesses an diesem Thema haben
Organisationen und Gruppierungen wie die Vereinten Nationen und die
Européaische Gemeinschaft Forderungen fir Forschungsarbeiten und Einsatz-
arbeiten zur Minenbeseitigung bereit gestellt.

Die vorliegende Dissertation von Dr. Martin Fritzsche leistet mit ihrem Beitrag
"unsupervised classification” einen wesentlichen Beitrag zur LOsung des
Problems der Identifizierung der Minen. Vom Standpunkt des Einsatzes von
Personen zur Minendetektion und R&umung ware eine hundertprozentige
Klassifikation winschenswert. Diese wird sich aus technisch offensichtlichen
Grunden nie realisieren lassen. Die vorliegende Arbeit liefert jedoch die bisher
besten Ergebnisse auf diesem Gebiet. Durch den Einsatz optimaler und
optimierter Algorithmen wird bei ausreichend gutem Datenmaterial eine auch fir
die Praxis ausreichende Klassifizierungsrate erreicht.

Ich wiinsche der vorliegenden Arbeit eine hervorragende Verbreitung vor allem in
Fachkreisen, um andere Arbeiten zu befruchten und das Gesamtproblem der
Minendetektion und Raumung einer befriedigenden Lésung zuzufuhren.

Prof. Dr.-Ing. Werner Wiesbeck
- Institutsleiter -
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1. Einleitung

Die Sinnesorgane des Menschen erlauben zwar die Erfassung der Umwelt und das Leben
und Uberleben unter vielfaltigen Bedingungen, aufgrund der Begrenztheit der Wahr-
nehmung im akustischen und elektromagnetischen Spektrum ist es ihm jedoch nicht
madglich in den Erdboden ,hineinzusehen“. Menschen, die aufgrund ihrer Lebens
umsténde gezwungen sind sich in vermintem Gebiet zu bewegen, leben im wahrsten
Sinne des Wortes auf unsicherem Terrain. Zum Aufspiren und Beseitigen dieser
Bedrohung ist man daher auf moderne technische Hilfsmittel angewiesen. Mit dem hier
formulierten Problem der Sichtbarmachung von Objekten oder Strukturen, die unterhalb
einer Grenzflache liegen, wird man in vielen Anwendungen konfrontiert, z.B. bei
Baugrunduntersuchungen. In kaum einer dieser Anwendungen steht man allerdings vor
derart enormen Schwierigkeiten wie bei der Minensuche, was sich anhand eines
einfachen Gedankenbeispiels veranschaulichen 18sst: Platziert man 100 scharfe Plastik-
minen auf einer Flache von der Grole eines Fuliballplatzes, so werden erfahrene Experten
diese innerhalb weniger Stunden gerdumt haben. Sind die gleichen Minen jedoch nur
einen Zentimeter tief vergraben, steht man vor einem Problem fir das auch nach 50
Jahren intensiver Bemthungen noch keine zufriedenstellende technische L 6sung existiert.

1.1 DasProblem der Landminen

In vielen Regionen der Erde, in denen bewaffnete Konflikte stattgefunden haben, stellen
Minen vor alem fiur die Zivilbevilkerung eine tddliche Hinterlassenschaft mit ver-
heerenden Folgen dar. Nach Schétzungen der UN existieren weltweit etwa 60 - 70
Millionen Minen in Uber 70 Léndern [Hid98]. Jeden Monat werden 2000 Menschen durch
Minen getOtet oder verstimmelt, die meisten davon Frauen und Kinder. Anti-Personen-
Minen (APMs) kosten zwischen $ 3 und $ 30, die Kosten fur ihre Beseitigung liegen
zwischen $ 300 und $ 1000 pro Stiick. Die Raumung von Minen ist extrem gefahrlich,
derzeit liegt die Rate bei einem Unfall pro 1000 - 2000 gerdumter Minen. Mitunter
bleiben Minen bis zu 50 Jahren nach dem Zeitpunkt ihrer Verlegung aktiv. Die enormen
Kosten fir medizinische Versorgung und Betreuung - eine Beinprothese kostet ungefahr
$125, Kinder brauchen etwa ale 6 Monate eine neue - Ubersteigen die finanziellen
Maoglichkeiten der Betroffenen [Min0Q]. Zudem stellen Minen oft ein Haupthindernis bei
der Versorgung von Flichtlingen, beim Wiederaufbau der Infrastruktur und der Wirt-
schaft eines Landes dar und fihren zur Verarmung bzw. zur Unbewohnbarkeit ganzer
Landstriche.
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1.2 Stand der Technik

Im Gegensatz zur Minenraumung (engl. demining) fur militarische Zwecke, wo in der
Regel nur eine Bresche in ein Minenfeld geschlagen werden soll und geringere
Detektionswahrscheinlichkeiten in Kauf genommen werden, ist bei humanitdren Auf-
gaben die Raumung von Flachen und ihre Riickgabe an die Zivilbevdlkerung oberstes
Zidl.

Die bei der Minendetektion eingesetzte Technologie beschrankt sich heute in erster Linie
auf Stocherstédbe (engl. prodder) sowie Metalldetektoren und Spirhunde, die darauf
dressiert sind, Sprengstoffe zu riechen. Bel der Anwendung von Stocherstében liegt ein
Deminer auf dem Bauch oder kniet und stochert mit einem Metalstab oder einem
Bajonett unter einem Winkel von etwa 30° Zentimeter fur Zentimeter im Boden
(s.Bild1.1). Ein erfahrener Deminer schafft etwa 50 m* pro Tag. Programme zur
Raumung von Minen beschreiben den erzielten Fortschritt Gblicherweise in gerdumten
Quadratkilometern pro Jahr. In Afghanistan werden jedes Jahr etwa 25 km? Land von bis
zu 20.000 Minen und anderen nicht explodierten Sprengkorpern (engl. Unexploded
Ordnance - UXO) gerdaumt. Bei schdtzungsweise 10 Millionen noch vorhandener Minen
kann man folgern, dass die Raumung unter Beibehaltung des gegenwartigen
Raumfortschritts noch etwa 500 Jahre in Anspruch nehmen wiirde.

Bild 1.1 Nach wie vor werden bel der Minensuche neben Metalldetektoren vor allem Stocher-
stébe eingesetzt, eine extrem geféhrliche und zeitraubende Technik.

Die Detektion vergrabener Minen wird durch die Vidfat ihrer Grofe, Form und
Zusammensetzung erschwert. Hinzu kommt die Vielfalt der Bodenverhdtnisse und der
klimatischen Bedingungen unter denen Minen angetroffen werden kénnen. Aufgrund der
zunehmenden Verbreitung von Plastikminen, mit teilweise extrem geringem Metallgehalt,
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ist der Einsatz von Metalldetektoren oft problematisch. Hohe Detektionswahrscheinlich-
keiten sind meist verbunden mit einer enormen Anzahl von Falschalarmen, verursacht
durch Patronenhilsen, metallische Splitter, Schrott, etc. In Afghanistan liegt diese Rate
mitunter bei 1000:1. Der R&umfortschritt ist daher oft sehr langsam, arbeitsintensiv und
mit hohen Kosten verbunden. Dazu kommt, dass Metalldetektoren nur begrenzte
Maoglichkeiten bieten, gefahrliche Gegenstande im Boden von ungefdhrlichen zu unter-
scheiden.

In den letzten Jahren wurden daher vermehrt Anstrengungen zur Uberwindung der
technischen Unzuldnglichkeiten unternommen, mit dem Ziel Technologien zu entwickeln,
die zum einen die Detektionsrate erhthen, zum anderen die Falschalarmrate drastisch
senken. Eine in Zusammenarbeit mit einer Minenrdumorganisation durchgefihrte Studie
ergab, dass erst bei einem Falschalarm pro 10 m? gerdumter Fléche die Schwelle zur
Wirtschaftlichkeit erreicht wird [Dre99]. Die Anforderungen der US-Armee liegen noch
deutlich darunter, namlich bei 0.05/m? [And99]. Einen ausfihrlichen Uberblick uiber
untersuchte Sensortechnologien und deren Potenzial fur die Minendetektion findet man
unter [Gro96, Sen94, AIt00]. Unter den aternativen Sensoren werden vor alem
Bodenradare als besonders erfolgversprechend angesehen. Die Eigenschaft dieses
Sensors, dielektrische Diskontinuitdten im Boden zu detektieren, stellt den Ausgangs-
punkt zur Detektion und Klassifikation vergrabener Objekte dar. Eine ausfiihrliche Uber-
sicht zum (amerikanischen) Stand der Technik, den Einsatz von Georadaren bel der
Minen- und UXO-Detektion betreffend, wird in [And99] gegeben.

Bisher publizierte Arbeiten zur Minensuche mit Georadaren beschranken sich meist auf
die Untersuchung von Detektionsverfahren, basierend auf der Durchfihrung von Hypo-
thesentests. Einen Schwerpunkt dieser Arbeiten bildet in der Regel die Untersuchung von
Verfahren zur Kompensation des Oberflachenechos, um dann die riickgestreuten Signale
den Kategorien Mine oder Hintergrund zuordnen zu konnen. Oft beruhen die Resultate
auf der Verarbeitung von Messungen die unter idealen Bedingungen aufgezeichnet
wurden, z.B. in Sandboxen oder auf Messungen, die zumindest hinsichtlich der Boden-
und Objekteigenschaften stark eingeschrankt sind. Die Ergebnisse sind daher eher von
phanomenologischer Natur und meist nicht auf reale Bodenverhaltnisse Ubertragbar,
hinsichtlich Oberflachenbeschaffenheit, Grad der Bodeninhomogenitdt und Boden-
feuchte.

Fur ein Detektionssystem, welches realen Anforderungen genligen soll, ist zudem die
Kategorisierung in potentielle Minen und Hintergrund nicht ausreichend, da auch
eventuell im Boden vorhandene ungeféhrliche Objekte eingeordnet werden miissen,
sofern sie einen Alarm verursachen. Fur das Ziel der Reduktion der Falschalarmrate ist



4 1 Einleitung

diese Anforderung zwingend. Mit einem reinen Detektionsansatz ist dies aber nicht zu
leisten. Ein durchgangiges Konzept der Signalanalyse, von der Vorverarbeitung tber die
Detektion bis hin zur Erkennung wurde bisher kaum untersucht.

1.3 Zielsetzung und Gliederung der Arbeit

Die Beantwortung der Frage, ob sich im Boden vergrabene Minen anhand riickgestreuter
charakteristischer Radarsignale von ebenfalls vorhandenen, aber ungeféhrlichen Objekten
unterscheiden lassen, steht im Mittelpunkt dieser Arbeit. Es wird ein Lésungsweg vor-
gestellt, der Verfahren der Bildverarbeitung zur Objektdetektion mit Verfahren der
Mustererkennung zur Kategorisierung von Signalen kombiniert. Ausgangspunkt bilden
dreidimensionale Datensétze, erhalten durch flachige Abtastung der Bodenoberflache.

Die physikalischen Grundlagen des Georadarverfahrens und der Ausbreitung elektro-
magnetischer Wellen in dielektrischen Medien werden in Kapitel 2 vorgestellt. Mithilfe
von Simulationen wird die Streuung elektromagnetischer Wellen an Kugeln mit kon-
zentrischem Aufbau untersucht, insbesondere im Hinblick auf objekttypische Streu-
signale, den Einfluss der Bodenddmpfung sowie Kontraste der dielektrischen Material-
eigenschaften. Diese Untersuchung schliefst auch eine Diskussion der dielektrischen
Eigenschaften von Sprengstoffen mit ein.

Die Detektiondeistung eines GPR-Systems ist nicht durch das Empfangerrauschen
begrenzt, sondern durch Bodenclutter, verursacht durch Bodeninhomogenitéten. Anhand
eines fraktalen Modells wird ein neuer Ansatz zur Simulation von Bodenclutter
entwickelt, der ebenfallsin Kapitel 2 erlautert wird.

Die Leistungsfahigkeit von Algorithmen zur Detektion potentieller Objekte definiert sich
nicht nur durch die Erkennungs- und Falschalarmrate, auch die Robustheit und der
Rechenaufwand sind hinsichtlich einer praktischen Umsetzung von grofRer Bedeutung.
Um diesem Anspruch zu gentigen, muss die Anzahl der zu variierenden Eingangsgrof3en
eines Algorithmus mdglichst begrenzt sein. Ein neuartiger Ansatz zur Reduktion drei-
dimensionaler GPR-Datensitze auf einige wenige horizontale Schnittbilder wird in
Kapitel 3 vorgestellt.

In den Horizontalschnitten lassen sich mit Verfahren der Bildverarbeitung potenzielle
Alarme lokalisieren, die moglicherweise auf ein vergrabenes Objekt zurtickzufihren sind.
Die Detektion wird als Vorstufe zur Klassifikation aufgefasst, d.h. die so bestimmten
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Bildausschnitte fungieren as ,regions of interest fur die nachfolgende Merkmals-
extraktion und Klassifikation.

Bisher sind keine Untersuchungen bekannt, die fir umfangreiche Messdaten den Schritt
von der Objektdetektion hin zur automatisierten Objektklassifikation vollziehen, d.h. der
Einordnung einer Messung in die moglichen Klassen Mine, ungefdhrliches Objekt und
Hintergrund (Clutter). Die dieser Vorgehensweise zugrunde liegende Annahme ist die,
dass fur Signale unterschiedlicher Kategorien objektspezifische, charakteristische Signa-
turen gefunden werden konnen. Zu betonen ist, dass mit einem Detektionsverfahren allein
ein hypothetisches Objekt lediglich lokalisiert werden kann, die Frage um was es sich
dabel handelt, kann nur mit Verfahren der Klassifikation beantwortet werden.

In Kapitel 4 wird erlautert wie sich, al's Merkmale bezeichnete charakteristische Grof3en,
auf Grundlage von Verfahren der Zeit-Frequenz-Analyse, aus eindimensionalen Signalen
extrahieren lassen. Anhand einer vergleichenden Untersuchung verschiedener Analyse-
methoden wird die fir die bearbeitete Problemstellung der Klassifikation von
Radarsignalen am besten geeignete Transformation ermittelt. Detaillierte Arbeiten zu
diesem Thema sind im Zusammenhang mit der Minendetektion bisher nicht bekannt.

Ein vielversprechendes Analyseverfahren ist die Ende der 80er Jahre eingefiihrte Wave-
let-Transformation, die seither eine sprunghaft ansteigende Verbreitung gefunden hat
[Dau88, Ma89]. Sogenannte Wavelets wurden bisher nicht nur in der Sprachver-
arbeitung, z.B. [Kad92], der Bildkompression, z.B. [Ant92] oder der Fusion von Bild-
folgen [Roc99], sondern auch in der Klassifikation verwendet, siehe z.B. die Arbeiten
von Englehart zur Klassifikation myoelektrischer Signale [Eng98]. Dabei wird die Eigen-
schaft der Mehrfachauflésung benutzt, die es gestattet, charakteristische Eigenschaften
eines Signals in mehreren Auflésungsstufen zu bestimmen.

Die im Rahmen dieser Arbeit zur Verfigung stehenden Daten, die in Kapitel 5 kurz doku-
mentiert werden, entstanden durch umfangreiche Messreihen an Minen und anderen
Objekten in unterschiedlichen Boden.

Zur Losung der Klassifikationsaufgabe gibt es zum einen den Ansatz der Modellierung,
zum anderen einen statistischen Ansatz. Der erste Ansatz verwendet Kenngrofen
(Merkmale), die aus einem Modell abgeleitet werden kdnnen, birgt aber die prinzipielle
Schwierigkeit, dass sich ein vollsténdiges physikalisches System, bestehend aus Sensor,
Boden und den darin vergrabenen Objekten, aufgrund der grof3en Komplexitdt nicht-
idealisierter Verhaltnisse der Modellierung meist entzieht.
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Der zweite Ansatz basiert auf der Mustererkennung, dem Lernen aus Beispielen. Anhand
einer moglichst reprasentativen Lernstichprobe wird ein Klassifikationsalgorithmus so
adaptiert, dass er die ihm—nach der Trainingsphase — prasentierten Testbeispiele mog-
lichst der richtigen Klasse zuweist. Im konkreten Fall heif3t das: Der Rechner lernt mit
Minen assoziierte Radarsignale von denen der anderen beiden Klassen (andere Objekte,
Hintergrund) zu trennen.

Aufgrund der Einschrankungen des ersten Ansatzes wird in dieser Arbeit der zweite Weg
beschritten. Ausgehend von dem durch die Detektionsstufe gelieferten Ergebnis, besteht
die schwierigste der zu |6senden Aufgaben in der Identifikation moéglichst aussage-
kraftiger Merkmale hoher Trennschérfe, zur Beschreibung charakteristischer Unter-
schiede der zu verschiedenen Klassen gehdrenden Radarsignale.

Damit gliedert sich die Aufgabein vier Teile:

* Modéelierung von Kugelstreuern in realen Boden: Untersuchung der Frequenz-
abhangigkeit dielektrischer Materialgréfen anhand von Messungen, die im fir
GPR relevanten Frequenzbereich von 0.5—4 GHz an Bodenproben durchgefihrt
wurden (Kapitel 2).

» Untersuchung eines neuen Ansatzes zur Detektion von Objekten aus drei-
dimensionalen Datensétzen, die durch Aufzeichnung von Radarsignalen auf einem
horizontalen zweidimensionalen Abtastraster erhalten wurden (Kapitel 3).

e Untersuchung von Verfahren der Zeit-Frequenz-Analyse zur Extraktion von Merk-
malen, welche die Eingangsgrofien flr den zu adaptierenden Klassifikationsalgo-
rithmus bilden (Kapitel 4).

» Verifikation des Ansatzes zur Objektdetektion anhand von Felddaten. Verifikation
des Mustererkennungsansatzes anhand simulierter Daten, fur in Luft vermessene
Kugelobjekte und primér fur Messungen an tatschlichen Minen und anderen ver-
grabenen Objekten (Kapitel 6).



2. Grundlagen des Georadarverfahrens

Der Begriff des Georadars, im Englischen als Ground Probing oder Ground Penetrating
Radar (GPR) bezeichnet, steht fir einen weiten Bereich elektromagnetischer Techniken
mit deren Hilfe sich Objekte oder Schichtverlaufe im Boden lokalisieren lassen. Seit den
70er Jahren haben sich Georadare zu einem wichtigen Hilfsmittel fur die archéologische
Prospektion und die Ingenieurgeophysik entwickelt, beispielhaft erwahnt seien hier nur
[Dol74, Mor74] und [Ann77]. Immer haufiger werden Georadare fur Baugrundunter-
suchungen, zur Ortung von Kabeln und Leitungen im Untergrund sowie zur Detektion
von Leckagen an Kanden eingesetzt. Weitere Anwendungen sind luft- oder satelliten-
gestitzte Untersuchungen der Erdoberflache sowie Messungen mit fahrzeuggestitzten
Systemen, bspw. fir die Vermessung von Stral3enbelagen. Ein neues Einsatzgebiet ist die
Detektion von Blindgangern (engl. Unexploded Ordnance — UXO), als Beispiel hierfir
seien nur [Che97a] und [Hal98] genannt. GPR-Systeme zur Detektion von Antipersonen-
minen (APMs) befinden sich gegenwartig noch im Entwicklungsstadium.

Zur Beurteilung der Eignung eines Georadarsensors fir die Detektion im Boden ver-
grabener Objekte sind vor allem die folgenden Punkte von Bedeutung [Dan88]:

» Einkopplung des Sendesignals in den Boden;

o der Einfluss des Bodens, bedingt durch Streuung an Inhomogenitéten deren
charakteristische Gréf3e im Bereich der Wellenlange liegt;

* hohe Dynamik, um ein méglichst hohes Signal-Rausch- bzw. Signal-Clutterver-
haltnis zu erzielen;

» Eindringtiefe, bestimmt durch die Bodendampfung sowie
 diehorizontale und vertikale Aufldsung und
o die Starke der an einem vergrabenen Objekt rickgestreuten Signale.

Die oben angefihrten Punkte werden in Abschnitt 2.1 behandelt. Die Grundlagen der
Ausbreitung elektromagnetischer Wellen in dielektrischen Medien werden in Ab-
schnitt 2.2 zusammengefasst. Im gleichen Abschnitt findet sich auch eine auf der
Vermessung von Proben basierende Beschreibung der frequenzabhangigen dielektrischen
Eigenschaften von Boden und Sprengstoffen, die zur Modellierung der Wellenaus-
breitung in verlustbehafteten Boden diente. Am Beispiel vergrabener Kugeln wird in
Abschnitt 2.3 die Abhangigkeit riickgestreuter Signale von den Materialparametern und
dem strukturellen Aufbau eines Objekts untersucht.
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2.1 Georadar-Systeme

2.1.1 Impulsradare

Signale deren momentane relative Bandbreite p grofRer als 0.25 ist, werden auch als
Ultra-Wideband bezeichnet [Tay95]. Dierelative Bandbreite ist definiert durch

v (2.1)

mit f, und f_ als oberer bzw. unterer Grenzfrequenz der Bandbreite. Eine Mdglichkeit
zur technischen Realisierung einer grof3en Bandbreite ist die untere Grenzfrequenz gegen
Null streben zu lassen. Die resultierende Art von Puls wird al's Basisbandpul s bezei chnet,
Systeme die solche Pulse verwenden, as Impulsradare. Um eine grof3e Bandbreite zu
erhalten, missen die Pulse extrem kurz sein, typischerweise im Bereich von Nano-
sekunden oder darunter. Die Mehrheit der kommerziell verfligbaren Georadarsysteme
sind Impulsradare, fUr die Minendetektion liegt der Frequenzbereich typischerweise im
Bereich von 0.5—-4 GHz. Die Wahl dieses Frequenzbereichs ist ein Kompromiss
zwischen der gewiinschten Auflésung, der zu erzielenden Eindringtiefe und des frequenz-
abhéngigen Effekts von Bodeninhomogenitaten, dem sogenannten Bodenclutter. Hierauf
wird im Folgenden noch genauer eingegangen.

2.1.2 Stepped- und Swept-Frequency-Radare

Anstatt eine grofde Bandbreite mit einem einzigen Puls zu erzeugen, haben frequenz-
modulierte (FM) Systeme eine geringe momentane Bandbreite und erreichen die Breit-
bandigkeit durch Anderung der Mittenfrequenz. Stepped-Frequency-Radare strahlen fur
ein gewisses Zeitintervall eine kontinuierliche Welle (CW?1) mit einer bestimmten
Frequenz ab, die schrittweise verdndert wird, um den gewinschten Frequenzbereich
abzudecken. Die Amplituden und Phasen des empfangenen Signals kénnen als Abtast-
werte der Fourier-Transformation angesehen werden. Bei gleichabstandiger Abtastung
erha@lt man das Zeitsignal mithilfe einer inversen schnellen Fourier-Transformation (FFT).

Swept-Frequency-Radare senden frequenzmodulierte kontinuierliche Wellen (FMCW),
oft mit einer linearen Frequenzmodulation. Das empfangene Signal wird mit dem
gleichen Frequenzgesetz demoduliert. Unter den kommerziell erhdltlichen Georadaren
sind FMCW-Systeme weniger gebrauchlich.

1von engl. Continuous Wave.
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2.1.3 Antennen

Fast alle in GPR-Systemen eingesetzten Antennen sind breitbandig. Auch wenn die
momentane Bandbreite bei FM-Systemen schmal ist, muss die Antenne doch in der Lage
sein breitbandig abzustrahlen. Da die Diskussion der verschiedenen Antennentypen und
ihrer Charakteristika Gber den Rahmen dieser Arbeit hinausgehen wirde, sei nur der
Vollsténdigkeit halber erwédhnt, dass bei den am meisten verbreiteten GPR-Systemen
Dipol- oder Hornantennen verwendet werden. Eine detaillierte Diskussion dieser
Thematik findet sich in [Dan96].

In der Regel werden GPR-Systeme mit getrennten Sende- und Empfangsantennen
konzipiert, die unmittelbar nebeneinander angebracht sind. Bistatische Messungen mit
variablem Antennenabstand sind somit im Prinzip moglich, in der Praxis wird davon
allerdings wenig Gebrauch gemacht.

2.1.4 Eindringtiefe

Die Eindringtiefe definiert die Tiefe in der die Feldstérke des einfallenden Pulses auf 1/e
abgeklungen ist. Die wesentlichen Verlustfaktoren sind [Dan96]:

« Einkopplungsverluste beim Ubergang L uft-Boden;
» Bodenddmpfung;
» Geometrischer Ausbreitungsverlust;

+ Re-Transmissionsverluste beim Ubergang Boden-L uft.

Neben dem Oberfl&chenecho ist die Bodendampfung der bedeutendste Verlustfaktor. Der
geometrische Ausbreitungsverlust spielt eine eher untergeordnete Rolle, da be der
Ortung flachliegender Objekte im Boden die Fernfeldbedingung und damit die Abhangig-
keit der Leistung des Empfangssignals vom inversen Abstand (zur vierten Potenz)
eigentlich nicht gegeben ist. Aus der Summe aller Einflussgréf3en lassen sich Anforde-
rungen fur die Dynamik eines GPR-Systems ableiten, die im Bereich >70 dB liegen
sollte. In Tabelle 2.1 sind typische Dampfungsverluste verschiedener Boden aufgefiihrt,
die aufgrund unterschiedlicher Leitfahigkeiten eine grofe Streubreite aufzeigen.

Eine ausfuhrliche Diskussion zum Einfluss der Bodenparameter auf die Wellenaus-
breitung findet sich in Abschnitt 2.2, wo auch quantitative Angaben anhand von Modell-
rechnungen gemacht werden, ausgehend von den durch Bodenuntersuchungen erhaltenen
M essdaten.
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Material Verlust bei Verlust bel 1
100 MHz GHz

Ton (feucht) 5-300dB/m 50 - 3000 dB/m

Lehm (feucht) 1-60dB/m 10- 600 dB/m

Sand (trocken) 0.01-2dB/m 0.1-20dB/m

Eis 0.1-5dB/m 1-50dB/m

Beton 0.5-25dB/m 5-25dB/m

Tabelle 2.1 Dampfungsverluste bei 100 MHz und 1 GHz (aus [Dan96]).

2.1.5 Auflésungsver mogen

Ausschlaggebend fur die vertikale Auflosung ist die effektive Bandbreite des em-
pfangenen Signals, die sich folgendermal3en festlegen lésst: Sei F(¥) das Lestungs
spektrum des Empfangssignals und f (t) die zugehdrige Autokorrelierte, dann kann die
Auflésungsgrenze anhand deren Form festgelegt werden. Mit At als dem Abstand der
beiden 3 dB-Punkte kann eine effektive Bandbreite definiert werden als

B, =1/At. (2.2)

Die Dampfung der elektromagnetischen Wellen im Boden stellt den limitierenden Faktor
fur die vertikale Auflésung dar, da der Boden als Tiefpassfilter wirkt. Bel bekannter Aus-
breitungsgeschwindigkeit v kann die zeitliche Auflosung in eine TiefenauflGsung um-

gerechnet werden
Y
Ar=——. 2.3
25 (2.3)
Da feuchte Bdden eine hohere Dielektrizitdtszahl und daher eine geringere Aus-
breitungsgeschwindigkeit aufweisen als trockene, sinkt die geforderte effektive Band-
breite um eine gegebene Auflésung zu erzielen. Dem wirkt die bei feuchten Bdden
erhdhte Dampfung entgegen, die wiederum zu einer niedrigeren effektiven Bandbreite
fuhrt. Daraus lasst sich folgern, dass innerhalb bestimmter Frequenzbereiche die Auf-
|6sung nahezu unabhangig vom Dampfungsverlust ist [Dan88].

Die horizontale Auflésung ist durch die Abstrahlcharakteristik der Antenne bestimmt,
und kann durch Verwendung von Verfahren der Signalverarbeitung, ahnlich den syn-
thetischen Aperturverfahren (SAR), verbessert werden (vgl. Abschnitt 2.1.8).
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2.1.6 Signalmodell

Zur Aufnahme von Daten wird die Antenneneinheit mit moglichst konstanter Geschwin-
digkeit entlang der Bodenoberflache gefiihrt (vgl. Bild 2.1). Die Groél3e der von einem
Punkstreuer zu beobachtenden Diffraktionshyperbel ist bestimmt durch die Antennen-
apertur und die lokale Bodendampfung. Datenbeispiele finden sich in Abschnitt 2.1.7.

Das Empfangssignal setzt sich Ublicherweise aus vier Anteilen zusammen:

« dem direkten Ubersprechen zwischen Sende- und Empfangsantenne;

» dem Bodenecho, zusammengesetzt aus der Reflexion an der Oberfléche und der
von den Bodenei genschaften abhéngigen Volumenstreuung;

* der Streuantwort eines eventuell vorhandenen Objektes und

e dem Messrauschen.

>
b X
o
‘©
55
t
P X

Tiefe

‘ Boden - f(g,0)

Bild 2.1 Messprinzip des Georadarsensors. Der Sensor, dargestellt als Sende- und Empfangs-
einheit, wird entlang der Oberflache bewegt. Die Empfangssignale werden als
Funktion des Ortes dargestellt. Theoretisch zeichnet sich die Streuantwort eines
Punktstreuers als Diffraktionshyperbel ab.

z

Clutter

Die Uberlagerung der ersten beiden Anteile wird gewohnlich als Clutter bezeichnet. Das
direkte Uberkoppeln von der Sende- auf die Empfangsantenne sowie reverberierende
Strome auf der Antenne sind insbesondere bei der Untersuchung oberfléachennaher
Bodenstrukturen problematisch. In diesem Fall wird die Streuantwort eines kleinen
Objekts, in der Regel mit ohnehin schwacher Amplitude, vom Ubersprechen und der
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Reflexion an der Bodenoberflache Uberlagert. Die spektrale Charakteristik ist zudem der
des Nutzsignals sehr ahnlich. Moglichkeiten zur Unterdriickung dieser unerwiinschten
Signalanteile werden in Abschnitt 2.1.8 diskutiert.

Oft ist nicht das Fehlen eines ausreichend starken Signals vergrabener Minen oder UXOs
das eigentliche Problem, sondern die Vidfalt des von der Oberflache und dem Boden
verursachten Clutters [Cari99]. Hinzu kommt der Einfluss der Systemparameter wie
Orientierung der Antennen, Grolie des Antennen-Footprints, Auflésung sowie das ge-
wahlte Frequenzband.

Bei breitbandigen Antennen ist eine gute Anpassung des Feed-Pulses keine leichte
Aufgabe. Da konventionelle GPR-Antennen mdglichst dicht an der Bodenoberfléche
gefuhrt werden mussen (im Falle der hier behandelten Problemstellung ohne diese zu
berthren!), andert sich die Antennencharakteristik, wenn die Bodeneigenschaften sich
andern. Ansdtze zur Anpassung der Antennencharakteristik an den Boden mit dielektri-
schen Fullmaterialien werden in [Che00] vorgestellt. Ein Antennendesign, welches diesen
Anforderungen moglichst gut entspricht, stellt eine grof3e Erleichterung fir die Signal-
verarbeitung dar und kann damit erheblich zur Steigerung der Detektionsleistung bei-
tragen.

Ein neues Modell zur Simulation und quantitativen Beschreibung von Clutter wird in
Abschnitt 2.2.4 vorgestellt.

2.1.7 Datenbeispiel

Bild 2.2 veranschaulicht die von einem Georadar gelieferten Messdaten. Bel der
Datenakquisition wurde eine Antenne in aguidistanten Schritten von 2 cm langs eines
geraden Messprofils in der Horizontalen verschoben (s. Bild 2.1). Die fortlaufend aufge-
zeichneten Signale lassen sich in Form eines Radargramms bildhaft darstellen. Der
Nomenklatur von Daniels folgend [Dan96] werden in dieser Arbeit einzelne Radarsignale
als A-Scans bezeichnet. Sie stellen die Bodenantwort an einem einzelnen Messpunkt dar
(oberes Teilbild). Der Anteil des Zeitsignals bis etwa 1.5 ns stellt die Uberlagerung des
Oberflachenechos und des direkten Ubersprechens zwischen Sende- und Empfangs-
antenne dar.

Ein entlang eines geradlinigen Profils aufgezeichnetes Radargramm wird as B-Scan
bezeichnet und stellt einen vertikalen Schnitt durch den Untergrund dar (s. Bild 2.2,
mittleres Teilbild). Durch die Aneinanderreihung gleichartiger Messungen ergibt sich die
flr GPR-Daten typische horizontale Balkenstruktur. Aufgrund einer leichten Neigung der
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abgetasteten Bodenoberfléache nehmen die Einsatzzeiten entlang des Profils von links
nach rechts ab. Der senkrechte weif3e Strich markiert die Position des oben dargestellten
Zeitsignals.

3

5 A-Scan /
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Bild 2.2 Beispiel einer typischen GPR-Messung: (oben) Bodenantwort an einem einzelnen
Messpunkt; (Mitte): Vertikalschnitt durch den Boden, die weil3e Linie bezeichnet die
Position des abgebildeten Zeitsignals; (unten) durch Messung auf parallelen Profilen
erhaltener Horizontalschnitt. Die weil%e Linie markiert die Position des
Vertikalschnitts (Mitte). In diesem Fall waren funf metallhaltige Minen und eine
Plastikmine vergraben, letztere ist hier nicht zu sehen (Position oben links im C-Scan).
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Fir den Fall paralleler Messprofile lassen sich auch Horizontal schnitte erzeugen, die as
C-Scan bezeichnet werden (unteres Teilbild). Die Position des im mittleren Teilbild
abgebildeten Vertika schnitts ist ebenfalls durch eine weil3e Linie markiert. In der Praxis
ergeben sich solche 3D-Datensétze bspw. bel Verwendung eines quer zur Bewegungs-
richtung angeordneten Antennenarrays.

Im gezeigten Beispiel waren sechs Minen vergraben, funf metallhaltige und eine Plastik-
mine, die im dargestellten C-Scan nicht zu sehen ist. Die graukodierten Amplituden
zeigen die in dieser Tiefe unterschiedliche Polaritédt der Streusignale. Die 1.5 x 1 m grol3e
Flache wurde mit einem Raster von 2 x 2 cm gescannt. Der Vertikalschnitt zeigt recht
deutlich die Streuung der drei Minen.

Die in der horizontalen Darstellung sichtbaren kreisférmigen Strukturen legen eine Ver-
wendung dieser geometrischen Eigenschaften der gesuchten Objekte nahe. Darauf auf-
bauende Detektionsverfahren werden in Kapitel 3 vorgestellt.

2.1.8 Signalverarbeitung

In diesem Abschnitt werden kurz die in der Signalverarbeitung von GPR-Daten gangigen
Verfahren skizziert.

Kompensation des Oberflachenechos

Statistischen Erhebungen zufolge liegen Uber 90 % der weltweit vergrabenen Anti-
personenminen in einer Tiefe von weniger as 20 cm. Bei der Ortung dieser Objekte stellt
daher das Oberfléchenecho ein Hauptproblem dar, daesin der Regel aufgrund des hohen
dielektrischen Kontrasts des Luft-Bodenlbergangs den stérksten Signalanteil aufweist
und daher die Streuantworten flachliegender Objekte maskiert.

In der Literatur existieren verschiedene Ansétze zur Unterdriickung dieses Signalanteils.
Die einfachste und am wenigsten rechenaufwendige Methode der B-Scan-Prozessierung
funktioniert wie folgt: Die innerhalb eines in horizontaler Richtung verschobenen
Fensters der Breite N liegenden A-Scans werden gemittelt und vom aktuellen Scan x(t) in
der Mittenposition des Fensters subtrahiert:

i+N/2

- 1
% () = x (t)—W > wx (). (2.4)
j=i-N/2
Die Koeffizienten w; beschreiben eine Fensterfunktion, z.B. ein Hanning-Fenster,
welches eine individuelle Wichtung der subtrahierten Scans gestattet. Bei einer Hinter-
grundkompensation mittels einer reinen Mittelwertbildung gilt w; =1.
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Die kompensierten Daten X werden folglich Uber eine Hochpassfilterung in horizontal er
Richtung erhaten, d.h. sich in horizontaler Richtung nur geringfligig andernde
Signalanteile werden unterdriickt. Die laterale Ausdehnung des Fensters sollte dabei
deutlich gréR3er dimensioniert sein as die typische Abmessung des gesuchten Objekts.
Am Rand liegende Scans werden entweder von der Verarbeitung ausgenommen oder
nach auf3en gespiegelt.

Dieser Ansatz funktioniert allerdings nur solange wie sich die Topographie der Ober-
flache Uber die Lange der Ausdehnung des Schleppfensters nicht merklich &ndert, an-
sonsten treffen die Oberflachenechos zu unterschiedlichen Zeiten am Empfanger ein, so
dass kein sinnvolles Mittelwertsignal mehr gebildet werden kann. Aul3erdem darf die
Magnitude der Oberflachenreflexion keine grof3en Variationen aufweisen. Anwendungs-
beispiele fur den Fall einer ebenen und einer welligen Oberflache sind in Bild 2.3 darge-
stellt. Nur bei dem im oberen Tellbild dargestellten Fall kann die Reflexion an der
Oberflache gut unterdriickt werden. Zu erkennen sind oben drei, unten zwel von Minen
verursachte Diffraktionen.

Ein Uberblick Uber einige Verfahren der Filterung findet sich in [Fri95]. Ein weiterer
Ansatz zielt darauf ab, moglichst digjenigen A-Scans, die einen Nutzsignalanteil in Form
der Streuantwort eines Objekts haben, nicht zur Mittelung heranzuziehen [Car00]. Aller-
dings gelten auch hier die gleichen Nachteile bei der Anwendung auf geneigte bzw.
unebene Oberflachen oder bei VVorhandensein von Bodenclutter. In einer weiteren Arbeit
wird ein Verfahren zur linearen Pradiktion des Oberfléchenechos im Spektralbereich vor-
gestellt [Fel98], die Funktionsweise allerdings nur fur horizontale Oberflachen demon-
striert.

Brunzell [Bru99] verwendet ein Optimierungsverfahren, um Radarsignale individuell in
der Zeitrichtung so zu verschieben, dass die in jedem Scan enthaltenen Oberfl&chenechos
entlang einer horizontalen Linie angeordnet werden. Danach wird die Kompensation
durchgeftihrt und die Verschiebung rickgangig gemacht. Dieses in der seismischen
Datenverarbeitung als Datuming bekannte Verfahren [Yil87] birgt in der praktischen
Anwendung den Nachteil, dass es bel Variationen der Reflexionsamplitude aufgrund von
Fluktuationen der Bodeneigenschaften, z.B. der Feuchte, Artefakte in den Daten verur-
sachen kann und strenggenommen nur bei Wellenausbreitung in senkrechter Richtung
anwendbar ist.

Ein interessantes Verfahren wird von Gunatilaka vorgeschlagen [Gun0Q]. In einem B-
Scan wird sowohl der Zeitpunkt als auch die Amplitude der Reflexion an der Oberfléche
segmentweise mit einem Polynom approximiert. Die Verwendung von autoregressiven
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(AR) Modellen zur Beschreibung der Oberfléchenreflexion bei der Detektion von Panzer-
minen (ATMst) wird von Y u et al beschrieben [Yu0Q].

0 50 100 150 O 50 100 150

0 20 40 60 80 100 O 20 40 60 80 100
x [cm] x [cm]

Bild 2.3 Kompensation des Oberflachenechos durch Subtraktion eines gleitenden Mittelwertes
(rechts). Die beiden Datensdtze unterscheiden sich durch die Beschaffenheit der
Oberflachen: oben geneigt aber glatt, unten mit welliger Topographie. Der schwarze
Baken kennzeichnet das direkte Ubersprechen zwischen Sende- und
Empfangsantenne.

Zusammenfassend |&sst sich feststellen, dass bei alen Verfahren die Gefahr besteht, Arte-
fakte in den Daten zu generieren, d.h. die Signatur der einzelnen Radarsignale wird unter
Umsténden stark verandert. Da aber der in dieser Arbeit verfolgte Klassifikationsansatz

1vonengl. Anti Tank Mine.
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von objekttypischen Signaturen ausgeht, wird deshalb auf eine Hintergrundkompensation
verzichtet. Das in Kapitel 3 vorgestellte Verfahren zur Objektdetektion mit einem
Projektionsverfahren macht die DurchfUhrung einer Hintergrundkompensation in B-Scans
vorteilhafterweise Uberfllssig.

M edianfilterung

Mitunter gibt es kurze , Aussetzer® im Aufnahmeprozess, die sich dadurch auf3ern, dass
einzelne A-Scans nachhaltig gestort sind. Da sich dies, bspw. bel der Extraktion der
Merkmale, negativ auf die weitere Verarbeitung auswirken kann, empfiehlt sich die
Anwendung eines Medianfiltersin horizontaler Richtung.

Tiefenabhéangige Ver starkungsfunktionen

Bei der Ortung von Objekten in grolerer Tiefe bildet die Anwendung ener zeit-
abhangigen exponentiellen Verstarkungsfunktion eine Méglichkeit zur Kompensation des
geometrischen Ausbreitungsverlusts und der Bodendampfung. Aufgrund der flachen
Tiefenlage der hier untersuchten Objekte wurde auf eine solche Verstérkung verzichtet.

Abbildungsverfahren

Zur Transformation der im Orts-Zeitbereich vorliegenden Messdaten lassen sich die aus
der Seismik oder dem SAR-Prozessing bekannten Fokussierungs- oder Imaging-Ver-
fahren einsetzen, mit denen eine Transformation vom Orts-Zeit-Bereich in den Orts-
Tiefen-Bereich moglich ist. Dabei wird die langs den Asten der Diffraktionshyperbel
verstreute Energie koharent summiert und in den Scheitel der Hyperbel abgebildet. Die
bekanntesten Vertreter dieser Klasse von Verfahren sind zum einen die Kirchhoff- zum
anderen die Solt-Methode. Wéhrend bei der ersten eine Summation im Zeitbereich
durchgeftihrt wird, auch bekannt unter dem Schlagwort Diffraction Stack, arbeitet die
zweite im Frequenz-Wellenzahlraum [Yil87].

Diese Verfahren sind in zahlreichen Verdffentlichungen untersucht, beispielhaft seien
hier nur [Joh95] und [Aze96] erwdhnt. Sie sind zur Detektion von APMs nur bedingt
geeignet. In der Regel lassen sie sich nur unter sehr eingeschrankten Bedingungen, die
denen eines Sandkastens recht nahekommen, vorteilhaft einsetzen. Bel realen Boden-
verhdtnissen ist im Falle von in geringer Tiefe liegenden Minen nur der Scheitelbereich
der Diffraktionshyperbel zu sehen, was die Verwendung von Imaging-Verfahren nicht
generell als sinnvoll erscheinen lasst. Abgesehen vom je nach gewahlten Verfahren
verhdtnismaiig hohen Rechenaufwand, ist eine moglichst prézise Kenntnis der
Ausbreitungsgeschwindigkeit im Boden erforderlich. Nicht berticksichtigte Unebenheiten
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der Bodenoberflache sowie Bodeninhomogenitéten konnen sich ebenfalls negativ auf die
zu erzielende Fokussierung auswirken. Der Grund ist, dass die Phasenbeziehung der
kohérent zu summierenden Amplituden allein durch die Geometrie der Datenaufnahme
bestimmt ist. Natlrliche Zufélligkeiten des Ausbreitungsmediums beeintrachtigen daher
die deterministische Phasenbeziehung und fihren, je nach Amplitude und Mal3stab der
Variationen, zu Verzerrungen und Kontrastverlust.

Da auch hier, abgesehen von dem erhthten Rechenaufwand, die Gefahr besteht Artefakte
in den Daten zu verursachen, wird auf die Anwendung von Imaging-V erfahren verzichtet.
Bei der Detektion von Panzerminen oder UXOs, die oft in grél3erer Tiefe liegen, ist deren
Einsatz aber durchaus von Vorteil.

2.2 Ausbretung elektromagnetischer Wellen in dielektrischen M edien

In Abschnitt 2.2.1 wird ein kurzer Abriss der wesentlichen Grundlagen der Ausbreitung
ebener Wellen in dielektrischen Medien gegeben. Die Abhangigkeit mal3geblicher Para-
meter, wie Ausbreitungsgeschwindigkeit oder Dampfung, von der Frequenz der in den
Boden eingestrahlten Signale oder der Bodenfeuchtigkeit wird anhand von Modell-
rechnungen veranschaulicht. Um der Realitét moglichst nahezukommen, kann dazu auf
die Ergebnisse umfangreicher Labormessungen an Bodenproben zuriickgegriffen werden.
Im Rahmen dieser Laboruntersuchungen wurde die komplexe Dielektrizitétsfunktion ver-
schiedener Bodenproben als Funktion der Frequenz und der Bodenfeuchte vermessen.
Ferner standen auch an Sprengstoffsurrogaten aufgezeichnete Messdaten zur Verfiigung.
Diese Daten bilden die Grundlage der in den Abschnitten 2.2.2 und 2.2.3 beschriebenen
Modellrechnungen zur Wellenausbreitung in verlustbehafteten Boden und zur transienten
Streuung an kugelférmigen Objekten.

2.2.1 Physikalische Grundlagen

Die Ausbreitung elektromagnetischer Wellen im Boden wird durch die Maxwell-
Gleichungen beschrieben. Nach Einfiihrung der komplexen Dielektrizitétszahl £ und der
komplexen Permesabilitét p” lauten diese fiir quellenfreie Medien

d

rot E=-u —H 2.5
Mo (2.9)
;|
rooH =U —E, (2.6)
ot

wobei
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0 =0+ U
W=+
mit
elektrisches Feld
magnetisches Feld

& Dielektrizitatszahl im Vakuum

& relative Dielektrizitatszahl

Mo Permeabilitatskonstante im Vakuum

Uy relative Permeabilitéat ( = 1 fur die meisten geologischen Materialien)

Aus ihnen lassen sich fir das elektrische und magnetische Feld die Wellengleichungen
aufstellen:

o . 0°E
0°E =U : 2.7
e (2.7)
o . 0°H
0°H =U : 2.8
e (2.8)
Fir die Lichtgeschwindigkeit in Vakuum gilt
c= ! , (2.9
v Kol
daraus folgt fur die Ausbreitungsgeschwindigkeit in einem Dielektrikum
v=_2 (2.10)
U,

Als Losung der Gleichungen erhdt man ebene Wellen. Bel Betrachtung eines E-Felds in
x-Richtung und Ausbreitung entlang der z-Achse gilt

E(2) =E, e ', (2.11)

mit der Wellenzahl
k =

<[%

-2 (2.12)
o

und der Kreisfrequenz w. Bel den meisten Boden kann die Permeabilitét as eine reelle
Grofie mit dem Wert p, =1 angesehen werden. Der dimensionslose Faktor
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tan :% (2.13)

wird as Verlustfaktor bezeichnet. Fir geringe Leitféhigkeiten o gilt

tanti = —_ (2.14)
¥U

In einem absorbierenden Medium ist die Wellenzahl komplex und gegeben durch

k=v.pl +jl"). (2.15)
Schreibt man k zerlegt in Real- und Imaginértell as

k=Kk-]x, (2.16)

mit y als Dampfungsfaktor und « a's Phasenkonstante, folgt daraus

o [y,
X7 2[ 1+(0.J 1} , (2.17)

(2.18)

N

x
1
o |3
N | =
7~ N\
=
+
N\
==
N—
N
+
N
N

0! o\ 2
v=2=¢ U—[ 1+(L3—J +1} . (2.19)
K 2 U
Medien mit frequenzabhangiger Ausbreitungsgeschwindigkeit werden as dispersiv
bezeichnet. Die exponentielle Abnahme der Energie einer elektromagnetischen Welle mit

zunehmender Eindringtiefe ist bestimmt durch den Faktor e™?**. Driickt man die
Dampfung in Dezibel pro Meter aus, ergibt sich ' =8.6859 y dB/m.

Die Absorption elektromagnetischer Strahlung wird sowohl durch Ohm’sche als auch
durch dielektrische Effekte verursacht. Das el ektromagnetische Verhalten natirlicher und
technisch hergestellter Materialien ist im Allgemeinen sehr komplex, weil diese sowonhl
dielektrische als auch leitende Eigenschaften aufweisen kdnnen. Thr elektromagnetisches
Verhaten wird durch das Verhalten der Materialkomponenten auf mikroskopischer
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Ebene bestimmt. Nach Olhoeft [Olh98] sind die folgenden elektrischen Verlustmecha-
nismen von Bedeutung: i) elektrische Leitfahigkeit, in der Regel verursacht durch Metall-
gehalt oder Salzwasser; ii) dielektrische Polarisationsrelaxation von Wassermolekilen,
ein Effekt der bei Eis bei etwa 10° Hz auftritt und in Wasser bei 10° bis 10" Hz sowie
iii) die Streuung elektromagnetischer Wellen an geologischen Inhomogenitéaten, deren
charakteristische GrofRen im Bereich der Wellenlange liegen. Bei Feinkies (von etwa
Erbsengrofde) tritt dieser Effekt ab etwa 1 GHz auf. Er kann verglichen werden mit dem
unterschiedlichen Streuverhalten von Licht im sichtbaren Bereich: Im Unterschied zu
einem Schneeball erscheint ein Eiswtirfel aufgrund anderer Kornverteilung transparent.

2.2.2 Moddlierung der Wellenausbreitung in verlustbehafteten realen Boden

Die dielektrischen Eigenschaften von Bdden sind im Allgemeinen nur experimentell zu
bestimmen. Gesteine und Boden sind Materialien mit komplexer Zusammensetzung aus
einer Vielfalt von Mineralien in unterschiedlichsten Anteilen. Ihre dielektrischen Eigen-
schaften kdnnen auch innerhalb dhnlicher Bdden eine grof3e Variation aufweisen. Die
meisten Boden enthalten Feuchtigkeit, oft verbunden mit einem gewissen Salzgehalt. Da
die relative Dielektrizitétszahl von Wasser etwa um 81 liegt, reichen schon geringe
Mengen Feuchtigkeit aus, um die relative Dielektrizitét eines Bodens deutlich zu erhéhen.

Von Hippel [Hip54] fihrte bereits Untersuchungen zur Abhangigkeit der dielektrischen
Bodeneigenschaften von Frequenz und Feuchtigkeitsgehalt durch. Allerdings wurde bei
diesen Messungen die Frequenzachse nur in Zehnerpotenzen durchfahren. Daher liegen
im hier interessierenden Frequenzbereich nur wenige Messpunkte vor.

Als Grundlagen der in dieser Arbeit durchgefiihrten Modellrechnungen dienten Boden-
untersuchungen, die 1998 auf dem Jefferson Proving Ground durchgefiihrt wurden,
einem militarischen Ubungsgelande der US Armee in Indiana [Cur98a]. Die
Bodenproben wurden aus den Tiefen 10, 50 und 100 cm entnommen. Jede Probe wurde
dreimal vermessen: zundchst mit dem natiirlichen Wassergehalt, nach Trocknung an der
Luft und dann bel einem Feuchtigkeitsgehalt nahe der Séttigung. Die Daten wurden als
Real- und Imaginérteil der komplexen Dielektrizitat von 45 MHz bis 5 GHz erhalten. Das
Inkrement bei niedrigen Frequenzen betrug 5 MHz und wurde zu hohen Frequenzen hin
vergrofRert. Mit den in Abschnitt 2.2.1 angegebenen Gleichungen wurden Leitfahigkeit,
Dampfung, Verlustfaktor und die auf die Lichtgeschwindigkeit im Vakuum normierte
Ausbreitungsgeschwindigkeit berechnet.

Fir die Detektion oberflachennaher Objekte werden, aufgrund des Kompromisses
zwischen Auflésung und Eindringtiefe, in der Regel GPR-Systeme mit einem Frequenz-
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schwerpunkt von 0.5—4 GHz eingesetzt. Daher werden im Folgenden nur die Eigen-
schaften bel 1 GHz bzw. 2 GHz zur Beurteilung herangezogen. In Bild 2.4 ist der Verlauf
des Redltells von &, der Leitfahigkeit und der Dampfung as Funktion der Bodenfeuchte
angegeben. Die verschiedenen Symbole bezeichnen die Entnahmetiefe der Proben.

Redlteil Dielektrizitat bei 1 GHz Realteil Dielektrizitét bei 2 GHz
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Bild 2.4 Verlauf verschiedener dielektrischer GrofRen als Funktion der Bodenfeuchte. Unter-
schiedliche Entnahmetiefen der Bodenproben sind durch verschiedene Symbole
gekennzeichnet (10 cm / Dreiecke, 50 cm / Kreise, 100 cm / Punkte).

Aus der zufdlligen Anordnung der Symbole |&sst sich folgern, dass die Probentiefe offen-
bar keinen Einfluss auf den Wert der dielektrischen Grof3en hat und somit nur eine starke
Abhéangigkeit von der enthaltenen Feuchtigkeit gegeben ist. Der Redlteil von & zeigt
einen nahezu linearen Anstieg bei zunehmender Feuchte. Bel einer Frequenz von 1 GHz
weist die Dampfung eine deutlich hdhere Streuung auf, als dies bei 2 GHz der Fall ist.
Die Graphen wurden auf Basis aler 117 durchgefihrten Messungen erhalten. Curtis
[Cur98a] betont, dass die an unterschiedlichen Lokationen des Gelandes entnommenen
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Proben einen recht dhnlichen Verlauf der dielektrischen Gréfden aufweisen. Daher werden
die Simulationen zur Untersuchung der Streuung an Kugeln (s. Abschnitt 2.3) auf einen
reprasentativen Messpunkt beschrankt.

Diskutiert werden die fur drei unterschiedliche Feuchten erhaltenen Ergebnisse. Die
angegebenen Prozentangaben der Feuchtigkeit beziehen sich immer auf das Proben-
volumen, nicht auf das Gewicht der Probe. Im Einzelnen handelt es sich um Volumen-
anteile von 3 %, 12 % und 49 %.

In den Bildern 2.5 bis 2.7 sind fur die drel Feuchtigkeitsanteile die interpolierten Verlaufe
des Readl- und Imaginérteils von & aufgetragen, aulerdem die daraus berechneten Grofen
Leitfahigkeit, Verlusttangens, die auf die Lichtgeschwindigkeit im Vakuum normierte
Phasengeschwindigkeit sowie die Dampfung.

Feuchte: 3 %
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Bild 2.5 Dielektrische Eigenschaften eines Bodens bel geringer Bodenfeuchte (3 %). Die direkt
aus den Messwerten erhaltenen Gréfzen sind mit Punkten gekennzeichnet, die durch-
gezogenen Kurven wurden durch Interpolation erhalten.

Die Messwerte, bzw. die direkt aus den Messdaten berechneten Grofien, sind als Punkte
eingetragen. Zur gleichabstandigen Frequenzabtastung wurde der Verlauf des Real- und
Imaginérteils von & mit einem Polynomansatz interpoliert (durchgezogene Linie). Die
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Ausreif3er in den Kurven bel 0.85 GHz, 1.7 GHz und hoheren Frequenzen beruhen auf
Resonanzen im Probenhalter.

Die Kurven veranschaulichen die deutliche Veranderung der dielektrischen Groéfen bel
steigender Bodenfeuchte. Der Realteil der relativen Dielektrizitét steigt bei 1 GHz von
2.6 bei 3% Feuchte Uber 4.6 bei 12 % bis auf 27 bei 49 %. Die Ausbreitungsgeschwin-
digkeit nimmt entsprechend ab. Gleichzeitig nimmt die Dampfung stark zu: bei 2 GHz
von 10dB/m bel trockenem Boden (3% Feuchte) auf 25dB/m bel 12 % Feuchte.
Zusammen mit Bild 2.7, einem Beispiel extremer Feuchte, verdeutlichen diese drel Félle
die Abhangigkeit der fir ein Georadar mal3geblichen Grofien vom Feuchtigkeitsgehalt
und zeigen somit auch die Grenzen der Einsatzmdglichkeiten des Sensors auf.

Feuchte: 12 %
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Bild 2.6 Dielektrische Eigenschaften eines Bodens bei mittlerer Bodenfeuchte (12 %). Die
direkt aus den Messwerten erhaltenen Grolien sind mit Punkten gekennzeichnet, die
durchgezogenen Kurven wurden durch Interpolation erhalten.

Boden wirken als Tiefpassfilter, d.h. die Mittenfrequenz eines Signals verschiebt sich mit
steigender Feuchte zu niedrigen Frequenzen. Dieser Effekt erschwert die Verwendung
charakteristischer Signaturen zur Unterscheidung von Objekten, da die Information
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beziiglich der ,Feinstruktur” eines Objekts unter Umstanden verloren geht. Gleicher-
mal3en macht dieser Effekt eine korrekte Modellierung eines objektspezifischen Streu-
signals bei Unkenntnis der Bodenparameter sehr schwierig.
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Bild 2.7 Dielektrische Eigenschaften eines Bodens bei hoher Feuchte, nahe der Séttigung (49 %
Wasseranteil). Die direkt aus den Messwerten erhaltenen Grof3en sind mit Punkten
gekennzeichnet, die durchgezogenen Kurven wurden durch Interpolation erhalten.

Bild 2.8 veranschaulicht den Tiefpasseffekt des Bodens bei einer Transmission eines
Pulses Uber eine Strecke von 30 cm. Die Schwerpunkte der Signal spektren liegen bei 1
bzw. 2 GHz. Die gezeigten Betragsspektren sind auf den Maximalwert des Pulsspektrums
fur Ausbreitung in Luft bezogen. Die spektralen Maxima verlagern sich bei zunehmen-
dem Feuchtigkeitsgehalt zu niedrigen Frequenzen hin.

Die spektrale Bandbreite nimmt beim 2 GHz-Puls deutlich starker ab als beim 1 GHz-
Puls. Dies zeigt, dass der Einsatz von GPR-Antennen mit grof3er Bandbreite, je nach
Bodenbedingungen, nicht notwendigerweise zu einer nennenswerten Steigerung der Auf-
|6sung fihrt.
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Bild 2.8 Transmission eines Pulses Uber eine Strecke von 30 cm Boden mit unterschiedlicher
Feuchte. Die Maxima der Puls-Betragsspektren fur Pulse liegen bei 1 GHz (linkes
Teilbild) bzw. 2 GHz (rechtes Teilbild). Die Spektren sind normiert auf die fir Aus-
breitung in Luft erhaltenen Maxima.

2.2.3 Dielektrische Eigenschaften von Sprengstoffen

Derzeit gibt es keinen weltweiten Uberblick und keine Kontrolle tiber die bei der Minen-
herstellung verwendeten Explosivstoffe, inaktiven Materialien oder Surrogatminen. Die
Charakteristika der produzierten Minen andern sich von Jahr zu Jahr. Sogenannte SIMs
(engl. ssimulant mines) dienen zur Verbesserung der Genauigkeit und Zuverlassigkeit von
Messungen an Minen, die entweder zu Ausbildungszwecken oder fir wissenschaftliche
Untersuchungen durchgefihrt werden. Fundierte Kenntnisse tiber die elektrischen Eigen-
schaften von Sprengstoffen sowie die Verwendung standardisierter SIMs wirden die
bessere Beurteilung des Bodeneinflusses vereinfachen.

Auf die gleiche Art und Weise wie die in Abschnitt 2.2.2 beschriebenen Versuche zur
Bestimmung der frequenzabhangigen dielektrischen Eigenschaften von Bdden, wurden
von Curtis [Cur98b] Experimente an Surrogat-Sprengstoffen durchgefihrt. Verwendet
wurden Silikonmaterialien, deren elektromagnetische und thermische Eigenschaften
denen gebrauchlicher Sprengstoffe, wie z.B. TNT, sehr nahekommen. Drei verschiedene
Materialien wurden von Curtis untersucht. Bild 2.9 zeigt die dielektrischen Eigenschaften
von Dow Corning RTV 3110 als Funktion der Frequenz. Dieses Fullmaterial wird auch
fur die im Abschnitt 2.3 beschriebene Modellierung der Streuung an kugelférmigen
Korpern verwendet. Die Messungen der Sprengstoffeigenschaften wurden bei 10°C
durchgefiihrt, bei 30°C ist der Redtell von & um etwa 2 % niedriger, somit ist der
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Temperatureinfluss vernachlassigbar. Der Verlauf des Redlteils von & zeigt oberhalb von
1 GHz keine ausgepragte Frequenzabhéangigkeit.

Dow Corning RTV 3110 10°C
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Bild 2.9 Dielektrische Eigenschaften des Surrogat-Sprengstoffs Dow Corning RTV 3110, einem
Silikonmaterial. Die direkt aus den Messwerten erhaltenen Gréfen sind mit Punkten
gekennzeichnet, die durchgezogenen Kurven wurden durch Interpolation erhalten.

In einer Arbeit von Koh und Arcone werden Messungen vorgestellt, die an vergrabenen
SIMs durchgefuihrt wurden, unter besonderer Berlicksichtigung des Einflusses winter-
licher Bodenbedingungen [Koh99]. Die in dieser Verdffentlichung beschriebenen Ergeb-
nisse beschranken sich allerdings auf Panzerminen, von vergleichsweise grof®em Durch-
messer.

2.2.4 Moddlierung und Charakterisierung von Bodenclutter

Wie in Kapitel 1 bereits erwéhnt, ist die Leistungsféhigkeit des Georadarverfahrens
prim& durch den Bodenclutter eingeschrénkt, wahrend reine Rauschprozesse von eher
untergeordneter Bedeutung sind. Die Ursachen des Bodenclutters sind zum einen
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inhomogene dielektrische Eigenschaften des Bodens, bedingt durch Variationen der
mineralischen Zusammensetzung und des Feuchtigkeitsgehalts. Diese Einflusse sind zu-
dem witterungsabhangig und koénnen daher betréchtlichen Schwankungen unterworfen
sein. Zum anderen bilden diskrete Objekte wie Steine, Wurzeln oder Feuchtigkeitsein-
schlisse weitere Clutterguellen, die sich je nach Wellenlange der einfallenden Strahlung,
mehr oder weniger stark auswirken kénnen.

Die Charakterisierung der Detektionsleistung eines GPR-Systems sollte mdglichst mit
einer Beschreibung des Bodenclutters einhergehen. Modelle zur Simulation und quanti-
tativen Beschreibung von Clutter wurden bisher allerdings kaum entwickelt.

Ein geeignetes Modell zur Beschreibung zufélliger und doch bestimmten Einschran-
kungen unterworfenen nattirlichen Formen ist das der fraktalen Brown’ schen Bewegung
(fBm) [Man68]. Seit einiger Zeit werden solche Modelle bel der Computermodellierung
natUrlicher Clutterphdnomene eingesetzt und liefern realistische Simulationen von geo-
logischem Terrain, Vegetation und Wolken. Es gibt Arbeiten zur Charakterisierung natur-
licher Bildszenen [Pen84] oder hochauflésender SAR-Bilder mithilfe lokaler fraktaler
Dimensionen [Bur89]. Neben ihrem natirlichen &sthetischen Appea sind fBm-Modelle
von Nutzen beim Entwurf physikalisch plausibler Modelle fir die Analyse vielfatiger
Prozesse in Ingenieuranwendungen und in der Physik. Insbesondere bilden Modelle der
fraktalen Brown'schen Bewegung den mathematischen Rahmen zur Beschreibung
skaleninvarianter zufélliger Texturen und amorpher Clutter in nattrlichen Szenen.

Diese Eigenschaften von fBm-Modellen legen es nahe, die Ubertragbarkeit auf Georadar-
daten zu Uberprifen. Esist zu betonen, dass dabel nicht der Einfluss der Bodenoberflache
und ihrer Rauigkeit modelliert werden soll, sondern die Wirkung des Bodens als
Volumenstreuer. Simulationen zur Beurteilung des Einflusses der Oberfléchenrauigkeit
auf die mit einem Imaging-Verfahren erzielten Ergebnisse wurden von Rappaport bereits
anhand von Modellrechnungen untersucht [Rap98].

Eine auf einer Flache definierte fraktale Brown’ sche Funktion f(x,y) 1&sst sich durch einen
Zufallsprozess beschreiben, dessen mittelwertfreie und normalverteilte Inkremente
folgender Bedingung gehorchen:

<| f(x,y) - f (x+0x,y+Ay) |2>=\Ax2+Ay2\“, (2.20)

mit 0 < H < 1 as der sogenannten Persistenz, welche die Rauigkeit der Fléache beschreibt.
Der Fall H = 1 korrespondiert mit einer glatten Flache, H = 0 mit einer sehr rauen Textur.
Ein solcher Zufallsprozess f(x,y) lasst sich auch anhand eines Leistungsspektrums der
Form
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1

13K
mit b =8-2D und |k|=./k +Kk’

und einem in [0, 21 gleichverteilten Phasenspektrum beschreiben [Bar88]. Im Falle ge-
wohnlicher euklidischer Objekte bezeichnet D die topologische Dimension. Fur fraktale
Flachen nimmt D einen Wert an, der die topologische Dimension Uberschreitet und fur
den2< D < 3gilt, ferner gilt D =3 —H.

P(k,.k,) 0 (2.21)

Gleichung (2.21) definiert ein isotropes Leistungsspektrum. Dieses Modell ist fur die
Simulation des Bodenclutters bel Georadaren weniger geeignet, da geologische Bdden
normalerweise in horizontaler Richtung eine deutlich geringere Variation aufweisen alsin
der Vertikalen. Aus diesem Grund wird die Verwendung eines anisotropen Leistungs-

spektrums vorgeschl agen:

1
Pk, k)0 < (2.22)
1

mita(k, . k,) = [(6, cos(9))” + (o, sin(9))?] 2 und 8 = arctan (k, /k, ).

Anaog zu (2.21) lasst sich damit ein anisotropes Leistungsspektrum Uber die beiden
fraktalen Dimensionen ), = 8 — 2 D, und ), = 8 — 2 D, definieren. Die Variationen der
Bodeneigenschaften in horizontaler und vertikaler Richtung werden durch die Wellen-
vektoren k, bzw. k, beschrieben. In Bild 2.10 ist ein Leistungsspektrum fir den Fall
D, =25 und D, =2 abgebildet. Der Anteil hoher raumlicher Frequenzen in horizontaler
Richtung ist geringer als der in Vertikarichtung. Mithilfe der inversen zweidimen-
sionalen Fouriertransformation ergibt sich die fraktale Flache f (X, z) im Ortsbereich zu

f(x,2)=Re{ [[P(k, k) elilbckel it g gy, (2.23)

mit dem gleichverteilten Phasenspektrum (ky,k,). Um daraus ein realistisches Clutter-
Radargramm mit einer bestimmten Frequenzbandbreite zu erhalten, wird in vertikaler
(Zeit-) Richtung eine Faltung mit einem Sendesignal vorgenommen. Als Quellpuls wird
das in (2.35) definierte Ricker-Wavelet g(t) mit einer Schwerpunktsfrequenz von 1 GHz
verwendet. Mit t = 2z/v erhdlt man das Clutter-Radargramm an jeder Position x; aus dem
Faltungsprodukt

f,(x,t)=f(x,H0g(). (2.24)
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Damit ergibt sich das zu Bild 2.10 korrespondierende Resultat im Orts-Zeitbereich, dar-
gestellt in Bild 2.11 (Mitte).

_2n T
VAL AX

Bild 2.10 Anisotropes Leistungsspektrum mit den Dimensionen Dy = 2.5und D, = 2.
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Bild 2.11 Aus anisotropen Leistungsspektren und der Faltung mit einem Quellsignal in Zeit-
richtung erhaltene Clutter-Radargramme im Ortsbereich, fur verschiedene Werte der

fraktalen Dimension Dy. Links: Dy =2, Mitte Dy = 2.5, rechts: Dy =3. In dlen dre
Fdlengilt D, =2
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Um zu einer quantitativen Beschreibung von Clutter zu gelangen, braucht diese Vor-
gehensweise nur umgekehrt zu werden. Folgende Schritte sind dann durchzuf Ghren:

» Berechnung des Leistungsspektrums P(k, ,k,) eines Radargramms;

* Berechnung der linearen Regression in der k,- und k,-Richtung, in der Form:

logP(k ,k,)=C, -2 Jogk, und logP(k .k, )=C,-ologk,.

X1z X1z

Die fraktalen Dimensionen lassen sich unter Berticksichtigung der Konstanten C, und C,
aus ) und y, berechnen. Man erhélt somit ein einfaches Verfahren zur Charakterisierung
von Clutter, anhand von lediglich zwei Parametern. Mithilfe dieses Ansatzes lassen sich
sowohl die Magnitude der Fluktuationen wie auch deren raumliche Skale oder die
Korrelationsdnge anhand der anisotropen fraktalen Dimension in Abhangigkeit von der
Energieverteilung des Spektrums beschreiben.

Die Fahigkeit zur Diskrimination vergrabener Minen von Clutter ist der Schltssel zur
Steigerung der mit einem Georadar zu erzielenden Detektionsleistung. Eine eingehende
Untersuchung von Methoden zur quantitativen Beschreibung von Bodenclutter, fur eine
Vielzahl von Bodentypen, bildet zwar keinen Schwerpunkt dieser Arbeit, der hier
vorgeschlagene Ansatz liefert aber doch Resultate die realen Radargrammen erstaunlich
nahekommen und kdnnte daher von Interesse fir weiterfiihrende Arbeiten sein. Er kdnnte
damit einen wichtigen Schritt darstellen, um von der Verwendung lokaler Bodenproben
abzukommen und sich einer eher makroskopischen Betrachtung von Boéden zuzuwenden.

2.3 Streuung an Kugeln in realen Boden

Die Smulation der Streuung elektromagnetischer Wellen an Minen unter realen Um-
gebungsbedingungen ist aufgrund der in der Regel komplizierten Objektgeometrie und
der nicht hinlanglich bekannten Bodeneigenschaften kaum durchfUhrbar. Die Intention
der in diesem Abschnitt beschriebenen Arbeiten ist daher, anhand idealisierter Streu-
objekte die Abhangigkeit der charakteristischen Signatur eines Objekts von folgenden
Einflussgrofden zu untersuchen:

» Materiaparameter (Kontrast der dielektrischen Eigenschaften, Dampfung);
» Geometrischer Objektaufbau (Vollkugel, Kugelschale);
» Frequenzspektrum des einfallenden Radarpul ses.

Die ssimulierten Streusignale bildeten die Grundlage fur die Entwicklung und Beurteilung
der in Kapitel 4 vorgestellten Zeit-Frequenz-Analyseverfahren zur Merkmalsextraktion.
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Die ausschliefdliche Betrachtung von Kugelobjekten stellt dabei sicherlich eine drastische
aber naheliegende Vereinfachung dar, die jedoch zum Verstdndnis der auftretenden
Phéanomene und zur Beurteilung ihres Einflusses auf die Klassifikation sinnvoll erscheint.

Ausfuhrliche Untersuchungen des Bodeneinflusses auf die Detektierbarkeit und die
Moglichkeiten zur Diskrimination von Objekten sind nicht bekannt. Von Carin, Geng und
Sullivan an der Duke-University (North-Carolina) durchgefihrte Arbeiten zum Vergleich
gemessener Minensignaturen mit fir rotationssymetrische Minen simulierten Daten,
wurden in [Vit97], [Gen98, Gen99] und [Sul99] préasentiert. Mit den in diesen Vertffent-
lichungen detaillierten Verfahren zur elektromagnetischen Modellierung wurden zwar
Fortschritte in Bezug auf die Beschreibung vergrabener Objekte erzielt, diese Arbeiten
hatten allerdings nicht die Zielsetzung Objekte anhand ihrer Signatur zu unterscheiden.

Die Streuung elektromagnetischer Wellen an Kugeln ist in der Literatur ausfuhrlich
behandelt, siehe z.B. [Ker69]. Nur wenige Arbeiten hingegen befassen sich mit der
transienten Streuung an Vollkugeln oder Kugeln mit Schalenaufbau in realen absor-
bierenden Medien mit frequenzabhéangigen Eigenschaften.

2.3.1 Streuung an Vollkugeln und Kugelschalen

Betrachtet wird der Fall einer monochromatischen ebenen Welle, die auf eine Kugel mit
einem konzentrischen Aufbau aus zwei homogenen Schichten einfélt. Der Radius der
inneren Kugel wird mit r,, der auflere Kugelradius mit r, bezeichnet. Die Wellenzahlen
in den drel betrachteten Medien (innere Kugel, Kugel schale, umgebendes Medium) lassen
sich mit der Wellenléange A im umgebenden Medium schreiben als

kr,=2"r,/a=0; kr,=27r/8=b; (2.25)
K, . K,

undm, =—=; ==, 2.26

m = ” (2.26)

3 3

mit m; und m, as den Brechungsindizes zwischen der inneren Kugel bzw. der Kugel-
schale und dem umgebenden Medium. Fir homogene Kugeln gilt m; =m,. Das ein-
fallende elektrische Feld ist definiert durch

E. =E,e e/l (2.27)

mit E, als Feldamplitude und e, als Einheitsvektor in x-Richtung, der die Polarisations-
ebene der sich in negativer z-Richtung ausbreitenden Welle beschreibt. Im Fernfeld
(Abstand r >> r,) kann die gestreute Welle geschrieben werden as
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Qli(ut+io)] _
E, =E,~———[e,S,(d)cos(0) - ,S,(d)sn(@)], (2.28)

sC

mit dund gals Elevations- und Azimuthwinkel und eg bzw €, als Einheitsvektoren sowie

B2 gl e gl e

n=1

Fur =mist die Einfallsrichtung gleich der Ausfalrichtung. Dies entspricht dem Fall der
Rickstreuung bei kolokaler Anordnung von Sende- und Empfangsantenne. Die
Funktionen 15,(8) und 1,(8) sind definiert durch

_ P (cos(d))
sin(d)

_ dR® (cos(d))

! Tn(d) dd

L, (d) (2.30)
P® (Dlbezeichnet die assoziierte Legendre-Funktion der ersten Art und ersten Ordnung
vom Grad n. Die Streukoeffizienten a, und b, héngen von den Brechungsindizes m; und
m,, den Radien r, und r, sowie den Streuparametern a und S ab. Die langliche
Definition dieser Koeffizienten findet man z.B. in [Ker69]. Wéachst der Brechungsindex
der auferen Kugelschae gegen unendlich, erhdt man den Grenzfal einer perfekt
leitenden Kugel. In diesem Fall reduzieren sich die Ausdriicke fir die Streukoeffizienten
auf

O , .40

a = (2.31)

BN () RN ()R
Hierin sind Q,(kr) und ¢ (kr) mit o =kr die spharische Bessel- bzw. Hankelfunktion,

gegeben durch
/nkr [Tkr
Cl.n(kr) = 7 Jn+1/2(kr) ' Gn(kr) = 7 H fil/z (kr) . (232)

Im Folgenden werden nur die Féle ¢ =0, bzw. @ = 12 betrachtet, d.h. der elektrische
Feldvektor ist parallel bzw. senkrecht zu der Ebene, die durch die Einfallsrichtung und
die Streurichtung 8 aufgespannt wird. Mithilfe der Fouriertransformation l&sst sich der
Fall monochromatischer einfallender Wellen auf Pulse verallgemeinern

G(¥) = Tg(t) e g, g(t) = %T TG(«:) ey, (2.33)

mit dem einfallendem Puls g(t) und dessen Spektrum G(c«). Damit ergibt sich das ge-
streute Signal aus
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Eo(d0] _ By gy [SE)] gt
{ E, (d1t)} T 27kr _;[G(Y) {Sz(d,“f)} e’ dy, (2.34)

unter Bericksichtigung von o =wr,/c. Fur die im nachsten Abschnitt vorgestellten
Modellrechnungen wird ein Ricker-Wavel et verwendet, definiert durch [Ric44]

g()=(@-2"2f2t3)e " Mt (2.35)
mit der Mittenfrequenz f,, des Signal spektrums, gegeben durch
2 f2 _£2/12
G(f)=—=—¢ M 2.36
(f) It (2.36)

Definiert man die Bandbreite als Abstand der 3 dB-Punkte, ergibt sich fur f,, =1 GHz
bzw. 2 GHz eine Bandbreite von 1.15 GHz bzw. 2.3 GHz.

2.3.2 Simulationser gebnisse

Bild 2.12 zeigt die fur eine homogene Kugel (& =3, r =5 cm) erhaltene Rickstreuung
(d=") fur ¢ =0 ds Funktion der relativen Dielektrizitdtszahl des umgebenden
Mediums. Der Wertebereich fir & der Umgebung liegt zwischen 1 und 20, d.h. das erste
Signal stellt die Streuung in Luft dar. Verwendet wurde ein 2 GHz-Ricker-Puls.

Neben der Scheitelreflexion sind zwel weitere Moden zu erkennen, die auf umlaufende
Kriechwellen zuriickzufihren sind. Unterschieden werden innere und aul3ere Kriech-
wellen, die sich mit der Wellenausbreitungsgeschwindigkeit in der Kugel bzw. der des
umgebenden Mediums ausbreiten. Anhand des konstanten zeitlichen Versatzes zwischen
der Scheitelreflexion und dem ersten Auftreten der Kriechwele fur & >3 kann man
schlief3en, dass es sich um eine innere Mode handelt. Bemerkenswert ist, dassim Fall der
von Luft umgebenen Kugel die Primérreflexion nicht die stérkste Amplitude aufweist.
Ferner existieren noch weitere Moden, z.B. die des Glory Rays, darstellbar durch einen in
die Kugel refraktierten Strahl, welcher an der Rickseite der Kugel reflektiert wird und
diese parallel zum einfallenden Strahl wieder verlasst. Ab & gogen > 3 kehrt sich die
Polaritét der Priméarreflexion um. Dies kann fir die Untersuchung charakteristischer
Signaturen von Bedeutung sein, da der Kontrast fur ein und dasselbe Objekt durch die
Feuchte im umgebenden Boden bestimmt wird.

Zur Modellierung der dielektrischen Eigenschaften von Bdden bzw. Sprengstoffen wird
auf die in den Abschnitten 2.2.2-3 diskutierten Messungen zurtickgegriffen. Da neben
dem geometrischen Aufbau eines Objekts sowie dem Spektrum des einfallenden Pulses
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die Materialeigenschaften den grofdten Einfluss auf die Radarsignatur haben, erméglicht
dies einen weitgehenden Realitétshezug.

I I I I
Scheitelreflexion

-

N

Laufzeit [ng)]
w

N

Kriechwelle

ul

6 0 5 10 15 20
€r Boden
Bild 2.12 Streuung an einer dielektrischen Vollkugel (& = 3, r =5 cm) als Funktion der relativen

Dielektrizitdtszahl der umgebenden Mediums. Das Signal links entspricht der Kugel-
streuung in Luft.

Das fur die Simulationen zugrunde gelegte Modell besteht aus einer im jeweils gleichen
Boden aber mit unterschiedlicher Feuchte (3 %, 12 % bzw. 49 %) vergrabenen Kugel von
10 cm Durchmesser, umgeben von einer Luftschicht mit 1 mm bzw. 10 mm Dicke. Die
Motivation fur diese Wahl ist die in zahlreichen Vertffentlichungen gedulierte Ver-
mutung, dass die in einer Mine oft vorhandenen L ufttaschen einen wesentlichen Einfluss
auf die Objektsignatur haben.

Die bei 1 GHz bzw. 4 GHz auftretenden Wellenldngen sind in Tabelle 2.2 angegeben.
Nur bei hohen Bodenfeuchten und hohen Frequenzen liegt aufgrund der abnehmenden
Ausbreitungsgeschwindigkeit die Wellenléange im Bereich der Dicke des Luftspalts.

Feuchte A bel 1 GHz A bel 4 GHz
[cm] [cm]
3% 18 4
12 % 14 3.6
49 % 6 15

und 2.14 verwendeten Boden.

Tabelle 2.2 Wellenlangen im Freguenzbereich von 1 bis 4 GHz fir die in den Bildern 2.13
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Bild 2.13 zeigt die erhaltenen Streuantworten als Funktion der Mittenfrequenz des Quell-
signals, in der linken Spalte fur den Luftspalt mit 1 mm, rechts fir 10 mm. Die Scheitel-
tiefe der Kugel betrdgt 15 cm. Sowohl die Streusignale in Bild 2.13 als auch die in
Bild 2.14 gezeigten sind jeweils auf die maximale Betragsamplitude der einzelnen
Graphen normiert.

or Luftspalt 1 mm, Feuchte 3 % or Luftspalt 10 mm, Feuchte 3 %
Zar i 1f
T2 —— 2r
N
23 3r
-

a4f 4r

5 5

or Luftspalt 1 mm, Feuchte 12 % or Luftspalt 10 mm, Feuchte 12 %
ST |
23l 3r
-

4f 4f

5 5

0 Luftspalt 1 mm, Feuchte 49 % or Luftspalt 10 mm, Feuchte 49 %
o
L1 1
g2 b ) 2
H% 3 <P P 3
-

4 4

5 ' : ' 5— :

1 15 2 25 3 35 4 1 15 2 25 3 35 4
Frequenz [GHZ] Frequenz [GHZ]

Bild 2.13 Streuung an einer vergrabenen Kugel (Durchmesser 10 cm), bestehend aus
einem Sprengstoffkern (& =3.1), umgeben von einer konzentrischen
Luftschicht zur Simulation von in Minen vorhandenen L ufttaschen.

Anhand der den in Bild 2.13 dargestellten Ergebnissen lassen sich folgende Schluss-
folgerungen ableiten:

* Fir den Fall von 3 % Feuchte und einem Luftspalt von 1 mm Dicke (oben links)
ist die Polaritdt der Primérreflexion gegentiber der ab 12 % Feuchte erhaltenen
gedreht, da hier die relative Dielektrizitdtszahl des Bodens einen kleineren Wert
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als die von Sprengstoff aufweist (vgl. Bild 2.5 und 2.13). Aufgrund der geringen
Bodendampfung ist keine Abnahme der Streuamplituden bei wachsender Frequenz
zu beobachten.

* Be 12 % Feuchte und hohen Frequenzen (Teilbild Mitte rechts in Bild 2.13) wirkt
der Luftspalt als Differenzierer des Quellsignals, bedingt durch die Superposition
der an den Grenzflachen Boden-Luftspalt und Luftspalt-Kern stattfindenden
Reflexionen mit entgegengesetzter Polaritdt. Umlaufende Kriechwellen sind eben-
falls zu beobachten.

» Schon bel 12 % Bodenfeuchte ist der Einfluss der Dampfung sichtbar. Umlaufende
Kriechwellen sind nur noch mit schwacher Amplitude zu beobachten (Mitte links,
Mitte rechts). Erst ab einer Frequenz von 2 GHz sind die Primérreflexion und die
Kriechwelle deutlich getrennt.

o Aufgrund der Tiefpasscharakteristik des Bodens bel hoher Feuchte (unten links,
unten rechts) ist kein Effekt des Luftspalts mehr festzustellen. Die Zunahme der
Bodendampfung auf die Signalamplitude zu hohen Frequenzen hin ist stark ausge-

pragt.

In Bild 2.14 wurde eine andere Darstellungsart dieser Ergebnisse gewéhlt. Hier sind die
Streusignale bei konstanter Mittenfrequenz des Sendepulses als Funktion der Dicke des
Luftspalts aufgetragen. Bel hoher Dampfung ist keinerlei Abhangigkeit von der Grole
des Luftspalts mehr festzustellen. In den anderen beiden Fallen ist zu beobachten wie der
zeitliche Abstand des Einsetzens der Primérreflexion und der Kriechwelle linear ab-
nimmt. Der Grund ist die abnehmende Weglange, welche die mit der Ausbreitungs-
geschwindigkeit des Kerns umlaufende Kriechwelle zuriickzul egen hat.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die Signatur der Streuung bei starker
Bodendampfung kaum eine Abhangigkeit von der inneren Objektstruktur zeigt, wahrend
bei schwacher Dampfung ein deutlicher Einfluss auf die Signatur zu beobachten ist. Auf
der Grundlage weiterer Simulationen, fur Kugeln mit unterschiedlichen Material-
eigenschaften und innerem Aufbau, werden die in Kapitel 4 diskutierten Verfahren zur
Berechnung signaltypischer Kenngrofzen, zum Zwecke der Objekttrennung, verifiziert.
Die hierfir modellierten Kugelstreuer werden in Kapitel 5 ngher beschrieben. Die
zugehorigen Ergebnisse der Klassifikation finden sich in Kapitel 6.
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Bild 2.14 Streuung an einer vergrabenen Kugel (Durchmesser 10 cm), bestehend aus einem
Sprengstoffkern (& = 3.1), umgeben von einer konzentrischen Luftschicht zur
Simulation von in Minen vorhandenen Lufttaschen.
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3. Objektdetektion

In der Literatur existieren zahlreiche Ansédtze zur Minendetektion mit Georadaren, die
sich auf die Auswertung zweidimensionaler Radargramme (B-Scans) stiitzen, wobei in
der Regel einzelne Streusignale (A-Scans) isoliert betrachtet werden. Die in vielen Ver-
offentlichungen présentierten Ergebnisse wurden auf Grundlage einer vergleichsweise
geringen Anzahl von Messungen erhalten und sind daher von eher phanomenologischer
Natur. Nachfolgend werden verschiedene bekannte Ansétze kurz skizziert, bevor ein neu
entwickeltes Detektionsverfahren vorgestellt wird, welches anhand der in Kapitel 5 be-
schriebenen Messdaten verifiziert wird.

In den Arbeiten von Carevic [Car99] und Brunzell [Bru99] wird das Detektionsproblem
als binarer Hypothesentest fir individuelle Radarsignale formuliert:

Ho : gemessenes Signal besteht aus Hintergrund plus Rauschen;

H, : gemessenes Signal besteht aus Objektstreuung plus Rauschen.

Zunéachst fuhren beide eine Unterdriickung des Oberflachenechos durch. Carevic stellt ein
Verfahren vor, bei dem die Signale mit einem Nutzanteil méglichst nicht zur Bestimmung
des Hintergrundsignals herangezogen werden sollen, um dieses nicht zu verfaschen. In
Brunzells Ansatz werden drei V orgehensweisen unterschieden: Bei der ersten werden nur
Abtastwerte einzelner Signale zu einem bestimmten Zeitpunkt betrachtet und als mittel-
wertfrei und normalverteilt angenommen, mit der Varianz o> unter Ho und der Varianz
o’ unter Hy, mit 67 >>a?. Uber einen Schwellwert wird entschieden, welche Hypothese
wahr ist. Die Detektions- bzw. Falschalarmwahrscheinlichkeiten sind definiert as:

Pp = P(Entscheidung H; ist wahr | Hy ist wahr);
Pra = P(Entscheidung Hy ist wahr | Hy ist wahr).

Bel der zweiten Vorgehensweise betrachtet Brunzell nicht die einzelnen Abtastwerte,
sondern die Gesamtheit aller Abtastwerte eines A-Scans, unter der Annahme einer multi-
dimensionalen Normalverteilung, mit linearer Unabhangigkeit der Abtastwerte ver-
schiedener Zeitschritte. Brunzell selbst duRert Zweifel an der Haltbarkeit dieser An-
nahme, da zwischen zeitlich aufeinanderfolgenden Abtastwerten immer eine Korrelation
besteht. Bel der dritten V orgehensweise werden Bldcke benachbarter A-Scans betrachtet.
Dadas Verfahren nur an zwel in einer Sandbox vermessenen Objekten demonstriert wird,
erscheint seine Praxistauglichkeit unsicher.
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Carevic benutzt eine Wavelet-Packet-Transformation und definiert die Statistik der
Detektion anhand der Energie einer bestimmten Anzahl der hdchsten Koeffizienten. Nur
wenn in einem B-Scan eine gewisse Anzahl aufeinanderfolgender A-Scans Uber einer
Schwelle liegende Werte produzieren, wird eine Detektion angezeigt.

In einer weiteren Arbeit von Yu et a wird ebenfalls ein Hypothesentest fir die Detektion
eingesetzt [Yu00]. Das hier verwendete GPR-System besteht aus einer Anordnung von
vier S/E-Antennenpaaren. Die Teststatistik wird aus den drel Differenzsignalen benach-
barter Empfangsantennen gebildet. Wahrend die Mdglichkeit, mehr Informationen in
Form parallel aufgezeichneter Signale zu berlicksichtigen, sicherlich von Vortell ist,
besteht bei einer Differenzbildung immer die Gefahr, dass eine Anderung der Boden-
eigenschaften Gber der Lange des Arrays Fehlalarme hervorruft.

Iskander untersucht die Eignung der Kurzzeit-Spektralanalyse und der Wigner-Ville-
Vertellung zur Erzeugung von Teststatistiken T, und T,, um eine Trennung zwischen
Hintergrund- und Minensignalen vornehmen zu kdnnen [I1sk00]. Er definiert die Statis-
tiken zu

_ 1 ) )
Tl—W;on[SB(t,f) S (¢, 1)

_ 1 B 2
und TZ_W;;[WB@J) W (t, )], (3.1)

mit N[M Stitzstellen der Zeit-Frequenz-Ebene und & bzw. S; ads den Kurzzeit-
spektrogrammen von reinen Hintergrund (Boden-) - bzw. Objektsignalen und Wg bzw. W
as den entsprechenden Wigner-Ville-Verteilungen [Hay85]. Problematisch bei der An-
wendung dieses Verfahrens ist die Notwendigkeit das Hintergrundsignal kontinuierlich
neu schatzen zu mussen, da sich die Bodeneigenschaften entlang des Messprofils andern
konnen. Aul3erdem darf in S, bzw. Wi kein Signalanteil eines zu detektierenden Objekts
enthalten sein.

Ein prinzipieller Nachteil aler oben skizzierten Verfahren liegt in der isolierten Be-
trachtung einzelner Scans. Aufgrund der hohen Korrelation benachbarter Signale sind
diese keinesfalls als unabhéngig anzusehen. Bel einer hinreichend dichten flachigen Ab-
tastung wird ein Objekt von mehr als einem Abtastpunkt aus beobachtet. Das aber heif,
dass sich die Leistungsfahigkeit und die Robustheit eines Detektionsverfahrens anhand
einer Auswertung von Nachbarschaftsbeziehungen deutlich steigern lassen. Die Verar-
beitung dreidimensionaler Datensétze eréffnet zudem die Moglichkeit einer Auswertung
der Form potenzieller Objekte mit Verfahren der Bildverarbeitung.
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In diesem Kapitel wird ein neues Verfahren vorgestellt, mit dem sich auf einfache Art
und Weise die horizontale Position von Objekten in dreidimensionalen Datensdtzen
lokalisieren l&sst. Die verschiedenen Verarbeitungsschritte des implementierten Detek-
tionsalgorithmus zeigt das Flussdiagramm in Bild 3.1. Das Verfahren zur Erzeugung
horizontaler Projektionen aus 3D-Daten wird in Abschnitt 3.1 vorgestellt. In Ab-
schnitt 3.2 wird beschrieben wie sich daraus kreisformige Objekte extrahieren lassen. In
Abschnitt 3.3 schliefdlich wird erlautert wie der Schritt hin zur Klassifikation vollzogen
werden kann, ausgehend von den erhaltenen Detektionen.

v

A 4

Hauptachsen-Transformation, CFAR-Detektor,
Hilbert-Transformation Binarisierung
Hintergrundkompensation Logische Verknipfung,
(in Projektionen) Filterung
Kantenverstarkung, Kontourextraktion,
Kantendetektion Objektauswahl
Kreisfinder ;
. Detekt
(Hough-Transformation)

A 4

Bild 3.1 Flussdiagramm der einzelnen Verarbeitungsschritte des vorgeschlagenen Detektions-
algorithmus anhand horizontaler Projektionen.

3.1 Erzeugung von Horizontalprojektionen

Erfolgt die Datenerfassung mit einem Georadarsystem entweder durch gleichméaliige
Abtastung in x- und y-Richtung oder mit einem entlang einer Koordinatenachse ver-
schobenen Arraysystem, bestehend aus einer Vielzahl von Antennen, die quer zur
Bewegungsrichtung angeordnet sind, besteht die Moglichkeit der graphischen Daten-
wiedergabe in der Form horizontaler Schnittbilder. Diese Flachen stellen die Amplituden-
verteilung aler aufgenommen Radarsignale eines 3D-Datenwirfels zu einem festen
Zeitpunkt dar. Solche horizontalen Schnittbilder durch den Untergrund erscheinen dem
menschlichen Auge wesentlich leichter zuganglich as die ein hoheres Mal3 an
Interpretation erfordernden vertikalen Tiefenschnitte, mit den fir Georadare typischen
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Signalmustern. Im Boden liegende Objekte kdnnen so eher anhand ihrer Form festgestel It
werden, wahrend in einem senkrechten Schnittbild nur ein Ausschnitt einer Streuhyperbel
ausgemacht werden kann.

Eine Folge von horizontalen Schnitten zeigt Bild 3.2. Jedes Bild reprasentiert die
Amplitudenverteilung bei konstanter Zweiwegelaufzeit. Bei den vergrabenen sechs
Objekten handelt es sich um funf Metall- und eine Plastikmine, welche die schwéchste
Ruckstreuung liefert (Verlegeposition oben links). Die erste Schnittflache (bei 2 ns) liegt
unmittelbar unter der Oberfléche. Bei einer Dielektrizitdtszahl von & =5 ergibt sich fir
die abgebildeten Ebenen ein vertikaler Abstand von etwa 2.7 cm. Die horizontale Aus-
dehnung betragt 1 x 1.5m, bel einer in x- und y-Richtung aquidistanten Abtastung von
2 cm. Die Minen treten durch ihre Kreisform hervor, weil3 bezeichnet positive, schwarz
negative Amplituden. Ab einer Tiefe von 6 ns dominiert der Bodenclutter. Die Signal-
amplituden zeitlich direkt aufeinanderfolgender Ebenen sind stark korreliert, d.h. ein
Datenwtirfel enthalt ein grofl3es Mal3 an redundanter Information.

2ns 2.4ns 2.8ns 3.2ns 3.6ns

4ns 4.4ns

6.4 ns

Bild 3.2 Horizontalschnitte durch den Untergrund, erhalten als Fléchen konstanter Zweiwege-
laufzeit. Die Bilder entsprechen jeweils einer Flachevon 1 x 1.5 m.
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Betrachtet man die zeitliche Abfolge der Horizontal schnitte in Form einer Filmsequenz,
entsteht ein visueller Eindruck, der zur Detektion von Objekten auf3erst hilfreich ist.
Waéhrend die durch Bodenclutter hervorgerufenen Signalanteile Uber der Zeit mehr oder
weniger stark fluktuieren, erscheinen tatséchlich vorhandene Gegenstande ortsfest. Die
von ihnen ausgehenden Streuung l&sst sich, je nach Tiefenlage, innerhalb eines gewissen
Zeitfensters beobachten. Um diese Wahrnehmungsleistung des menschlichen Auges
nachzuahmen, wurde eine Transformation gesucht, mit deren Hilfe sich redundante
Informationen unterdriicken lassen und ein ganzer Datenwirfel auf einige wenige
Horizontalflachen reduziert werden kann. Eine Transformation die dies leistet, ist die
Hauptachsentransformation, die auch as Karhunen-Loeve-Transformation oder
Principal-Component-Analysis bekannt ist.

Fir einen Datenwrfel mit N, bzw. N, Abtastwerten in horizontaler Richtung und N zeit-
lichen Abtastwerten lasst sich folgende Matrix definieren:
X=X

tl

mit X, =x,,(t), l=m+(n-HIN,,m0OLN,], nOLN,]. (3.2

Nach (3.2) wird der Datenwiirfel in eine zweidimensionale Matrix so umsortiert, dass
jede horizontale Ebene in einer Zeile dieser Matrix steht. Die Anzahl der Zeilen ist somit
gegeben durch die Anzahl der Abtastwerte N, die Anzahl der Spalten durch L = N,:N,,
mit [ O[LL].

Die N Abtastwerte pro Signal spannen einen N-dimensionalen Raum auf, der nun mog-
lichst geschickt auf einen M-dimensionalen Unterraum projiziert werden soll. Genau dies
leistet die Hauptachsentransformation, die als Abfolge einer Trandation und einer
Rotation veranschaulicht werden kann. Die Hauptachsentransformation (HAT) wird aus
den ersten beiden statistischen Momenten, dem Erwartungswert g und der Kovarianz-
matrix K berechnet [ Sch96]:

n=g{x,

; (3.3
Kk =e{(x-w)(x -}
Die Berechnung erfolgt mittels der Lésung der Eigenwertaufgabe mit der Kovarianz-
matrix K und liefert Paare von Eigenwerten A,, und Eigenvektoren by, die der Gréle der
Eigenwerte nach in absteigender Reihenfolge sortiert werden. Die wichtigsten mathe-
matischen Zusammenhange sind in den folgenden Gleichungen dargestellt:

W =B" i{x - p), 34
)?:B[W+u.
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B ist die rechteckige N x M-Matrix der spaltenweise angeordneten Eigenvektoren, die im
vorliegenden Fall auch als Eigensignale bezeichnet werden konnen. W enthalt spalten-
weise die transformierten und verklrzten Signale. Die rekonstruierten Signale X sind
nur der Vollstandigkeit halber angegeben, fir die weitere Verarbeitung werden sie hier
nicht bendtigt. Der Rekonstruktionsfehler R* lasst sich direkt aus den Eigenwerten
berechnen:

N
RZ:E{|X—X|2}: D o (35)
m=M +1
Damit kann der zu tolerierende Rekonstruktionsfehler Uber die Anzahl der berticksichtig-
ten Eigenwerte vorgegeben werden. Bis auf einen Rekonstruktionsfehler Iasst sich damit
jedes Eingangssignal al's gewichtete Superposition der Eigensignale darstellen.

Die erste Gleichung in (3.4) impliziert, aufgrund der Subtraktion des Erwartungswerts
von jeder Horizontalflache konstanter Laufzeit, die einfachste Form einer Hintergrund-
kompensation (vgl. Abschnitt 2.1.8). Die vertikale Dimension der resultierenden Matrix
W (s. Glg. 3.2) ist nicht mehr die Zeit, sondern korrespondiert mit den sortierten
Eigenwerten. Durch Umkehrung des Sortiervorgangs in (3.2) erhdlt man die gesuchte
transformierte Darstellung des Datenwdirfels, mit der von N auf M reduzierten Anzahl von
Ebenen. Jeder beitragende Eigenwert liefert eine Projektionsflache. Die HAT zeichnet
sich auch dadurch aus, dass die transformierten Signale und damit die Projektionen de-
korreliert sind.

Durch die HAT geht der zeitliche Bezug der Horizontalflachen zueinander verloren. Dies
erdffnet die Moglichkeit von vorneherein nicht die Zeitsignale sondern deren Betrags-
spektren zu transformieren. Fir die in Bild 3.3 gezeigten Ergebnisse wurde daher dieser
Weg gewdhlt. Zu diesem Zweck wird in den Gleichungen (3.3) bis (3.5) die Matrix X
durch |S{ X'} | ersetzt, mit S{} als der Fouriertransformierten von X. Dies hat den Vorteil
eines deutlich verminderten Rechenaufwands, da bei 256 Abtastwerten pro Signal die
Eigenwerte einer 256 x 256 grof3en Kovarianzmatrix berechnet werden missen, wéahrend
bei der Verwendung von Spektren eine Einschrankung auf die Nutzbandbreite des Signals
vorgenommen werden kann. Bel den zur Verfligung stehenden Daten erwies sich die
Verwendung von 40 Spektralkoeffizienten as vollig ausreichend, entsprechend einer
Grenzfrequenz von 4 GHz, bei einer Schwerpunktsfrequenz des Sendesignals von
ungeféhr 1 GHz.

Werden anstelle von Zeitsignalen deren Spektren verwendet, lassen sich die erhaltenen
Eigenvektoren als Eigenspektren auffassen, mit denen sich das Spektrum eines beliebigen
Eingangssignals des 3D-Datensatzes in orthogonale Bestandteile zerlegen lasst. Der
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Frequenzgehalt der Eigenspektren verschiebt sich bei zunehmenden Eigenwerten zu
hohen Frequenzen, woraus ein wachsender Grad der in den Projektionen sichtbaren
Feinstruktur resultiert (s. Bild 3.3). Bei niedrigen Eigenwerten ist nur die raumliche
Grobstruktur erkennbar, mit der allerdings auch der grofdte Anteil der Energie verbunden
ist (dadie niedrigen Eigenwerte den grofiten Beitrag zur Rekonstruktion leisten). Das z.B.
dem Eigenwert A»; zugeordnete Bild zeigt von den Bildecken ausgehende Wellenmuster,
die auf Reflexionen an den Ecken des V ersuchsaufbaus zurtickzuf tihren sind.

Bild 3.3 Horizontalschnitte durch den Untergrund, erhalten mit Hilfe einer Hauptachsentrans-
formation. Auffalig ist der ansteigende Frequenzgehalt bei hoheren Eigenwerten,
wahrend niedrige Eigenwerte die in den Daten enthaltene Grobstruktur wiedergeben.
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Gleichwohl die Anwendung einer Hauptachsentransformation eine sehr effektive Metho-
de ist, um die in einem 3D-Datensatz enthaltene Information zu komprimieren und
Redundanz zu unterdriicken, bleibt ein grundsétzliches Problem ungeldst: Sind innerhalb
eines abgetasteten Areals gleichzeitig stark und schwach streuende Objekte vorhanden,
konnen letztere aufgrund des schlechten Kontrasts unter Umstanden kaum mehr detektiert
werden. Ein Beispiel zeigt Teilbild A3 in Bild 3.3. Dort erkennt man unten rechts einen
kreisformigen Fleck hoher Amplitude (weil3), wahrend das Objekt dariiber (Mitte rechts
im gleichen Bild) kaum wahrnehmbar ist. In der Praxis kdnnte dies zur Folge haben, dass
eine in unmittelbarer Nachbarschaft einer Metallmine liegende Plastikmine Ubersehen
wird.

Mit einer verhdtnisméallig einfachen Mal3nahme lasst sich hier Abhilfe schaffen. Ver-
wendet werden dazu nicht nur die Projektionen W, sondern deren Hilbertransformierte,
bezeichnet als H{W} . An jeder horizontalen Position (m, n) wird ein Vektor aus den
Werten aller Bilder A; an der betreffenden Position gebildet, entsprechend einer Spalte der
Matrix W. Dann wird jeder der so entstandenen Vektoren hilberttransformiert.

Die Hilbert-Transformation einer Funktion f(t) ist gegeben durch [Tit26]

1 ngn(w) it
= j oy, (3.6)

mit sgn(¥) =+1 fir w < 1.

Mithilfe der Hilbert-Transformation werden alle Fourierkomponenten der Funktion f(t)
um 172 phasenverschoben. Damit erhélt man fir jede Horizontalposition ein analytisches
Signal, dessen Redlteil aus der urspriinglichen Spalte der Matrix W gebildet wird und
dessen Imaginarteil sich ausihrer Hilbertransformierten ergibt.

Bild 3.4 zeigt das Ergebnis fir die zu den ersten vier Eigenwerten gehérigen Bilder. Die
obere Zeile zeigt jewells die Redlteile (vgl. Bild 3.3), in der unteren Zeile die um 12
phasenverschobenen zugehoérigen Imaginérteile. Besonders im Falle des BildesA; wird
der erzielte Unterschied deutlich (siehe markierter Kreis). Wahrend das markierte Objekt
im Realtell kaum zu erkennen ist, wird es aufgrund der Phasenverschiebung im Imaginér-
teil deutlich sichtbar.

Da neben den ,,realen Bildern® nun auch noch deren Imaginérteile beriicksichtigt werden
mussen, verdoppelt sich der Aufwand der anschlief3enden Bildverarbeitung zur Detektion
kreisformiger Objekte, die Detektionswahrscheinlichkeit wird jedoch deutlich erhéht. Das
in diesem Abschnitt beschriebene Verfahren zur Gewinnung aussagekraftiger horizon-



3.2 Detektion kreisformiger Objekte 47

taler Ansichten in geringer Anzahl aus einem dreidimensionalen Datensatz ist mit einem
geringen Rechenaufwand verbunden und erfordert nur einen einzigen Eingabeparameter,
der die Anzahl der Eigenwerte bzw. der Projektionsflachen festlegt. Die auf dieser Vor-
verarbeitung aufbauenden Operationen der Bildverarbeitung werden im folgenden Ab-
schnitt detailliert.

Re{A 1.}

Im{A .}

Bild 3.4 Ergebnis der Hilbert-Transformation der Horizontalprojektionen in vertikaler
Richtung. Das durch einen gestrichelten Kreis markierte Objekt ist im Realteil (oben)
kaum zu erkennen, tritt aber aufgrund der Phasenverschiebung im Imaginarteil
deutlich hervor.

3.2 Detektion kreisférmiger Objekte

Die Mehrheit der weltweit eingesetzten Minentypen haben eine runde Form, bzw.
erscheinen unter den mit Georadaren zu erzielenden Auflosungen als kreisférmig. Dies
rechtfertigt den Einsatz eines Algorithmus zur Detektion kreisférmiger Objekte zur Aus-
wertung von horizontalen Schnittbildern (C-Scans). Fir Objekte mit eher langlicher Form
existieren alternative formbasierte Ansétze, die aber mit einem hoheren Aufwand ver-
bunden sind. Die Diskussion der einzelnen Verarbeitungsschritte erfolgt in der durch das
Flussdiagramm von Bild 3.1 vorgegebenen Reihenfolge. Auf den ersten Verarbeitungs-
block (Hauptachsentransformation, Hilbert-Transformation) wurde bereits in Ab-
schnitt 3.1 eingegangen.
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3.2.1 Hintergrundkompensation

Bei der Verarbeitung, aler in Kapitel 5 ndher beschriebenen Datensétze, erwies essich in
einigen Fallen als vorteilhaft, in den mithilfe der Hauptachsen- und Hilbert-Transfor-
mation erhaltenen Projektionen eine Kompensation des Grauwerthintergrunds vorzu-
nehmen, um bspw. eine gleichméallige Zunahme der Amplituden innerhalb eines Bildesin
einer Richtung herauszurechnen. Damit l&sst sich eine Korrektur der Amplitudenver-
tellung erzidlen und die Kontraste Mine—Hintergrund verbessern. Die Tiefpass-
charakteristik eines Bildes wird zu diesem Zweck mit einem zweidimensionaen
Regressionsalgorithmus beschrieben. Die Koeffizienten des Polynoms werden so
bestimmt, dass der quadratische Fehler der Abweichung zwischen dem Bild Z und seiner
Approximation minimiert wird. Die Terme von P lauten p; = X' 0';i, j =0,1,...,N,, damit
ergibt sich der Fehler zu

E=min, > >z, ~AP"], (3.7)
X oy

mit den zu P gehorigen Koeffizienten a; als den Elementen des Vektors A. Sowohl in x-
as auch in y-Richtung wird die Ordnung zu N,=3 gewahlt. Die resultierende
Approximationsflache wird vom Eingangsbild abgezogen. Diese Prozedur wird fir ale
Projektionen durchgefihrt, darf aber nicht mit den in Abschnitt 2.1.8 beschriebenen Ver-
fahren zur Unterdriickung des Oberflachenechos verwechselt werden.

3.2.2 Kantenverstarkung und Kantendetektion

Die nachfolgend beschriebene Hough-Transformation zur Detektion von Kreisen in
Bildern benétigt Binérbilder als Input. Diese sollen méglichst so beschaffen sein, dass
Pixel entlang von dominanten Kanten im Bild auf eins gesetzt sind, ale anderen auf Null.

Beim Betrachten der Bilder 3.3 und 3.4 falt auf, dass die abgebildeten Minen sich oft aus
einer konzentrischen Anordnung von Ringen &hnlicher Betragsamplitude, aber mit
wechselndem Vorzeichen, zusammensetzen. Dieser Effekt beruht auf dem Wechsal des
Vorzeichens in der Amplitude eines Diffraktionshyperboloids entlang einer horizontalen
Schnittebene. Um die entlang kreisformiger Kanten liegenden Pixel zu betonen, kann
daher ein spezieller 2D-Filter eingesetzt werden, dessen Grofde in Pixeln in etwa den
Dimensionen der gesuchten Objekte entspricht. Bild 3.5 zeigt die verwendete Filter-
maske: eine Kreisscheibe mit konstantem Wert 1, im Abstand von einigen Pixeln um-
geben von einem Kreisring mit dem Wert —1.
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Die Faltung mit dieser Maske liefert in jeder Pixelposition des Bildes einen Néherungs-
wert der Ableitung in radialer Richtung und betont somit den Ubergang zwischen zwei
konzentrischen Ringen hoher Amplitude mit unterschiedlichem Vorzeichen. Der innere
Ring von Nullen, fungiert als ,,blinde Zone" und dient zur Verminderung des Einflusses
des Ubergangsbereichs benachbarter Ringe.

Der Filter kann auch als polarer Kantendetektor verstanden werden, der die Differenz des
Integrals Uber eine Kreisflache und einen Kreisring innerhalb vorgegebener Radien
beschreibt. Die Integration erfolgt bel digitalen Bilddaten in Form einer Summation und

|&sst sich schreiben ds
ZDx,y aSWSb f (X’y)

O e
0x,y| as x2+y2sb

(3.8)

mit a und b als innerem bzw. auRerem Radius des Kreisrings. Der Wert des Integrals ist
auf die Flache normiert, der gesuchte polare Gradient ergibt sich as Differenz zweler
Integrale, wobei fur die Kreisscheibe a = 0 gilt.
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Bild 3.5 Zweidimensionaler Filteroperator zur Verstdrkung kreisformiger Kanten in Bildern

Zur Detektion von Bildkanten l&sst sich wiederum ein zweidimensionaler Filteroperator
einsetzen. Einer der bekanntesten, der sogenannte Sobel-Operator, ist gegeben durch

1[-1 -2 -
h==| 0 0 O (3.9)
8 1 2 1
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Die Anwendung des Operators h auf ein Bild u liefert nach einer Schwellwertbildung der
Gradienten g, horizontale Kanten, die vertikal orientierten ergeben sich mit dem trans-
ponierten Filter analog aus g,

9,=hs0u, g, =h; Ou. (3.10)

Durch eine gewichtete Uberlagerung der beiden Filter lassen sich Kanten mit beliebiger
Orientierung finden. Besteht keine V orzugsrichtung werden die Gewichte gleich gewéhit.
Fir die Prozessierung wurde alerdings ein Canny-Filter verwendet, der die besseren
Ergebnisse liefert, da er zusédtzlich eine Non-Maximum-Unterdrtickung durchfihrt, d.h.
Punkte, die keine lokalen Extrema darstellen, werden unterdriickt [ Can86].

3.2.3 Hough-Transfor mation

Mithilfe einer Hough-Transformation lassen sich aus einem bindaren Kantenbild geo-
metrische Strukturen wie Linien oder Kreise extrahieren [Hou62]. Dabei werden réumlich
ausgedehnte Strukturen aus einem Bildraum in einen Parameterraum, den sogenannten
Hough-Raum abgebildet, in dem sie an wenigen Stellen lokalisiert sind. Die Dimension
des Hough-Raums hangt von der abzubildenden geometrischen Struktur ab. Eine
beliebige Gerade ist im Zweidimensionalen durch ihre Steigung und den Achsenabschnitt
definiert, der Hough-Raum wird folglich durch diese beiden Groélien aufgespannt. Die
entlang einer Geraden im Bildraum liegenden Pixel werden so in einem Punkt des
Hough-Raums akkumuliert. Wenn die Gerade perfekt auf einen Punkt im Houghraum
abgebildet werden kann, entspricht der Eintrag der Anzahl der Pixel langs der Gerade.

Ein Kreis mit Radius r, und dem Mittelpunkt (X = X, ¥ = Vi) ist definiert durch

(x=x,)*=(y=y,)* =1, (3.12)

mit den Wertepaaren (X, y) der auf dem Kreis im Bildraum liegenden Punkte. Fur den
dreidimensionalen Parameterraum (%, 9,2)00° gilt damit (k=x_,9=y,,2=r, ). Die
Aufgabe der Hough-Transformation besteht nun darin, diese Grof3en aus den Punkten im
Bildraum zu ermitteln.

Jeder Punkt im Bildraum wird im Parameterraum in einen Kegel abgebildet, dessen
Spitze bel Z2 =0 liegt und der sich bisins Unendliche ausdehnt. Der Kegel entspricht der
Ortskurve aller Parameterkombinationen, da sich ein Kreis nicht mit einem Punkt
eindeutig beschreiben lasst. Werden mehrere Punkte in den Parameterraum abgebildet, so
werden entsprechend viele sich schneidende Kegel erzeugt. Liegen diese Punkte alle auf
demselben Kreis im Bildraum, so schneiden sich die Kegel adle im Punkt
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(k=x_,9=vy.,2=r). Offensichtlich kann bei gegebener Bilddimension und bekannter
Objektgrofie der Bereich von r, auf einige wenige diskrete Werte eingegrenzt werden. Fir
die bearbeitete Aufgabenstellung richtet sich dieser Bereich nach der im Bild zu
beobachtenden Grof3e der Minen. Die Diskretisierung des Parameterraums geschieht in
der Regel entsprechend der Auflosung des Bildraums. Der Rechenaufwand ist
proportional zur Anzahl der gesetzten Pixel des zu transformierenden Binéarbilds.

Eine Veranschaulichung der Funktionsweise der Transformation zur Lokalisierung von
Kreisen liefert Bild 3.6. Oben links ist der Bildraum mit dem zu transformierenden Binér-
bild dargestellt. Die anderen Bilder stellen Ebenen im Hough-Raum fir jeweils einen
konstanten Radius dar, der betreffende Wert ist angegeben. Jeder einzelne Pixel im
Bildraum wird im Hough-Raum auf einen Kreis abgebildet, die Uberlagerung gleicht
einem Doughnut, der sich immer enger zusammenzieht, je ndher man dem tatsichlichen
Radius kommt, hier 3 bzw. 5 Pixel. Nur in diesem Fall schneiden sich alle Kreise im
gesuchten Bildmittel punkt. Die Gerade kann in keinem Fall fokussiert werden.

10 O ’ )
20 |::] ||;|| :
30 .
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Bild 3.6 Beispielhafte Anwendung der Hough-Transformation zur Kreisdetektion. Das
Binérbild oben links enthélt zwei Kreise mit unterschiedlichen Radien von r = 3 bzw.
r =5 Pixeln. Nur bei den entsprechenden Radialebenen im Hough-Raum werden die
Kreise korrekt fokussiert. Die Hohe der akkumulierten Eintrége ist an den Baken
abzulesen.

In der praktischen Anwendung stellt sich oft das Problem, dass die gesuchten Kreise im
Bildraum nicht vollstéandig vorhanden sind oder keine perfekte Kreisform haben. Daraus
resultiert eine schlechtere Lokalisierung des Kreises, d.h. die Maxima im Hough-Raum
sind nicht optimal fokussiert, sondern ,verschmiert”. Zur Selektion von Maxima wird
dann eine Schwellwertbildung durchgefihrt und nur digenigen kreisformigen Kanten,
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deren Eintréage im Houghraum groR3er a's eine bestimmte Schwelle sind, werden weiter-
verarbeitet.

Der Umstand, dass mehr als nur ein Bild bzw. eine Projektion der gleichen Szene
verarbeitet werden kann (vgl. Bild 3.4), wirkt sich hier vorteilhaft auf die Detektions-
wahrscheinlichkeiten aus, da sich die Kreisdetektionen verschiedener Projektionen kom-
binieren lassen. Die Art und Weise wie dies geschehen kann, wird in den folgenden
Abschnitten erl&utert.

3.2.4 Kombination mehrerer Projektionen

Der in Bild 3.1 dargestellte Verarbeitungsablauf zur Kreisdetektion wird auf die zu den
ersten vier Eigenwerten korrespondierenden Bildern und den daraus erhaltenen Hilbert-
transformierten angewendet (vgl. Bild 3.4 und Abschnitt 3.1). Insgesamt sind damit pro
Datensatz acht Bilder der gleichen Versuchsanordnung zu verarbeiten. Diese Anzahl
bildet einen Kompromiss zwischen der Minimierung des Rechenaufwands und der Maxi-
mierung der zu berticksi chtigenden Informationen.

Die gesamte Verarbeitungskette, mit den fir eine einzelne Projektion erhaltenen
Zwischenergebnissen, ist in Bild 3.7 dargestellt. Links die mithilfe der Hauptachsen-
transformation erhaltene Projektion Re{A;} (vgl. Bilder 3.3 bzw. 3.4), daneben das
Ergebnis der Hough-Transformation. Da der Parameterraum fir Kreise dreidimensional
ist, wird die dritte Dimension (Z=r, ) durch eine Maximabildung kollabiert, d.h. an jeder
Pixelposition wird das Maximum Uber alle Werte von r, gesucht. Damit ergibt sich das
zweite Bild von links aus:

max ., { Hou{Re(a,)}} . (3.12)

Von den in diesem Beispiel vergrabenen sechs Minen sind nur finf zu erkennen. Die
Anwendung eines CFAR-Detektors? [Sko90] liefert das in der Mitte von Bild 3.7 dar-
gestellte Resultat. CFAR-Detektoren werden vor alem in der Radarbildauswertung zur
Detektion von Punktzielen eingesetzt. Der verwendete Detektor entspricht der in Bild 3.5
dargestellten Filtermaske, mit dem Unterschied, dass sowohl die im inneren Kreis als
auch die im Ringbereich liegenden Pixel mit dem gleichen Vorzeichen gewertet werden.
Gebildet wird das Verhétnis der innerhalb der Kreisscheibe (Radius a) liegenden Pixel-
werte zur Summe der innerhalb des Rings (Radius b bis c) liegenden Werte

2Von engl. Constant False Alarm Rate.
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ZDx,y OSWSa f (X’y)
ZDx,y bsWsCf (X’y) .

Damit ergibt sich ein Mal fir den Kontrast eines Bildpixels zwischen seiner unmittel-
baren Umgebung (innerer Kreis) und der weiter entfernten Umgebung (&ulZerer Ring).

(3.13)

Der nachste Schritt besteht aus einer Binarisierung des CFAR-Ergebnisses durch An-
wendung eines adaptiven Schwellwerts. Der Schwellwert wird so gewahlt, dass ein
vorgegebener Prozentsatz der Bildpixel hoher Amplitude oberhalb der Schwelle liegt.
Sind ausschliefdlich schwach ausgepragte Maxima vorhanden, lasst sich so die Wahr-
scheinlichkeit erhthen, dass auch diese in die weitere Verarbeitung mit einbezogen
werden. Wenn adlerdings keine auf tatsachlichen Objekten beruhenden Maxima
existieren, erhéht sich bei dieser Vorgehensweise die Falschaarmrate. In diesem Fall
wére ein fester Schwellwert eine mogliche Alternative. Fur die zur Verfigung stehenden
Messdaten erwies sich eine Schwelle im Bereich von 10—-20% der Bildpixel as
sinnvoll.

Das Ergebnis der Binarisierung ist im vierten Teilbild (von links) in Bild 3.7 zu sehen.
Die durchgezogenen Kreise bezeichnen die Verlegeposition von finf Metallminen, eine
Plastikmine ist durch einen gestrichelten Kreis markiert. Neben den sechs Minen sind drel
weitere Fehldetektionen zu erkennen, die alerdings anhand ihrer geringen Flache nicht
als gesuchte Objekte in Frage kommen und ausgeschl ossen werden kdnnen.

Der bis hier beschriebene Verarbeitungsablauf wird parallel auf ale Projektionen ange-
wendet. Danach stehen acht Bindrbilder zur Verfligung, vier aus den Real- und weitere
vier aus den Imaginarteilen der hilbertransformierten Projektionen A4 (vgl. Bild 3.4). Da
in den Einzelbildern nicht immer die gleichen ,, Flecken® detektiert werden, konnen die N
Binarbilder b; Uber eine logische Verundung verkniipft werden:
N
B=|Jb,, mit N=8. (3.14)
j=1
Bei dieser Vorgehensweise werden allerdings die in jedem Einzelbild enthaltenen Fehl-
detektionen Ubernommen. Es ist daher sinnvoll, nur digjenigen Pixel zu berticksichtigen,
die in mehreren Binédrbildern Bestandteil einer Detektion sind. Formal l&sst sich dies

beschreiben durch:
- N
B :(ij}zu. (3.15)
i=1
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Da theoretisch nur tatséchlich vorhandene Objekte konsistent an der gleichen Position
detektiert werden, l&sst sich mit dieser Vorgehensweise eine deutliche Verringerung der
Falschalarmrate erzielen. Die Wahl von Jdergibt sich als Kompromiss zwischen einer
madglichst geringen Anzahl von Falschalarmen und einer maximierten Detektionswahr-
scheinlichkeit. Die Wahl von d= 4 erwies sich als geeignet.

Eine weitere Verminderung der Falschalarme wird moglich, wenn auch ihre geometrische
Form im kombinierten Binarbild berlicksichtigt wird. Mit einem kontourfindenden Ver-
fahren zur Bestimmung geometrischer Attribute flr jedes einfach zusammenhangende
Gebiet in einem Binarbild, lassen sich Kriterien aufstellen, mit denen eine weitere
Selektion durchgefuhrt werden kann [Mand90]. Jedes dieser Gebiete wird als ein hypo-
thetisches Objekt aufgefasst und kann z.B. durch seine in Pixeln gemessenen Flache,
seinen Umfang und das Verhdtnis von Hohe zu Breite des umschreibenden Rechtecks
charakterisiert werden. Anhand dieser Attribute kénnen Objekte, deren Flache aul3erhalb
eines definierten Bereichs liegt oder deren Aspektverhdtnis deutlich von 1 abweicht,
ausgeschlossen werden. Um ein ,Ausfransen” der Randkurve zu vermeiden, wird an-
schliefRend von den verbleibenden Objekten die konvexe Hiille berechnet.

Das Endergebnis der Prozessierung ist in Bild 3.7 (e) zu sehen. Alle acht Binarbilder
wurden kombiniert und anhand geometrischer Formattribute eine Selektion vorgenom-
men. Das in diesem Abschnitt beschriebene Detektionsverfahren wurde auf alle zur Ver-
fugung stehenden Datensétze angewendet. Die Ergebnisse werden in Kapitel 6 diskutiert.

¢ & || 0O

b

- @ O
b & | 0D

Bild 3.7 Verarbeitungskette der Objektdetektion: @ Ausgangsbild (aus HAT, vgl. Bild 3.3);
b) Ergebnis der Hough-Transformation zur Kreisdetektion; c) Anwendung eines
CFAR-Detektors auf b); d) Binarisierung; €) logische Verknipfung aller Binarbilder,
Anwendung von Formkriterien zur Selektion. Die tatséchlichen Positionen der vor-
handenen Metall- bzw. Plastikminen sind durch Kreise markiert (durchgezogene bzw.
gestrichelte Linie).

a) b) 0) d) €)
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3.3 Kombination von Objektdetektion und Signalklassifikation

Ein Detektionsverfahren liefert immer nur eine binére Entscheidung, eine Aussage Uber
Typ oder Gefahrdungspotenzial eines vermuteten Objekts kann nicht getroffen werden.
Dies ist nur dann mdglich, wenn weitere Informationen direkt aus den gemessenen
Signalen gewonnen werden kénnen. In dem in dieser Arbeit entwickelten Verfahren dient
die Detektion as Vorstufe zur Klassifikation. Nur die innerhalb der Begrenzungslinie
eines hypothetischen Objekts liegenden A-Scans werden fur die weitere Verarbeitung
herangezogen (s. Teilbild €) in Bild 3.7). Damit l&sst sich eine enorme Reduktion des fiir
die Merkmalsextraktion erforderlichen Rechenaufwandes erzielen, da nur ein Bruchteil
der gemessenen Signale welterverarbeitet werden mussen. Die Vorgehensweise ist in
Bild 3.8 graphisch veranschaulicht.

Vi

Bild 3.8 Die Detektion dient als Vorstufe zur Klassifikation. Nur die innerhalb der
Begrenzungslinie (weifd) einer Detektion liegenden Radarsignale werden fur die
weitere Verarbeitung herangezogen.

Das in diesem Kapitel vorgestellte Detektionsverfahren bringt gegentiber einem rein auf
der Verarbeitung von vertikalen Tiefenschnitten beruhenden Ansatz deutliche Vorteile,
da die Prozessierung horizontaler Schnittflachen eine Auswertung von Formkriterien
erlaubt. In diesem Zusammenhang am wichtigsten sind zum einen die Fléche eines hypo-
thetischen Objekts, zum anderen das Aspektverhdtnis des umschreibenden Rechtecks.
Auf diesem Wege lasst sich eine drastische Reduktion der Falschalarmrate erreichen.

Der Ansatz zur Kombination der in mehreren Horizontalflachen erhaltenen Detektionen
Uber eine logische Verknupfung eignet sich ferner auch fur den Einsatz in solchen GPR-
Systemen, bel denen der Boden gleichzeitig mit mehreren Antennen unterschiedlicher
Bandbreite — und daher unterschiedlicher Eindringtiefe — bestrahlt wird.
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Die beschriebene Vorgehensweise bietet sich immer dann an, wenn die Bodenoberflache
flachig abgetastet wird und die Messdaten somit in Form eines (xy,t)-Datenwurfels
vorliegen. Wie bereits bemerkt, ist dies z.B. dann der Fall, wenn das zu untersuchende
Terrain mit einem fahrzeuggestitzten Array-System oder mit einem quer zur Fahrt-
richtung bewegten Sensor abgetastet wird. In diesem Fall kann die Hauptachsentrans-
formation anstatt in vertikaler Richtung auch in Fahrtrichtung ausgef tihrt werden.

Wie hier nicht weiter ausgefihrte Rechnungen ergaben, konzentriert sich das Ober-
flachenecho hauptsachlich im ersten Eigenwert. Wenn dieser demzufolge bei der Rekon-
struktion nach (3.4) unterdriickt wird, Iasst sich eine deutliche Reduktion dieses stérenden
Signalanteils erzielen. Der Ansatz funktioniert allerdings nur solange, wie sich die
Oberflachentopographie in der Koordinatenrichtung, in der die Transformation aus-
gefuhrt wird, nur geringfligig andert.
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4. Extraktion von Merkmalen aus Zeitsignalen

Ein Georadar liefert an jedem Messpunkt Zeitsignale, die ein bestimmtes Mal3 an Infor-
mation Uber den durchleuchteten Untergrund enthalten. Wahrend fir manche Aufgaben-
stellungen eine integrale Grole, wie z.B. die Signalenergie, zur Beantwortung der Frage
wo sich ein vergrabenes Objekt befindet ausreichend sein kann, ist zur Feststellung um
was es sich handelt, eine Betrachtung der Signalstruktur erforderlich.

Zu diesem Zweck werden in diesem Kapitel Methoden der Zeit-Frequenz-Analyse zur
Bildung charakteristischer Merkmale aus eindimensionalen Zeitsignalen untersucht, mit
deren Hilfe eine Trennung in die Klassen Mine, andere Objekte und Hintergrund vorge-
nommen werden kann. In Abschnitt 4.2 wird kurz auf die bekanntesten Vertreter der
linearen und quadratischen Zeit-Frequenz-Anayse eingegangen. Einen Schwerpunkt der
Untersuchungen bilden die Wavelet-Verfahren, deren Stand in den Abschnitten 4.3 bis
4.5 wiedergegeben wird. Im Fale der Wavelet-Packet-Transformationen wird ins-
besondere auf die Frage eingegangen, welche Basis am besten zur Signaltrennung
geeignet ist. Es wird eine Alternative zu den bekannten Methoden vorgestellt, bei der die
Wahl der Basis direkt aus der erzielten Erkennungsleistung abgel eitet werden kann.

Eine besondere Bedeutung kommt der Verwendung verschiebungsinvarianter Trans-
formationen zu. Ein effizienter Ansatz zur entsprechenden Modifikation der Wavelet-
Transformation, der auch auf Wavel et-Packets und Multiwavelets erweiterbar ist, wird in
Abschnitt 4.6 vorgestellt.

Methoden zur optimalen Selektion bzw. Reduktion von Merkmalen, gebildet anhand von
Transformationskoeffizienten, werden in Abschnitt 4.7 vorgestellt. Eine Alternative zu
den orthogonalen Transformationen bilden die in Abschnitt 4.8 beschriebenen Wavelet-
Netze. Schliefdlich wird in Abschnitt 4.9 kurz auf weitere bekannte Methoden der Zeit-
Frequenz-Analyse eingegangen. Die mit den verschiedenen Verfahren erzielten Er-
kennungsleistungen werden in Kapitel 6 einander gegentibergestellt und bewertet.

4.1 DieBedeutung der Merkmalsextraktion

Die Bildung von Merkmalen aus Signalen oder Bildern hat eine zentrale Bedeutung fur
die Mustererkennung und stellt mit die grofdte Herausforderung bei der Losung einer
Klassifikationsaufgabe dar. Gleichgiltig ob es sich um seismische Daten, Borsenkurse,
Musikaufzeichnungen oder Satellitenbilder handelt, die eingesetzten Sensoren liefern
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meist pro Zeiteinheit eine grof’e Menge Daten. Daraus ergibt sich die Anforderung, je
nach Aufgabenstellung, moglichst die wichtige von der unwichtigen bzw. redundanten
Information zu trennen. Diese Strategie wird auch als Dimensionsreduktion bezeichnet. Je
geringer die Anzahl der berticksichtigten Dimensionen ist, desto geringer ist der Aufwand
des Klassifikators und desto besser sind seine Fahigkeiten zur Generalisierung des
Problems.

Oft lassen sich markante Merkmale in der Signal- oder Bildanalyse durch Kanten, Spikes
oder transiente Ubergdnge in Form einer lokalen Information, entweder im Zeit- oder
Freguenzbereich oder in beiden beschreibent. Um z.B. die durch unterirdische Nuklear-
explosionen verursachten seismischen Signale von naturlichen Erdbebensignalen zu
unterscheiden, kann man sich auf die Untersuchung der Frequenzcharakteristik der
Primarwellen stiitzen, die innerhalb eines bestimmten Zeitfensters auftreten.

Statistische Ansdtze machen kaum Annahmen Uber die Struktur der betrachteten Daten,
wahrend sogenannte syntaktische oder strukturelle Methoden versuchen, diese moglichst
gut zu beschreiben. Voraussetzung fur eine erfolgreiche Anwendung ist, dass erkennbare
Strukturen Uberhaupt vorhanden sind. Wéahrend es fir Menschen ganz natlrlich ist,
strukturelle Merkmale zur visuellen Orientierung und Erkennung zu verwenden, erweist
es sich jedoch oft as sehr schwierig, diese Art der Verarbeitung auf Computern zu
implementieren. Die Anwendungen der syntaktischen Merkmalsextraktion beschrénken
sich daher auf spezifische Probleme, wie z.B. die Erkennung von Objekten in Bildern
anhand ihrer Umrisslinien (Kanten). Letztere lassen sich eventuell in eine mathematisch
handhabbarere Beschreibung transformieren. Dies gilt z.B. fur die Detektion von Kreisen
(s. Abschnitt 3.2). Allerdings enthalten auch die statistischen Methoden Regeln des
strukturellen Ansatzes, da bei der Verwendung von Orthogonaltransformationen Signale
ebenfalls in Grundbausteine zerlegt werden (bspw. in Sinus- und Kos nusschwingungen
bei der FFT).

Der Ablauf des Klassifikationsprozessesist in Bild 4.1 graphisch dargestellt.

Signalreprasentation

Mess- _\!| Merkmals- Dimensions- | Merkmals- Klassen-
Signal ™" | extraktion |"?| reduktion | 1= Kiassifikation |~ zuweisung

Bild 4.1 Modell der Klassifikation mit dem Schritt der Dimensionsreduktion.

11n Bezug auf Bilder umfasst dies avich raumliche Koordinaten und Wellenzahlen.
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4.2 Klassische Verfahren der Zeit-Frequenz-Analyse

Das primére Ziel der Signalanalyse ist digenigen Informationen aus einem Signal
»herauszufiltern”, die fir eine bestimmte Aufgabenstellung relevant sind. Zeit-Frequenz-
Représentationen kombinieren die Analyse des Zeit- mit der des Frequenzbereichs und
konnen ein aufschlussreiches Bild der zeitlichen Lokalisierung spektraler Charakteris-
tiken liefern. Die Anwendungen umfassen alle Bereiche der Signalverarbeitung: Signal-
kompression, Filterung, Rauschunterdrickung, Detektion, Klassifikation und Visuali-
sierung. Die gebrauchlichen Transformationen lassen sich in zwei Gruppen einteilen: die
der linearen Methoden, mit der Fourier-Kurzzeit-Spektralanalyse und der Wavelet-
Transformation als den bekanntesten Vertretern, und die der quadratischen Methoden mit
der fundamentalen Wigner-Ville-Verteilung.

Kernpunkt der linearen Methoden ist die Zerlegung eines Signals x(t) in eine Anzahl von
N Bestandteilen oder Zeit-Frequenz-Atomen nach dem Schema

x(t)=Y 8,0, (1), (4.1)

mit @, (t)als den Zeit-Frequenz-Atomen (oder Basisfunktionen) und a, as den zuge-
horigen Koeffizienten. Winschenswerte Eigenschaften der Basisfunktionen sind Ortho-
gonalitét, gute L okalisierungseigenschaften sowohl im Zeit- als auch im Frequenzbereich
sowie die Mdglichkeit der effizienten Implementierung auf einem Rechner, also einem
moglichst geringen Rechenaufwand.

Quadratische Methoden beruhen auf einer Schétzung des momentanen Leistungs
spektrums, mithilfe einer bilinearen Operation auf dem Signal x(t).

4.2.1 Kurzzeit-Fouriertransformation

Waéhrend die klassische Fouriertransformation von stationéren Signalen ausgeht, werden
bei der Kurzzeit-Spektralanalyse lokale Frequenzspektren betrachtet, indem eine zeitlich
lokale Fensterfunktion eingefuhrt wird. Betrachtet wird ein Zeitsignal x(t), das innerhab
eines endlichen Fensters g(t-7), zentriert bei t, as stationdr angenommen wird. Die
Fouriertransformation des gefensterten Signals liefert die als STFT3 bezeichnete Trans-
formation, welche das Signal in die zweidimensionale (t,f)-Ebene abbildet

rr

STFT(t, f) = j x(0)g”(0 —t)e ™"l 4.2)

3Von engl. Short Time Fourier Transform.
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mit g (t) als der konjugiert komplexen Funktion von g(t). Die Zeit-Frequenzaufl6sung der
STFT ist einzig durch die Wahl der Fensterfunktion festgelegt. Fur eine Fensterfunktion
g(t) mit der Fouriertransformierten G( f) l&sst sich die zeitliche Auflésung At und die
Frequenzaufldsung A f, auch a's mittlere quadratische Bandbreite bezeichnet, angeben als
[Mar87]

RO
[le(r)ar

Die korrespondierende mittlere quadratische zeitliche Ausdehnung ist definiert durch

2
. Jetlo() et

j|g(t)|2dt |

Die Auflosung in Zeit und Frequenz kann nicht beliebig klein werden, ihr Produkt ist
nach unten durch das Heisenberg’ sche Unschéarfeprinzip begrenzt [ Pap85]

Af (4.3)

(4.9

At [Af > i, (4.5)

4am
d.h. eine hohe Zeitauflésung geht immer mit einer niedrigen FrequenzauflGsung einher
und umgekehrt. Eine gaul’formige Fensterfunktion ist die einzige Funktion fir die das
Gleichheitszeichen in der Ungleichung (4.5) gilt. Die STFT mit diesem speziellen Fenster
wurde erstmals von Gabor eingefuhrt und wird daher auch als Gabor-Transformation be-

zeichnet [Gab46].

Bei Zeit-Frequenz-Transformationen der Form (4.2) ist mit der Wahl der Fensterfunktion
sowohl die Zeit- as auch die FrequenzauflGsung fur alle Zeiten bzw. alle Frequenzen
festgelegt. Dies entspricht einer Kachelung der (t,f)-Ebene in rechteckige Zellen gleicher
Flache, definiert durch das Zeit-Bandbreiten-Produkt (4.5). Zum Vergleich: eine Dirac-
Basis hat eine optimale Lokalisierung in der Zeit, aber keine Frequenzaufl 6sung, wahrend
die Fourierbasis optimale Frequenzlokalisierung aber keine Zeitauflésung besitzt. Die
Kacheln sind in diesem Fall also senkrecht zueinander orientiert, vgl. Bild 4.3.

Der Umstand, dass die Elemente in welche die Zeit-Frequenz-Ebene bei beliebiger Wahl
der Abtastung eingeteilt ist, immer gleich sind, stellt einen wesentlichen Nachteil der
STFT dar.
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4.2.2 Quadratische Zeit-Frequenz-Transfor mationen

Die quadratischen oder bilinearen Transformationen bilden eine Alternative zur linearen
STFT. Die Fundamentalform der quadratischen Zeit-Frequenz-Transformationen bildet
die Wigner-Ville-Verteilung (WVD) [Wig71], die eine zweidimensionale Beschreibung
der Signalenergie in der Zeit-Frequenz-Ebene erlaubt:

WAVD(t, f):%[ c]x(t +1/2)X (t-1/2)e 1. (4.6)

Die WVD ist eine nichtlineare Transformation des Signals x(t) und hat die unangenehme
Eigenschaft des Auftretens von Kreuztermen, die durch die Quadrierung des Signals ent-
stehen. Dies hat zur Folge, dass die Transformation der Summe zweier Signale sich durch
die Kreuzterme von der Summe der beiden transformierten Signale unterscheidet. Mit-
hilfe einer Fensterfunktion f(t) in Zeitrichtung lassen sich in Frequenzrichtung oszillieren-
de Terme glétten. Diese Form einer quadratischen Transformation wird auch als Pseudo-
Wigner-Ville-Verteilung (PWV D) bezeichnet:

PWVD(t, f)= %1 wjf (D)Xt +1/2) X (t-1/2)e 1™ (4.7)

Damit ist erkennbar, dass die WVD bzw. PWVD aus mehreren Grinden fir die Muster-
erkennung nur bedingt geeignet ist:

» Die schon oben angesprochenen Interferenz- oder Kreuzterme generieren eine
artifizielle Information in den Daten, die zur Beeintréchtigung der Erkennungs-
leistung flhren kann, da der Klassifikator etwas mitlernt, was eigentlich nicht vor-
handen ist.

* Der erforderliche Rechenaufwand ist deutlich gréf3er as der einer FFT oder
Wavelet-Transformation.

* Quadratische Transformationen erzeugen eine grofe Redundanz, da nach der
Transformation eine bedeutend hohere Anzahl diskreter Werte weiterverarbeitet
werden muss als vorher. Dies gilt insbesondere wenn die Fensterfunktion Abtast-
wert flr Abtastwert in der Zeitrichtung verschoben wird (gilt auch bei der STFT).

» Nach Durchfihrung der Transformation steht man daher vor dem Problem, Merk-
male aus einer zweidimensionalen Verteilung zu gewinnen, d.h. man hat das
Problem der Merkmal sextraktion aus eindimensionalen Signalen lediglich in einen
hoherdimensionalen Raum verlagert.
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Die PWVD bietet zwar eine hohe Auflésung, die Verwendung einer anderen Reprasen-
tation aber, mit schlechterer Aufldsung und einer angepassten Kachelung der Zeit-
Frequenz-Ebene, erfordert deutlich weniger Koeffizienten. Genau dieser Umstand ist die
Motivation fur die Verwendung der im folgenden Abschnitt beschriebenen Wavelet-
Transformation.

4.3 Waveet-Transformation

In der Literatur tauchte der Begriff der Wavelet-Transformation (WT) 1984 [Gros34]
zum ersten Mal auf. Schon bald erwies sich die WT als ein leistungsféahiges Werkzeug in
der Signalanalyse, welches Ideen aus der Mathematik, der Physik und der Signalver-
arbeitung vereint und eine sprunghafte Entwicklung neuer mathematischer Methoden
ausloste. Einen Uberblick Uber die Geschichte und die ausfiihrlichen mathematischen
Grundlagen der Wavelet-Transformation findet sich in den Arbeiten von [Chu92],
[Dau92] und [Mey92].

In den folgenden Abschnitten wird auf die wesentlichen mathematischen Grundlagen der
Wavelet-Transformation, der Wavelet-Packet-Transformation und der Multiwavelet-
Transformation eingegangen. Eine besondere Bedeutung kommt der Betrachtung soge-
nannter verschiebungsinvarianter Transformationen zu, eine Eigenschaft, die fur die
Bildung von Merkmalen aus Wavel et-K oeffizienten von grof3er Wichtigkeit ist.

4.3.1 Kontinuierliche Waveet-Transfor mation

Die kontinuierliche Wavelet-Transformation (engl. Continuous Wavelet Transform,
CWT) analysiert ein Signal durch Berechnung des L2-Skalarprodukts mit dilatierten oder
verschobenen Versionen eines sogenannten Wavelets ¥, definiert durch

a

_1g[tob
Q)= ﬁq[ j (48)

Die Basisfunktionen {,, (t) entstehen durch Dilatation und Translation einer proto-
typischen Funktion ( (t), die auch as , Mutter-Wavelet* bezeichnet wird. Der Vorfaktor
in (4.8) dient zur Normierung des Wavelets. Die kontinuierliche Wavel et-Transformation
eines Signals x(t) ergibt sich aus dem Innenprodukt der Waveletfunktionen mit dem zu
untersuchenden Signal:

00

CWT, (a,b) = IX(t)qa,b(t) dt = (x(t).q., (1)) (4.9)

—00
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Der Skalenparameter a lasst sich mit dem Mal3stab einer Landkarte vergleichen: grof3e
Werte von a fuhren zu einer Dehnung des Wavelets, d.h. nur die globalen oder tief-
frequenten Eigenschaften eines Signals werden betrachtet. Eine Verkleinerung von a
bewirkt eine Stauchung des Wavelets, somit kdnnen auch schnelle zeitliche bzw. réum-
liche Variationen erfasst werden. Die Variation von a ermoglicht also die Untersuchung
eines Signals in verschiedenen Frequenzbandern, der Parameter b die separate Betrach-
tung unterschiedlicher Signalausschnitte.

Um die Auflésungsbegrenzung der STFT zu Uberwinden (s. Abschnitt 4.2.1), kann man
sich vorstellen die Auflésungen At und Af in der Zeit-Frequenz-Ebene zu variieren, um so
zur Eigenschaft der Mehrfachaufl6sung (engl. Multiresolution) zu gelangen. Insbesondere
wenn man sich die Analyse as Filterbank vorstellt, muss die zeitliche Auflésung mit der
zentralen Frequenz des Analysefilters anwachsen. Daher gilt:

Af ~f. (4.10)

Anstelle einer gleichabstandigen Aufteilung der Frequenzachse ergibt sich so eine loga-
rithmisch gleiche Einteilung. Wenn (4.10) erflllt ist, andern sich sowohl Af als auch At
mit der Frequenz. Beide erflllen die Helsenberg-Bedingung (4.5), aber nun wird die
Zeitauflosung bei hohen Frequenzen beliebig hoch, wahrend die Frequenzaufldsung bei
niedrigen Frequenzen beliebig gut wird, wie Bild 4.2 veranschaulicht.

A

a) STFT

L 1 L L 1 1 >
fo 2fg  3f, 4f, 5f, 6f, 7f, 8y Frequenz

b) WT

1 1 1 >
fo  2f, 4, 8fo Frequenz

Bild 4.2 Aufteilung der Frequenzachse im Fall a) der STFT (gleichférmig) und b) der WT
(logarithmisch).

Die verschiedenen Eintellungen der Zeit-Frequenz-Ebene sind in Bild 4.3 noch einmal
dargestellt.
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Fourier- Wavelet-
A Zedtserie A Transformation A STFT A Transformation
N N N N
8 8 8 8
LL LL LL LL
- > - > - > - |
Zeit Zeit Zeit Zeit

Bild 4.3 Eintellung der Zeit-Frequenz-Ebene mittels der Koeffizienten der verschiedenen
diskreten Transformationen.

Bedingungen zur Existenz von Wavelets

Ein Wavelet hat eine zeitlich endliche Ausdehnung, in dem Sinne, dass seine Amplitude
vom Zentrum weg auf Null abfdlt, d.h. einen kompakten Trager besitzt. Daher der Name
Wavelet, fur ,kleine Welle“, der aul3erdem darauf hindeutet, dass es sich um eine
oszillierende Funktion handelt. Dazu muss folgende Bedingung erfillt sein:

5 2
0<c, = ZHIM dy <o, (4.12)
! s Il

mit Ci(’X‘) als der Fourier-Transformierten von { (t) . Nicht jede Funktion { (t) fuhrt zu
brauchbaren Transformationen. Mit der Definition in (4.9) ist die Invertierbarkeit der
Transformation fir ale f OL2(0) nur gegeben, wenn die Funktion ¥eine weitere Zu-
| assigkeitsbedingung hinsichtlich ihres Mittelwerts erfullt:

J.C[(t)dt:O -~ d()=o. (4.12)

Die Fourier-Transformierte ist derart lokalisiert, dass nur Frequenzen eines bestimmten
Frequenzbereichs abgedeckt werden. Aul3erhalb dieses Bereichs féllt sie ab, wobei der
Abfall zu hohen Frequenzen hin mit der Glattheit der Funktion korrespondiert. Je glatter
die Funktion ist, desto steiler ist dieser Abfall. Zu tiefen Frequenzen hin wird der Abfall
der Fourier-Transformierten durch die Anzahl der verschwindenden Momente bestimmt.
Ein Wavelet g hat N verschwindende Momente, wenn fir 0< p < N gilt

jtpq(t) dt=0. (4.13)

Da nach (4.12) die Fourier-Transformierte fir ¥ =0 verschwindet und auf ein Intervall
beschrankt ist, zeigen Wavel ets eine Bandpass-Char akteristik.
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Vor alem fur Anwendungen in der Datenkompression, aber auch fir die Bildung von
Merkmalen aus Wavelet-K oeffizienten, ist die Wahl des geeigneten Wavelets von grof3er
Wichtigkeit. Die Auswahl sollte immer so erfolgen, dass ein Signal mit einer moglichst
geringen Anzahl von Koeffizienten reprasentiert werden kann. Fir die in dieser Arbeit
untersuchten Radarsignale (vgl. Bild 2.2), die keine pl6tzlichen Springe oder Unstetig-
keiten im Signalverlauf aufweisen, ist die Verwendung eines Wavelets mit einem
maoglichst glatten Verlauf von Vortell.

Bild 4.4 zeigt drei unterschiedliche Wavelets: links die einfachste Form eines Haar-
Wavelets, in der Mitte ein Daubechie-4-Wavelet und rechts ein Spline-Wavelet. Zur
Reprasentation von GPR-Signalen erweist sich das Spline-Wavelet als sehr gut geeignet.
Auf ein ,Rezept” zur Auswahl eines geeigneten Wavelet-Typs wird in Abschnitt 4.3.4
noch ndher eingegangen.

a) b) C)

> < VJ\ > \/ \/ t»

Bild 4.4 Beispiele fur den prinzipiellen Verlauf von Wavelets: @) ein Haar-Wavelet, b) ein
Daubechie-4-Wavelet, ¢) ein symmetrisches Spline-Wavelet.

Die Diskretisierung von (4.9) gestattet zwar die Implementierung der CWT auf einem
Rechner, liefert aber keine wirklich diskrete Transformation, sondern nur eine abgetastete
Version der kontinuierlichen Transformation, verbunden mit einer aufwendigen Be-
rechnung zahlreicher Innenprodukte. AulRerdem weist sie, was die Ricktransformation
angeht, einen hohen Grad an unnétiger Redundanz auf.

Ein Durchbruch in dieser Richtung wurde 1987 erzielt, als der von S. Mallat geprégte
Begriff der Multiresolution-Analyse (MRA) zur Bildkompression [Mal87, Mal89] mit der
Idee der Wavelets verkniipft wurde. Der Ubergang zur diskreten Wavelet-Transformation
(DWT) erfolgt durch die Wahl der Parameter a=a,' bzw. b=k, &', mit ganz-
zahligen Werten von j und k. Fur die Implementierung auf einem Rechner wird
ublicherweise a, =2 und b, =1gewahlt, die so erhaltene Basis wird als dyadische Basis
bezeichnet. Die diskreten Wavel etfunktionen sind dann definiert durch:
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q, () =2""q(2"t-k), (4.14)

analog zum Ubergang von der kontinuierlichen Fourier-Transformation zur Fourier-
Reihe. Damit ist eine wesentlich hdhere Effizienz moglich. Die dyadische Form verein-
facht auch die Anforderungen an das Mutter-Wavelet um eine weitere wiinschenswerte
Eigenschaft: die Orthogonalitét der Analysefunktionen ermoglicht eine effiziente Re-
prasentation. Die dyadische DWT ist die gebréuchlichste Form und wird daher im
Folgenden der Einfachheit halber als Wavel et-Transformation bezeichnet.

4.3.2 Multiresolution-Analyse und Diskrete Wavelet-Transfor mation

Mit der von Mallat eingefthrten Multiresolution-Analyse l&sst sich ein Zusammenhang
herstellen zwischen der diskreten Wavelet-Transformation und perfekt rekonstruierenden
Filterbdnken mit kritischer Abtastung, einem rekursiven Verfahren zur Berechnung der
DWT sowie einer Vorschrift zur Konstruktion zuléssiger Wavel et-Basi sfunktionen.

Die MRA lé&sst sich auf alle quadratisch integrablen Funktionen aus L*(0) anwenden. Sie
unterteilt den Raum in Unterrdume, sogenannte Skalierungsraume V;, die geschachtelt
sind:

{dO0-.0v,0v,0v, 0V, OV, 0.--L*(0). (4.15)

Jeder dieser Skalierungsraume beschreibt die Funktion in einer anderen Auflésung,
groleresi entspricht dabei einer ,, groberen® Auflésung. Es gilt

Nz Vi ={3 und UV, =L°(0). (4.16)

In jedem Raum existieren Basisfunktionen, die sogenannten Skalierungsfunktionen, die
zusammen mit ihren Tranglationen den Raum orthonormal aufspannen. Die Darstellungen
einer Funktion in benachbarten Skalierungsrdumen sind einander dhnlich, wenn eine
Funktion f(t) ElementvonV;ist, soist f(2t) ElementvonV,_,;:

f()OV, < f(2)0V.,. (4.17)

De Waveletraum W, wird as orthogonaes Komplement zweier benachbarter
Skalierungsraume V; und V,_, definiert, so dass V; als direkte Summe

V.=V, OW, und V., OW

i+l i+1 i+1 i+1

(4.18)

darstellbar ist. Zusétzlich gilt, dass alle Wavel etrdume zueinander orthogonal sind
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nw, ={¢. (4.19)

Beim Ubergang von V; nach V,,, gehen , Details* verloren, diese werden auf den Raum
W, abgebildet. Um ein beliebiges Signal des Raumes V, fehlerfrel rekonstruieren zu
konnen, sind somit zwei Signale notwendig: Das Signal des Skalierungsraumes V,,, und
das Signal des Waveletraumes W,,. Die den Waveletraum aufspannenden Basis-
funktionen sind die Waveletfunktionen y(t). Durch Iteration ergibt sich, dass ein be-
liebiger Skalierungsraum als die direkte Summe der Waveletrdume grof3erer Indizes i

bestimmt werden kann

V=W

i+l

OW,

i+2

O VVi+3 O Vvi+4 T (420)

d.h. ein Signal mit einer gegebenen Auflésung lasst sich als Summe von Detailsignalen
darstellen. Die Waveletraume enthalten die , Details* der Funktion. Aus der Orthogonali-
tét der Waveletraume ergibt sich, dass ein bestimmtes Detail auf genau einen Wavelet-
raum abgebildet wird, Signale aus benachbarten Wavel etrdumen also unkorreliert sind.

Ausgangspunkt fur die weitere mathematischen Formulierung ist die Zwei-Skalen-
Relation V, O V_, und folgendes Theorem, nach dem eine Skalierungsfunktion @(t) in V,
existiert, so dass

{0}, ={2"2 027"t -k} ., (4.21)

eine orthonormale Basis in V; darstellt. Die Funktion @) muss eine Zwei-Skalen-
Differenzengleichung erfillen, in der die verschachtelte Struktur der Vi-Rédume zum
Ausdruck kommt:

@) =v/2 ) hy (k) (2t ~k). (4.22)

kOz

Da fur die Waveletraume wegen (4.18) auch W, OJV_, dilt, kann eine entsprechende
Gleichung auch fur die Basisfunktionen der Waveletréume, die sogenannten Wavelet-
funktionen, aufgestellt werden:

W) =2 ) go(k) @2t - k). (4.23)

kOz
(4.22) wird als Waveletgleichung bezeichnet. (4.22) und (4.23) bilden die Schliisseal-
gleichungen zur Wavelet-Transformation. Die Funktionen

{w.} e, ={2"2 0@t -k} (4.24)

beschreiben die zusétzlichen Details zweler aufeinanderfolgender Approximationen. Die
Filterkoeffizienten h,(k) bzw. g,(k)ergeben sich aus dem inneren Produkt der
Skalierungs- bzw. Waveletfunktionen mit ihren skalierten und trandatierten Versionen
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h, (k) = <(p(t),\/§ @2t - k)> bzw. g,(K) = <Lp(t),J§ o2t - k)> . (4.25)

Nachfolgend werden die Bedingungen an die Skalierungsfunktionen und deren Be-
deutung fur die Koeffizienten noch einmal zusammengef asst

jcp(t)dt =1 -~ Y hK=+2, (4.26)
Joot-md=sm ~ > ) (k-2m) =5m), (4.27)
{@(t - m} orthonormadeBasisvonV, - Z Ihy(k)|* =1, mOz. (4.28)

kOz

Fir die Wavel etfunktionen gilt entsprechend

Jowd=0 - Y g m=0, (4.29)
_[LIJ('[) PE-mdt=3(m) - > g,(k)g,(k—2m) =(m), (4.30)
{w(t - m} orthonormaleBasisvonW, - Z |9, (k)| =1. (4.31)

kOz

Die Berechnung der diskreten Wavelet-Transformation erfolgt auf Grundlage der
Skalierungs- und Waveletgleichungen (4.22) und (4.23) mittels eines rekursiven Be-
rechnungsverfahrens. Methoden zur Ldsung dieser Gleichungen findet man bei [Stro6].
Die Filterkoeffizienten h,(k)und g,(k) kann man as Ldsung von trigonometrischen
Polynomen erhalten. Je héher die Anzahl der verschwindenden Momente des Wavelets,
siehe (4.13), umso hoher der Grad der in V, darstellbaren Polynome. Gilt z.B. p=2,
koénnen lokal konstante oder lineare Funktionen reprasentiert werden.

Fir eine diskrete Signalfolge s(n) existiert nur eine begrenzte Anzahl von Auflésungs-
stufen, insbesondere ist die feinste Auflosung durch die Abtastung selbst vorgegeben.
Diese Stufe wird hier zu i =0 gesetzt. Fir die Skalierungskoeffizienten s,, der (i+1)-ten
Stufe folgt dann

S (M) => 1y (k) (2n-k). (4.32)
k
Entsprechend folgt fur die Waveletkoeffizienten d.,, der (i+1)-ten Stufe

d;o (M) =2 9,(K) 5 (2n-K). (4.33)
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Wenn zusétzlich die nullte Zerlegungsstufe gleich der Eingangsfolge s(n) gewahlt wird

S, (n) =s(n), (4.34)

ist die diskrete Wavelet-Transformation durch (4.26) bis (4.28) vollstéandig festgelegt. Die
Wavelet-K oeffizienten kénnen durch eine rekursive Filteroperation mit den Analyse-
filtern h,(k) bzw. g,(k) und einer nachfolgenden Abwaértstastung aus den Skalierungs-
koeffizienten der vorhergehenden Zerlegungsstufe bestimmt werden. Wird die DWT
einer N Abtastwerte umfassenden Signalfolge vollstandig, d.h. bis zur letztmoglichen
Stufe L =log,(N) durchgefihrt, so entstehen insgesamt 2"-1 Waveletkoeffizienten und
ein Skalierungskoeffizient.

1 05
0 0
kA | -0.5tDs

Bild 4.5 Beispie der Multiskalen-Darstellung eines Signals. Oben links das Originalsignal,
darunter die Approximationen (Ai.3), rechts die Detailssignade (Di.3), mit
abnehmender Aufldsung.

Bild 4.5 zeigt ein Beispiel einer Multiskalen-Darstellung. Oben links ist das Original-
signal gezeigt, in der Spalte darunter die sukzessiven Approximationen abnehmender
Auflésung. Die rechte Spalte zeigt jeweils die zugehorigen Detailsignale. Durch Addition
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des Tiefpasssignals einer Stufe mit dem zugehdrigen Detailsignal, ergibt sich gemald
(4.18) jewells das Approximationssignal der nachsthdheren Stufe.

Analog zur DWT kann auch die inverse diskrete Wavelet-Transformation (IDWT) aus
der Wavelet- und Skalierungsgleichung abgel eitet werden:

s() = h(n-2k) 5, (k) +> 9,(n-2k) (k). (4.35)

Die Signalrekonstruktion erfolgt wie auch die Signalanalyse rekursiv, durch eine Auf-
wartstastung der Signalfolge, d.h. durch Einfiigen von Nullen zwischen zwel aufeinander-
folgenden Abtastwerten, mit anschlief}ender Filterung durch die Synthesefilter h (k)
bzw. g,(k), wie aus Bild 4.6 ersichtlich. Entsprechend (4.25) ergeben sich die Koef-
fizienten der Synthesefilter aus den Synthese-Basisfunktionen. Bei der orthogonalen
Wavelet-Transformation erhélt man die zugehorigen Filterkoeffizienten durch Spiegelung
der Analysefilter.

4.3.3 Waveletsund Filterbanke

Wie im letzten Abschnitt dargestellt, kann eine Zerlegungsstufe der rekursiv durchge-
fuhrten DWT als Teilbandzerlegung des Eingangssignals in Hochpass- und Tief passanteil
(der weiterverarbeitet wird) aufgefasst werden. Dies |8sst sich auch als Anwendung einer
Zweikanal-Filterbank beschreiben. Im Folgenden wird kurz auf die Zusammenhénge
zwischen der DWT und Zweikanal-Filterbanken mit exakter Signalrekonstruktion einge-
gangen.

Bild 4.6 illustriert die Anwendung einer Zweikanal-Filterbank zur Analyse und Synthese
eines Signals, anhand der im letzten Abschnitt beschriebenen Skalierungs- und Wavel et-
filter. Die Liicke in Bild 4.6 bezeichnet die Stelle an der Signale fiir eine Ubertragung

% —P@—N - -®_> 9, | .

s(n) n)

n (- n |—a

Analyse Synthese

Bild 4.6 Zweikanal-Filterbank zur Signalanalyse (linker Teil) und Signal synthese (rechter Teil).



4.3 Wavel et-Transformation 71

oder Speicherung kodiert werden konnen. Die Summation des Approximations- und des
Detailsignals liefert das rekonstruierte Eingangssigna §(n).

Durch Kaskadierung des Analyseblocks in Bild 4.6 gelangt man zu der in Bild 4.7
dargestellten Filterbankstruktur der DWT. In jeder Stufe wird der Skalierungsfilter auf
den verbliebenen Tiefpassanteil angewendet, gefolgt von einer Unterabtastung. Der
Hochpassanteil bleibt unverandert. Das rekonstruierte Signal S(n) in Bild 4.6 wird nur
dann dem Eingangssignal s(n) entsprechen, wenn die verwendeten Filter ideale Rekon-
struktionsei genschaften besitzen.

o) _’@_>
s(n)
9 _’@_’

%

v @)
Bild 4.7 Filterbankstruktur der diskreten Wavelet-Transformation. Durch Anwendung des
Skalierungsfilters hy auf den zuletzt erhaltenen Tiefpassanteil, gefolgt von einer Unter-

abtastung, gelangt man zur einer Approximation des Signals mit einer gréberen Auf-
[6sung. Die Hochpassanteile bleiben unverandert.

Fir die z-Transformierte des rekonstruierten Signals é(z) gilt
S(2) =1H,(2) H,(2) + G, (2) [G,(2)] (B(2) +
+JH,(-2) H,(2) + G, (-2) [G,(2)] (5(-2) (4.36)

Um am Ausgang des Gesamtsystems das urspringliche Signal unverdndert zu erhalten,
d.h. eine exakte Signalrekonstruktion zu erreichen, missen die folgenden beiden Be-
dingungen erflllt sein [Stro6]:

Ho(2)H,(2) +G,(9) B, (7) =22, (4.37)
H,(=2)[H,(2) + G, (-2) [G,(2) = 0. (4.38)

Die erste Bedingung entspricht der Forderung, dass das rekonstruierte Signal verzerrungs-
frei am Ausgang anliegt und allenfalls eine Verzogerung z™' aufgrund der Verwendung
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redler Filter aufweist, d.h. es muss gelten §(n) =s(n-1). Durch die zweite Bedingung
wird erreicht, dass die innerhalb der beiden unterabgetasteten Teilbander vorhandenen
Aliasing-Anteile bel der Signalsynthese eliminiert werden. Dies kann durch

H,(2) =-G,(-2) und G,(2)=H,(-2) (4.39)

erfullt werden, so dass sich die beiden Synthesefilter H,(z) und G,(z) direkt aus den
Analysefiltern H,(z) bzw.G,(z) ergeben. Prinzipiell kdnnen die orthogonale Wavelet-
Transformation, bei der die Analyse- und Synthesefilter identisch sind sowie die biortho-
gonale Wavelet-Transformation, bel der zur Signalanalyse und — Synthese unterschied-
liche Basissysteme bzw. Filter zum Einsatz kommen, unterschieden werden. Die sich
daraus fur die jeweiligen Filter ergebenden Anforderungen werden nachfolgend kurz
aufgefiihrt. Bel der orthogonalen DWT ergeben sich die folgenden im z- und Zeitbereich
formulierten Anforderungen an die Filter [Str96]:

H.(2) =H(z7) hy (k) = hy (k)
Go(9) =H,(-z") bzw.  gy(k) = (-1)"hy(-k) (4.40)
Gi(2) =-H,(-2) 9,(K) = (=1)*"h, (k).

Der Analyse-Hochpass g,(k) ergibt sich aus dem Tiefpass durch zeitliche Umkehr der
Impulsantwort und Modulation mit dem Faktor (1), der den Tiefpass in einen Hoch-
pass umwandelt. Da die Synthesefilter durch zeitliche Umkehr aus den Analysefiltern er-
halten werden, ist das Gesamtsystem in Bild 4.6 durch die Wahl von H (z) bzw. h,(Kk)
festgelegt.

Biorthogonale Wavelets

Die Orthogonalitatsbedingung stellt eine starke Einschrankung bel der Konstruktion von
Wavelets dar. So ist es nicht mdglich, ein orthogonales Wavelet mit kompaktem Trager
zu konstruieren, welches gleichzeitig auch noch symmetrisch ist. Einzige Ausnahme
bildet das Haar-Wavelet (vgl. Bild4.4a). Aus Sicht der Signalverarbeitung ist die
wesentliche Folgerung aus der Orthogonalitét, dass man zur Analyse und Synthese eines
Signals dasselbe Wavel et verwenden kann. Die Einschrankung auf Biorthogonalitét heif3t
Paare {U, I} von Funktionen zu suchen, deren Dilatation und Trandation

Wi =1270@ =K},
{lTJL} kOz = {Z_i/2 qj(z_lt - k)} kOz

biorthogonale Basen des L*(0) in dem folgenden Sinn bilden:

(4.41)

(W T,)=3,8,,. (4.42)
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Die Konstruktion derartiger biorthogonaer Wavelets erfolgt ebenfals mittels der
Skalierungsfunktionen {, ¢} und den dazugehdrigen Skalierungsgleichungen [Lou94]

ot =2 T () (2 -K), o) =2 Y hy (k) (2t~ K). (4.43)

kOz kOz

Man nennt (~p die duale Skalierungsfunktion und  das duale Wavelet. Die fir die
praktische Anwendung wesentlichen Ergebnisse lassen sich wie folgt zusammenfassen
[Stro6):

H,(2) =G, (-2) h,(k) = (=D g, (k)
G(2)=-H,(-2) bzw. g,(k)=(-D)""h(K)

Aus dem Anayse-Hochpass ergibt sich durch Modulation der Synthese-Tiefpass, ent-
sprechend folgt der Synthese-Hochpass aus dem Analyse-Tief pass.

(4.44)

Die Filter miissen gewisse Zuléassigkeitsbedingungen erfillen, damit sich aus der Filter-
bank auch eine Wavelet-Transformation ergibt. Diese hier nur fUr die orthonormale
Wavel et-Transformation wiedergegebenen Bedingungen lauten

H,(z=1)=+2 G,(z=1)=0

4.45
H,(z=-)=0 und GO(Z:—].):\/E ( )

Der Filter h,(k) entspricht einem auf den Betrag +/2 normierten Tiefpass, g,(k) einem
Hochpass. Im Falle orthonormaler Wavelets kann aus (4.31) auch

IH,(2)|" +|H,(-2)| =2 (4.46)

abgeleitet werden. Die Filter H,(z)und H,(-z) sind leistungskomplementére Quad-
ratur-Spiegelfilter, wobel sich ale benétigten Filter as modulierte Versionen eines
Tiefpassfilters ergeben. Es lasst sich festhalten, dass zwar aus jedem zuléssigen Basis-
system der diskreten Wavelet-Transformation eine Zweikanal-Filterbank mit perfekter
Rekonstruktion abgeleitet werden kann, umgekehrt jedoch nicht alle perfekt rekon-
struierenden Zweikanal-Filterbénke auch auf zulassige Wavelet- bzw. Skalierungs-
funktionen fuhren [Stro6].

In der praktischen Anwendung werden die zur Konstruktion der Basisfunktionen bendtig-
ten Filterkoeffizienten einer perfekt rekonstruierenden Zweikanal-Filterbank gemal}
(4.37) und (4.38) vorgegeben und dann in der rekursiven Anwendung der Skalierungs-
und Waveletgleichung (4.32) und (4.33) eingesetzt.
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Erforderlicher Rechenaufwand der DWT

Ein wichtiges Charakteristikum des diskreten Algorithmus ist seine relativ geringe
Komplexitét. Unabhangig von der Zerlegungstiefe des in Bild 4.7. gezeigten Baums ist
die Komplexitét linear in der Anzahl der Abtastwerte, mit einem Faktor der von der
Lange der verwendeten Filter abhangt. Anhand eines Gedankenexperiments kann dies
leicht nachgewiesen werden. Angenommen die erste Stufe bendtigt typischerweise Cy
Rechenoperationen pro Abtastwert, dann wird auch fur die zweite Stufe die gleiche
Anzahl von Rechenoperationen erforderlich sein. Aufgrund der Unterabtastung verringert
sich dieser Aufwand aber auf C,/2 pro Abtastwert. Die Gesamtanzahl der erforderlichen
Operationen ist daher begrenzt durch

Co Coy

Coa =Co*+ ..<2C,. (4.47)

total

Dies beweist die Effizienz des Algorithmus. Zum Vergleich: Fir eine FFT sind bei einer
Signallange von N Abtastwerten O(Nlog,N) Rechenoperationen erforderlich.

4.3.4 Die Wahl eines geeigneten Wavelets

Die Anforderungen an die Wavelet- und Skalierungsfunktion bzw. an die sich daraus
ergebenden Filterkoeffizienten kdnnen sehr unterschiedlich sein. Denkbare Forderungen
sind i) gute Frequenzselektivitét der Filterbank; ii) Linearphasigkeit von Analyse- und
Synthesefilter; iii) geringe Alias-Anteile in den Teilbéndern; iv) kurze Filterléangen zur
Minimierung des Aufwands; oder v) eine moglichst grolRe ,, Ahnlichkeit* zwischen dem
untersuchten Signal und dem verwendeten Wavelet.

Der letzte Punkt ist fUr die vorliegende Aufgabenstellung am wichtigsten, da eine grof3e
Ahnlichkeit zu einer geringen Anzahl von Transformationskoeffizienten mit signifikanter
Amplitude fuhrt, d.h. ein Maximum an Information wird auf eine geringe Anzahl an
Koeffizienten konzentriert. Dies erleichtert die Weliterverarbeitung der Koeffizienten zum
Zwecke der Merkmal shildung (s. Abschnitt 4.7).

Bendtigt wird ein Gitemal? zur Beurteilung der Eignung verschiedener Typen von Wave-
lets fUr die Zerlegung gegebener Signale. Dieses Mal3 wird auch als Informations-Kosten-
funktion bezeichnet, die auch bei der Signal- und Bildkompression eingesetzt wird.
Letztendlich wird die ,Energiekonzentration®* der Transformationskoeffizienten
gemessen. Eine natiirliche Wahl ist die von Coifmann und Wickerhauser als Kosten-
funktion vorgeschlagene Shannon-Entropie [Coi92].
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Die Entropie einer Sequenz u ={u,} ist definiert durch

H == plog(p). (4.48)

_\u

mit der normierten Energie p, =

Die gleiche Kostenfunktion lésst sich auch zur Festlegung eines Basissystems bei der
Wavelet-Packet-Transformation anwenden, worauf im néchsten Abschnitt noch nadher
eingegangen wird. Eine beispielhafte Transformation eines Chirpsignals mit den in
Bild 4.4 abgebildeten Wavelet-Typenist in Bild 4.8 gezeigt.

i)

100 150 200 250 300 350 400 450 500
4 # Abtastwert

d) O '| '1 'l[l ||'.|'i|.|.
20 | H=2.81 |

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
# Transformati onskoeffizient

Bild 4.8 Beispielhafte Transformation eines Chirpsignals @ mit verschiedenen Wavelet-
funktionen: b) Haar, ¢) Daubechie-4, d) SplineWavelet (vgl. Bild 4.4). Dargestellt
sind die Koeffizienten der ersten vier Transformationsstufen, die Bander sind nach
aufsteigender Frequenz angeordnet.

Das transformierte Chirpsignal hat 512 Abtastwerte, vier Transformationsstufen wurden
durchgefiihrt, d.h. der Tiefpassanteil besteht aus 2° / 2* =2° Koeffizienten. Der Algo-
rithmus liefert die Koeffizienten der einzelnen Stufen, geméald der Filterbankstruktur in
Bild 4.7. Die zum Tiefpassanteil gehérigen 32 Koeffizienten stehen in Bild 4.8 b) bis d)
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jeweils ganz links, gefolgt von den Sequenzen der Detailkoeffizienten der vier Stufen
(mit den Sequenzlangen 32, 64, 128, 256). Der Vorteil des biorthogonalen Spline-Wave-
lets ist offensichtlich, es findet eine deutlich bessere Konzentration der Energie auf die
Koeffizienten der tieferen Oktaven statt, als dies bei den beiden Daubechie-Wavelets der
Fall ist. Aus diesem Grund wird nachfolgend zur Verarbeitung der Georadarsignale auch
dieser Typ von Wavelet verwendet. Biorthogonale Spline-Wavelets sind in [Dau92]
ausfhrlich beschrieben.

4.4 Waveet-Packet-Transformation

Bei der DWT wird eine Einteilung der Frequenzachse in Oktaven vorgenommen. Jede
Stufe reprasentiert ein Frequenzband, welches die halbe Breite der néchsththeren und
somit die doppelte Breite der darunterliegenden Stufe aufweist. Im Gegensatz dazu ist die
zeitliche Auflésung doppelt so hoch wie auf der darunterliegenden Stufe und halb so
hoch wie auf der nachsthoheren Stufe. Diese Eigenschaft der DWT bereitet Probleme bei
der genauen Lokalisierung hoherer Frequenzen, da eine schlechte Frequenzauflésung zu
Gunsten einer hohen Zeitaufl6sung in Kauf genommen wird.

Die von Coifmann und Wickerhauser entwickelte Wavel et-Packet-Transformation (WPT)
ist eine wesentlich vielféltigere Transformation und stellt eine verallgemeinerte Form der
WT dar. Sie liefert eine Familie orthogonaler Basissysteme, mit der DWT as einem
Speziafal [Coi92]. Geht man von der Filterbank in Bild 4.7 aus, erhdt man eine voll-
standige Zerlegung des Eingangssignals durch Hinzufiigen von Zweikanal-Filterbanken
auch an den Ausgangen des Hochpassfilters. Die vollstandige Zerlegung benétigt
O(Nlog, N) Rechenoperationen und liefert eine gleichméldige Frequenzaufteilung. Bel
Durchfuhrung der WPT bis zur dritten Stufe ergibt sich diein Bild 4.9 gezeigte Struktur.

Die bel jeder Stufe der Transformation entstehenden Unterrdume bilden eine digunkte
Uberdeckung des gesamten Frequenzbereichs des Eingangssignals. Daraus folgt, dass die
WPT mit vollstandigem Zerlegungsbaum — bei Speicherung aller Zwischenstufen — eine
redundante Représentation ist. Bel der Transformation eines Signals mit N Abtastwerten
und L Stufen erh@lt man am Ausgang N [L Koeffizienten.

Die WPT erlaubt eine genauere Frequenzlokalisierung charakteristischer Signalanteile im
Eingangssignal und bietet zudem die Mdglichkeit der Festlegung eines je nach Aufgaben-
stellung geeigneten Schemas zur Bestimmung einer orthonormalen Basis. Die Basis legt
fest, welche Zwischenstufen weiter zerlegt werden und welche nicht.
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Bild 4.9 Filterbankstruktur der diskreten Wavelet-Packet-Transformation, mit vollstandiger

Zerlegung des Eingangssignals bel 3 Stufen. Die zur , klassischen* Wavelet-Transfor-
mation gehorigen Filteroperationen sind grau unterlegt.
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4.4.1 DieBestimmung der besten Basis

Eine beliebige Menge disunkter Unterraume, die eine vollstandige Uberdeckung der
Frequenzachse aufweisen, bilden eine orthonormale Basis. Die Wavelet-Transformation
stellt nur ein Mitglied aus der Familie moglicher orthonormaler Basen dar, die sich aus
verschieden grof3en Subbéndern (zu verschiedenen Stufen gehorig) zusammensetzen. Bel
einer maximalen Zerlegungstiefe von L Stufen existieren 22" verschiedene
orthonormale Basissysteme, bel vollstandiger Zerlegung eines Signals mit 256
Abtastwerten liefert dies ungefahr 3.4010%* Mdoglichkeiten! Ein wesentliches Ergebnis
der Arbeiten von Coifmann und Wickerhauser war die Entwicklung eines effizienten
Schemas zur adaptiven Zerlegung eines Signals, mit dessen Hilfe anhand einer
Kostenfunktion die beste Basis ermittelt werden kann. Ziel war die Entwicklung
effizienter und flexibler Algorithmen zur Bildkompression [Coi92].

Zur Bewertung der Gite eines Basissystems wird die von Coifmann vorgeschlagene
Kostenfunktion verwendet. Fur die Suche nach der besten Basis wird somit in jedem
Subband die Entropie der Koeffizienten nach (4.48) bestimmt. Die Ausgédnge einer
Filterung (einschliefdich Dezimierung) werden as Knoten bezeichnet. An jedem Knoten
wird der Wert der Kostenfunktion mit der Summe der Kosten aus den beiden zusammen-
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gehdrenden darunterliegenden ,, S6hnen” verglichen. Sind die Kosten héher, wird der
aktuelle , Vaterknoten® beibehalten, sind sie niedriger, werden die Sohne gewahlt und die
Bewertung fortgesetzt. Um einen schnellen Algorithmus zu erhalten, muss die Kosten-
funktion additiv sein, da sonst in jedem Knoten die Kosten Uber alle Elemente einer Basis
neu bestimmt werden missten. Zu diesem Zweck wird auf die Energienormierung in
(4.48) verzichtet. Neben diesem Top-down-Algorithmus ist auch eine Bottom-up-
Realisierung mdglich, ausgehend von einer vollsténdigen Zerlegung und beginnend in der
tiefsten Stufe. Bild 4.10 zeigt ein Rechenexempel zur Bestimmung der besten Basis.

Stufe

53 (48) 0

27 (29) 21 1

13 11 (10) 12 11 2
6815 5| 7|6]| 5|8 3

Bild 4.10 In den Knoten sind die Kosten einer vollstandigen Zerlegung bis Stufe 3 angegeben. Ist
die Summe zweier , Sbhneknoten” niedriger als der des ,, Vaterknotens* dartiber, ist sie
in Klammern vermerkt und wird dann fir die weitere Zerlegung herangezogen. Die
resultierende beste Basisist grau unterlegt.

Bild 4.11 zeigt eine beispielhafte Anwendung der WPT. Das Eingangssignal ist oben ab-
gebildet (Stufe 0), nachfolgend die in den einzelnen Stufen erhaltenen Koeffizienten aller
Subbander4. Jedes Subband deckt die gesamte Zeitachse ab. Die orthonormale Basis der
WT ist grau unterlegt.

Bild 4.12 zeigt die fur das Signal in Bild 4.11 ermittelte beste Basis (grau unterlegt), die
deutlich niedrigere Kosten verursacht, als die Wavelet-Basis (-436.9 vs. -166.5). Die
Bestimmung der besten Basis erfolgt fir eine festgelegte Klasse von Signalen im voraus,
so dass die Berechnung der Koeffizienten nach einem festen Schema durchgefihrt wird.
Die Notwendigkeit, jedes Signal vollstandig zu zerlegen, kann damit entfallen.

Der Vollstandigkeit halber sei noch erwahnt, dass in der Literatur noch die Best Level
Basis genannt wird, welche als Basis digenige Zerlegungsstufe angibt, die den niedrig-
sten Wert der Kostenfunktion liefert. Fir das hier untersuchte Chirpsignal liegt das
Minimum der Kostenfunktion bei der funften Stufe, mit einem Kostenwert von -429.8.

4 Im Folgenden werden die ab Stufe 1 in Bild 4.10 durch Boxen gekennzeichneten Frequenzbénder als Subband
bezeichnet.
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Wavelet Basis
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Bild 4.11 Beispielhafte Anwendung der WPT. Ausgehend vom Eingangssignal (Stufe 0) sind die
in jedem Subband erhaltenen Koeffizienten abgebildet. Die Basis der WT ist grau

unterlegt. Der zugehdrige Wert der Kostenfunktion betragt -166.5.
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Bild 4.12 Beispielhafte Anwendung der WPT. Die ermittelte beste Basis ist grau unterlegt. Der
zugehorige Wert der Kostenfunktion betragt -436.9 (vgl. Bild 4.11).

0
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4.4.2 Die Bestimmung der am besten diskriminierenden Basis

Die im letzten Abschnitt beschriebene Vorgehensweise zur Konstruktion einer besten
Basis, auf dem Wege der Minimierung einer Kostenfunktion, ist im Sinne der Klassi-
fikation nicht vorteilhaft. Die Festlegung einer orthonormalen Basis ist Bedingung zur
fehlerfreien Rekonstruktion eines Signals, liefert aber nicht die Voraussetzung zur
Trennung verschiedener Signalkategorien. Der Energieanteil in einigen Subbéndern kann
fur alle Signalklassen @hnlich hoch sein, wahrend signifikante Unterschiede auf relativ
schwache Energieanteile in anderen Subbandern zuriickzufiihren sein kénnen. Bel
Verwendung einer besten Basis, die fur alle Signalklassen gleich ist, werden aber genau
diese Unterschiede nicht erfasst.

Ist eine vollsténdige Baumstruktur gegeben, gilt es eine optimale Auswahl von Knoten zu
treffen, welche die bestmdgliche Trennung gestattet. Selbst fiir einen Baum geringer
Tiefe, mit einer geringen Anzahl von Knoten, ist die Durchfihrung einer vollstandigen
Suche prohibitiv teuer. Der Best-Basis (BB) Algorithmus wurde daher von Saito weiter-
entwickelt, indem statt der Entropie as Kostenfunktion alternative Funktionen zur
Bewertung der Trennbarkeit von Signalklassen eingefihrt wurden [Sai94]. Der so modi-
fizierte Algorithmus verwendet ein statistisches Diskriminanzmal3, welches eine Aussage
Uber die Trennschérfe eines Subbands macht.

Die Eingangsgrof3en dieser Diskriminanzfunktion, die tber alle zur Verfiigung stehenden
Signale gebildet wird, bilden nicht die WPT-Koeffizienten selbst, sondern z.B. die
Energie der Koeffizienten eines Subbands. Somit wird jedes Subband bzw. jeder Knoten,
durch einen skalaren Wert reprasentiert. Die Gesamtanzahl der zu bewertenden Grof3en
entspricht folglich der Anzahl der Subbénder. Bei einer WPT mit L Stufen ergeben sich
damit

L

N, =) 2 =2 -2 (4.49)
i=1

Merkmale. An jedem Vaterknoten wird der Beitrag zur Klassentrennung bestimmt und
mit dem Beitrag der beiden Sohneknoten verglichen. Abgesehen von der Bewertungs-
funktion ist der von Saito vorgeschlagene Local-Discriminant-Basis (LDB) Algorithmus
mit dem BB-Algorithmus identisch.

Eine anderer Ansatz zur Bestimmung einer am besten diskriminierenden Basis geht von
einer vollstandigen WPT-Baumstruktur aus und wendet dann ein Pruning-Verfahren an,
indem sukzessiv ale Knoten ausgesondert werden, die nicht zur Klassentrennbarkeit
beitragen. Eine einfache aber unzuverléssige Realisierung ist die Auswahl aus einer Liste,
in der alle Merkmale nach ihrer Trennschérfe sortiert sind [ Ete98].
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Delfs schlagt ein Verfahren der klassenabhéngigen Merkmalsselektion zur Bildung der
besten Basis vor, bel dem die Differenzen der zu unterschiedlichen Klassen gehdrigen
WPT-K oeffizienten direkt als Merkmale verwendet werden [Del98]. Ein Nachtell dieses
Ansatzes ist die erforderliche zeitliche Ausrichtung der Signale, da fur die Erkennung
ausschlaggebende Signalanteile zu verschiedenen Zeiten erfasst werden konnen. Da die
Ausrichtung Uber eine hinreichend grof3e Anzahl von Signalen aller Klassen und eine
ausreichende Anzahl moglicher Verschiebungen durchgefiihrt werden muss, bedeutet dies
einen hohen Rechenaufwand (s. auch Abschnitt 4.7).

Die oben aufgefiihrten Ansdtze fuhren oft nur zu einer suboptimalen Losung, da
bestehende lineare Abhangigkeiten zwischen einzelnen Merkmalen nicht berticksichtigt
werden. Merkmal skollektive lassen sich daher kaum anders als mit Hilfe der Erkennungs-
leistung darauf aufbauender Erkennungssysteme bewerten. Das in dieser Arbeit ein-
gesetzte Verfahren des Polynomklassifikators gestattet die Aufstellung einer Rang-
ordnung rank(y) der verwendeten Merkmale, entsprechend ihres Beitrags zur
Minderung des Erkennungsfehlers. Gegenseitige Abhangigkeiten zwischen Merkmalen
werden dabei berticksichtigt (s. Anhang A.1 und [Sch96] ). Eine optimale Auswahl an
Merkmalen bzw. Knoten folgt somit direkt aus dem Ergebnis des Klassifikators. Anhand
simulierter Daten wird ein Vergleich verschiedener Basen durchgefiihrt (s. Abschnitt 6.2).

Verschiedene Diskriminanzmalle zur Bewertung von Merkmalen werden in Ab-
schnitt 4.7.3 vorgestellt. Anzumerken bleibt, dass die unter dem Gesichtspunkt der
Eignung zur Diskrimination ausgewahlten Subbander im Allgemeinen keine komplette
Basis darstellen, was aber fur die Klassifikationsaufgabe unerheblich ist. Die nach dem
hier eingefihrten Selektionsverfahren ausgewahlten Merkmale werden im Weliteren als
Best Discriminant Incomplete Basis (BDIB) bezeichnet.

45 Multiwavelets

Multiwavelets stellen eine Erweiterung der skalaren Wavelets dar. Als wesentlicher
Unterschied werden anstelle einer Skalierungs- und einer Waveletfunktion zwei oder
mehr Funktionen verwendet. Statt mit den in Abschnitt 4.3.2 eingefiihrten Tiefpass- bzw.
Hochpassfiltern, werden Matrizen der GroRe r xr verwendet. Ublicherweise wird r zu 2
gewahlt. Das bekannteste Multiwavelet, formuliert von Geronimo, Hardin und Massopust
(GHM), wird gebildet durch zwei Skalierungsfunktionen mit folgenden Eigenschaften,
die im skalaren Fall (auf’er fur Haar-Wavelets mit Approximationsgrad p=1)
unvereinbar sind [Ger94]:
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» beide Skalierungsfunktionen haben einen kompakten Tréger;

» beide Skalierungsfunktionen sind symmetrisch, die Waveletfunktionen bilden ein
symmetrisch / antisymmetrisches Paar;

» dle ganzzahlig verschobenen Skalierungsfunktionen sind zueinander orthogonal;

» das System hat Approximationseigenschaften zweiter Ordnung (d.h. die Anzahl
verschwindender Momente betragt p = 2).

Diese Eigenschaften kdnnen von einer fur Matrizen formulierten Zwei-Skalen-Relation
abgeleitet werden, mit den Matrixkoeffizienten h, und g, als 2x2 Matrizen [Str94]

i bty (450)

fUr die Waveletgleichung gilt

t a, (2t -k

Yol xelaa) @
Eswerden also zwei Skalierungs- und zwei Waveletfilter benttigt, die sich in Matrixform
schreiben lassen. Multifilter bendtigen mehr a's einen Datenkanal am Eingang, daher ist
vor der ersten Stufe der Transformation eine Vor-Filterung erforderlich. Diese Vor-
Filterung wird auch Multiwavelet-Initiadlisierung genannt und kann entweder mit
kritischer Abtastung oder Uberabgetastet durchgefihrt werden. Die naheliegendste M 6g-
lichkeit ist die Verdopplung des Eingangssignals. Diese Uberabgetastete Reprasentation
ist fur die Merkmalsextraktion am besten geeignet [Strel97]. Strela bezeichnet diese
Variante als , repeated row" -Input. Damit ergibt sich die in Bild 4.13 dargestellte Multi-
wavelet-Filterbank as Realisierung einer Multiwavelet-Transformation (MWT). Bei der
Filterung eines Signals mit N Abtastwerten ergeben sich 2N Koeffizienten am Ausgang (4
Kandle & N/2Koeffizienten). Die kritische Abtastung, mit nur N Koeffizienten am Aus-
gang, erzeugt keine Redundanz und eignet sich daher am besten fir Kompressions-
anwendungen.

Zur Filterung der Georadarsignale wird nicht das oben angefihrte GHM-Multiwavel et
gewahlt, sondern ein sogenanntes bihermitisches Multiwavelets, welches Approxima
tionseigenschaften vierter Ordnung besitzt und daher zur Reprasentation ,, glatter* Signale
besser geeignet ist. Das verwendete Multiwavelet ist in Bild 4.14 abgebildet. Oben die
beiden symmetrischen Skalierungsfunktionen, unten die antisymmetrischen Wavelet-
funktionen.

5 In der Nomenklatur von Strela als "bih32s” bezeichnet [Stre97].
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Bild 4.13 Multiwavelet-Filterbank mit Verdopplung des Eingangssignals. Im Unterschied zur
skalaren Wavelet-Transformation sind die Filter go und ho Matrixfilter.
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Bild 4.14 Fur die Filterung der Georadarsignale verwendetes Multiwavelet. Oben die beiden
symmetrischen Skalierungsfunktionen, unten die antisymmetrischen Waveletfunk-
tionen.

4.6 Trandationsinvariante Wavelet-Transfor mationen

Diein den vorangegangenen Abschnitten dargestellten Multiresolution-Verfahren weisen,
bedingt durch die im Analysetell durchgefiihrte Unterabtastung, eine tellweise aus-
geprégte Verschiebungsabhangigkeit auf. Insbesondere bei der Bildung von Merkmalen
kann dies negative Folgen haben. An einem einfachen Beispiel lasst sich dies ver-
anschaulichen: zwei in unterschiedlichen Tiefen liegende, identische Objekte lassen
sich nur dann der gleichen Klasse zuordnen, wenn aus den jeweiligen Radarsignalen auch
die gleichen Merkmale resultieren.
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Da die Trandationsinvarianz der Transformationskoeffizienten bei der DWT infolge der
Unterabtastung verloren geht, ergibt sich eine einfache Trandation der Koeffizienten bei
einem verschobenen Signal nur dann, wenn die Verschiebung gleich einem ganzzahligen
Vielfachen aller wahrend der Signalanalyse auftretenden Abtastfaktoren ist, d.h. nur wenn
gilt

A=k2° mit kOZ. (4.52)

Im Folgenden wird daher eine trandlationsinvariante Erweiterung der diskreten Wavel et-
Transformation eingefihrt, die hier als SIDWT bezeichnet wirde. Ziel ist eine Anpassung
der DWT derart, dass eine Translation des Eingangssignals zwar zu einer Translation der
Koeffizienten, nicht aber zu deren Modifikation fuhrt. Das bedeutet fir eine bis zur ig-ten
Stufe durchgefuhrten SIDWT die Realisierung folgender Abbildung

s(n) - {d,(n),d,(n),....d, (n),s, (M} (453)

Fir eine nach obiger Definition invariante Multiresolution-Darstellung muss daher bei
einer Verschiebung des Eingangssignals um A Abtastwerte gelten

s(n-4) - {d,(n-4),d,(n=-4),...,d, (n-4),s (n-A4)}, (4.54)

d.h. bel der SIDWT kann die Transformierte des verschobenen Signals auch durch eine
Trandation der Koeffizienten des urspriinglichen Signals bestimmt werden. Die ein-
fachste aber aufwendigste Realisierung besteht darin, die DWT fir ale moglichen zirku-
laren Verschiebungen des Eingangssignals zu berechnen. Beylkin [Bey92] zeigte, dass
sich dabei bei einer Signallange von N Abtastwerten nur Nlog, N verschiedene Koeffi-
Zienten ergeben und entwickelte ein effizientes Berechnungsschema. Eine andere
Realisierungsmoglichkeit wurde von Shensa [She92] vorgeschlagen. Die Grundiber-
legung besteht darin, bei der Signalanalyse auf die Abtastung zu verzichten und statt-
dessen die Filter in jeder Zerlegungsstufe zu modifizieren. Die Skalierungskoeffizienten
der (i+1)-ten Stufe ergeben sich dann zu:

S (M= 1, (2K B (n-k), (4.55)
k
und analog die Waveletkoeffizienten zu:

diu(N) =2 9,(2k) 5 (n-k). (4.56)

6Von engl. shift invariant discrete wavelet transform.
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Dies entspricht einer nicht unterabgetasteten Version von (4.32) bzw. (4.33). Wie auch
bei der DWT wird die nullte Zerlegungsstufe zu s,(n) = s(n) festgelegt und damit die
SIDWT vollstandig beschrieben. Die Filter h (2'k) und g,(2'k) der i-ten Zerlegungs-
stufe entstehen durch Einfligen von 2' =1 Nullen zwischen den K oeffizienten der Proto-
typ-Filter h,(k) bzw. g,(k), was zur Bezeichnung a-trous-Algorithmus fuhrte?. Durch
das Einfligen der Nullen wird die Grenzfrequenz der Analysefilter auf jeder Zerlegungs-
stufe halbiert.

Ein wesentlicher Nachteil des a-trous-Algorithmus ist die Redundanz der sich ergebenden
Darstellung. Dies gilt vor allem fur die Erweiterung auf Wavelet-Packet-Transforma-
tionen. Aus diesem Grund wurde in dieser Arbeit ein aternatives Verfahren entwickelt,
mit dem keine Redundanz verbunden ist und das im Vergleich zum Berechnungsaufwand
der DWT oder WPT einen vertretbaren Mehraufwand bedeutet.

Bel der modifizierten WT werden in jeder Zerlegungsstufe eine um einen Abtastwert
zyklisch verschobene und eine unverschobene Version des Eingangssignals transformiert.
Anhand des Minimums einer fUr jeden der beiden resultierenden Koeffizientensdtze
berechneten Kostenfunktion wird entschieden, mit welcher Version die Zerlegung
fortgefuhrt wird [Fri96]. Die in jeder Stufe zu bestimmenden Kosten J werden in Ab-
hangigkeit von einer ganzzahligen V erschiebung m ermittelt:

3,48, () = Jm{; ho(k)E‘E(Zn-k+m)}+
(4.57)

Jm{z g, (K) & (2n—k + m)}, mO{0,1}.

Als additive Kostenfunktion wird wiederum die in (4.48) eingefihrte Entropie ohne
Normierung verwendet. Fir eine beliebige Verschiebung eines Signals um A beschrankt
sich der Wertebereich von m infolge der Unterabtastung auf mod(A,2). Nach der
Dezimierung stehen damit entweder die geradzahligen oder ungeradzahligen Abtastwerte
der Eingangsstufe fir die weitere Zerlegung zur Verfigung.

Dieser Algorithmus l&sst sich gleichermal3en zur Modifikation der WPT wie auch der
MWT einsetzen. Damit stehen die hier als SIWPT (von engl. shift invariant discrete
wavelet packet transform) und SIMWT (von engl. shift invariant multiwavelet transform)
bezeichneten Transformationen fir die Berechnung translationsinvarianter Merkmale zur
Verfligung. Der Rechenaufwand ist lediglich doppelt so grof3, wie jener der her-

7 \on franz. trous Lécher.
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kommlichen Verfahren, die keine Trandationsinvarianz besitzen. Ein dhnlicher Algo-
rithmus fir WPTs wurde unabhéngig von Cohen [Coh95] publiziert. Delfs beschreibt ein
Schema fir allgemeine trandationsinvariante Filterbanke [Del97]. Arbeiten zur An-
wendung verschiebungsinvarianter MWTs zur Merkmalsextraktion sind bisher nicht
bekannt.

Eine beispielhafte Anwendung der SIDWT ist in Bild 4.15 gezeigt. Tellbild a) zeigt das
Eingangssignal. Jede Spalte der in b) abgebildeten Matrix enthélt eine Kopie dieses
Signals, mit einer sich von links nach rechts jewells um einen Abtastwert pro Spalte
andernden Verschiebung. Die in ¢) dargestellten Werte der Entropie, berechnet aus den
DWT-Koeffizienten jeder Zerlegungsstufe, zeigen periodische Anderungen in Abhéngig-
keit von der Verschiebung. In d) ist die zugehérige Entropie aller WT-K oeffizienten eines
Signals dargestellt. Die Summenentropie aller SIDWT-Koeffizienten ist durch die ge-
strichelte Linie markiert. Sie stellt das Minimum der Kostenfunktion dar. Teilbild €)
demonstriert die mit der SIDWT erzielte Invarianz, unabhangig von der Verschiebung hat
die Kostenfunktion fr jede Oktave einen konstanten Wert.

a 1 T
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Zeit [Abtastwerte]

b) 1- T T
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Bild 4.15 Beispielhafte Anwendung der trandationsinvarianten DWT: @) Eingangssignal; b)
verschobene Kopien des Eingangssignals, spaltenweise angeordnet; c) oktavweise
berechnete Entropien der DWT-Koeffizienten; d) Entropie aler DWT-Koeffizienten
eines Signals (durchgezogene Linie) bzw. aler SIDWT-Koeffizienten (gestrichelte
Linie); e) Entropien oktavweise berechneter SIDWT-K oeffizienten.

1 1
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Die Verwendung der SIDWT bzw. SIWPT hat auch einen Einfluss auf die Bestimmung
der besten Basis (vgl. Abschnitt 4.4.1). In Bild 4.16 sind die anhand der herkémmlichen
DWT bzw. der SIDWT erhaltenen Werte der Kostenfunktion einander gegentibergestel|t.
Digjenigen Zerlegungsstufen, bei denen der Verschiebungsparameter fir m=1 zu einer
Absenkung der Kostenfunktion fuhrt, sind fett markiert. Teilbild @) zeigt die Wavelet-
Basis, fur die normierte Entropie ergab sich H = 3.1 fur die DWT, 1.3 fur die SIDWT und
H=0.6 fur die SSWPT (Teilbild b). Die nicht gezeigte beste Basis liefert H=0.9. Das
Minimum der Entropie, gleichbedeutend mit der kompaktesten Beschreibung, wird somit
mit der SIWPT erreicht.

0 2 4 6 0 2 4 6
Stufe Stufe

Bild 4.16 Vergleich der Zerlegung des Eingangssignals aus Bild 4.14 mit herkbmmlichen und
verschiebungsinvarianten Transformationen. Die fett markierten Linien kennzeichnen
die Stufen, bel denen eine Verschiebung zu einer Absenkung der Kostenfunktion
fuhrte.

4.7 Von Koeffizienten zu Merkmalen

Die in den Abschnitten 4.3 bis 4.6 beschriebenen Multiresolution-Verfahren liefern
Koeffizienten, welche die Informationen enthalten, anhand derer ein Klassifikator Uber
die Klassenzugehorigkeit eines Signals entscheiden soll. Jedes Signal wird durch einen
Vektor charakterisiert, den sogenannten Merkmalsvektor oder das Muster, der fur ale
Signale auf die gleiche Art und Weise berechnet wird und der a's Input fur den Klassifi-
kator dient.

Ziel der Merkmalsselektion bzw. - reduktion ist die Eliminierung von Merkmaen die
statistische Abhéngigkeiten von anderen aufweisen oder keinen Beitrag zur Klassen-
trennung leisten.
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Fur die Verarbeitung der Koeffizienten stehen prinzipiell zwei Moglichkeiten zur Ver-
fugung: i) die direkte Ubergabe der Koeffizienten an den Klassifikator oder ii) die
Berechnung von aussagekréftigen Kenngrofden aus den Koeffizienten.

4.7.1 Direkte Verwendung von K oeffizienten alsMerkmale

Diese Mdglichkeit hat den Vorteil, dass keine Informationen berticksichtigter Frequenz-
bénder verloren gehen. Eine Selektion der Aufldsungsstufen bzw. Subbénder ist aller-
dings unbedingt erforderlich, da sonst die Merkmalsvektoren eine nicht mehr hand-
habbare Lénge erhaten, d.h. die Dimension des Merkmalsraums wére zu grof3. In der
Regel kann eine Einschréankung auf digenigen Frequenzbander erfolgen, die dem
Spektrum des Eingangssignal entsprechen. Im Falle der Wavel et-Packet-Transformation
kann eine sinnvolle Vorauswahl durch die am besten diskriminierende Basis erfolgen (s.
Abschnitt 4.4.2).

Eine Schwierigkeit bei der direkten Verwendung von Koeffizienten liegt darin, dass
verschiebungsinvariante Transformationen fir gegeneinander verschobene, ansonsten
aber gleiche Signadle, zwar identische Koeffizienten liefern, diese aber entsprechende
Verschiebungen aufweisen. Dies macht eine zeitliche Ausrichtung der Koeffizienten
innerhalb der selektierten Subbander erforderlich.

Eine Mdoglichkeit hierfir ist die Koeffizienten einer Anzahl M verschiedener Signale um
maximal +A Abtastwerte so gegeneinander zu verschieben, dass ihr paarweise ge-
messener euklidischer Abstand minimiert wird [Del 98]

M M

E:min{,}ZZZA: |d,(n)-d,(n-1)F. (4.58)

izl j=1 I=-A
i

Die Auswertung von (4.58) ist sehr aufwendig, da eine moglichst hohe Anzahl von
Signalpaarungen (d,,d;) berlcksichtigt werden muss. Bei der Ubertragung dieses
Ansatzes auf Minendaten wéare zudem zu berilicksichtigen, dass die Bestimmung einer
optimalen Ldsung durch die variierende Tiefenlage der Objekte erschwert wird.

Daher wird hier ein anderer Weg gewéhlt. Sei E die Energie einer Sequenz von
Koeffizienten u ={u,} der Lange N, dann gilt fir die normierte kumulative Energie

Ec(n):éz lu P, n<N. (4.59)
i=1
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In Abhangigkeit von einer zyklischen Verschiebung mit der Distanz A l&sst sich die
kumulative Energie der verschobenen Koeffizienten angeben als

13 . .
Eg’(n):Eij(i) P, j=mod(i+p,N). (4.60)
i=1

Im Folgenden wird derjenige Wert von A bestimmt, fir den E. am schnellsten anwéachst
und einen definierten Schwellwert U CE erreicht (0 <l <1)

max;, {Z EP (i)} >0, (4.61)

Diese Prozedur ist wenig rechenaufwendig, da jedes Signal einzeln und nicht in Kombi-
nation mit anderen betrachtet wird. Pro Signal mssen lediglich alle moglichen Ver-
schiebungen beriicksichtigt werden. Die Anwendung auf MWT-K oeffizienten niedriger
Oktaven lieferte fur einen Wert von U =0.95 gute Ergebnisse (s. Kapitel 6). Dabel ist
alerdings zu bemerken, dass sich die Erkennungsraten fur hohere Oktaven zunehmend
verschlechtern, da dann aufgrund der geringeren Dezimierung eine grof3ere Anzahl von
Koeffizienten betrachtet werden muss, was die Anfaligkeit gegentiber Rauschen bzw.
Clutter erhoht.

4.7.2 Berechnungvon Merkmalen aus K oeffizienten

Eine Alternative zur direkten Verwendung von Koeffizienten bildet die Berechnung
statistischer Momente aus den Koeffizienten einzelner Subbander. Der Vorteil dieses
Ansatzes ist die geringe Anzahl und die gleichzeitige Verschiebungsinvarianz der resul-
tierenden Merkmale. Die mit einer WPT erhaltenen Koeffizienten eines Signals mit N
Abtastwerten lassen sich mit der Zerlegungsstufe L, dem Index des Subbands n und dem
innerhalb eines Subbands laufenden Index der Koeffizienten k schreiben als

u={u,}, mit 1<l<L,1sn<2,1<sk<N/2. (4.62)

Der tatséchliche Wertebereich von (I,n) héangt von der verwendeten Basis ab. Die
Koeffizienten der beiden Ausgangskandle einer MWT (s. Abschnitt 4.5) lassen sich auf
die gleiche Weise verrechnen. Das statistische Moment m-ter Ordnung ist definiert als

K K
M, =3 [U,, ~Mg]", mit K=N/2" und My=%Yu,,. (463
k=1 k=1

Fur jedes Subband kénnen u.a. folgende Merkmale berechnet werden, die neben den
statistischen Momenten noch weitere Grélen umfassen konnen:
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1. Mittelwert M,;
: M, .
2. Standardabweichung ;
K-1
3. Schiefe M,
M) *
4. Kurtosis M, ==
(M;)
. . 1 & : N
5. Normierte Energie = Slu Fr mitEg =>|s [;
o k=1 i=1
K
6. Normierte Entropie > plog(p,), mit p,=|u,, F/E;
k=1
. 1&
7. Betragsmittelwert = u i
Kia
8. Max. Betrag der Abweichung max,{|u, .. —M,|}. (4.64)

vom Mittelwert

Die oben aufgefuihrten GrofRen wurden anhand der resultierenden Erkennungsraten
bewertet. Die Berechnungen nach 2.), 6.), 7.) und 8.) wurden daraufhin in die engere
Auswahl genommen. Verfahren zur Abschétzung der Trennschérfe von Merkmalen sowie
zur Dimensionsreduktion werden im néachsten Abschnitt behandelt.

4.7.3 Dimensionsreduktion

Durch die Bildung von Merkmalen wird ein Signal x ={x}, miti =1,2,---,N Abtast-
werten auf einen Merkmalsvektor y={y_}, mitm=21,2,---,M abgebildet. Ublicherweise
gilt fUr die Dimension des Merkmalsraums M << N . Nicht jedes nach (4.64) berechnete
oder nach Abschnitt 4.7.1 erhaltene Merkmal ist gleichermal3en zur Trennung ver-
schiedener Klassen geeignet. Hochdimensionale Merkmalsraume machen die Adaption
des Klassifikators sehr aufwendig, eine Reduktion der Dimension ist daher meist er-
forderlich. Prinzipiell stehen hierfir zwei Vorgehensweisen zur Verfligung: entweder die
gezielte Auswahl von Merkmalen oder die Projektion der Merkmalsvektoren auf ein
Basissystem mit reduzierter Dimension.
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M er kmalsselektion

Verfahren der Merkmal ssel ektion haben zum Ziel aus der Gesamtheit vorhandener Merk-
male anhand eines bestimmten Kriteriums die beste Untermenge zu ermitteln. Ublicher-
weise wird hierfir die Kenntnis der Klassenzugehorigkeit verwendet, daher auch die
Bezeichnung a's ,, iberwachte” Auswahlverfahren. Ein winschenswerter Vorteil ist, dass
die Merkmale erhalten bleiben, was die Interpretation ihres Nutzens unter Umstanden
erleichtert. Wenn die zur Klassentrennung erforderliche Information Uber viele Merkmale
,verschmiert” ist, kann sich das Weglassen von Merkmalen eventuell nachteilig aus-
wirken.

Die Gesamtheit aller Merkmalsvektoren einer Klasse k (aus N, moglichen) mit Ny
Signalen lasst sich schreiben als

y*« :{y:}, mit k=1,2,---,Nc und n:]_’zl...’Nk. (465)

Jeder Merkmalsvektor y* bildet eine Spalte der Matrix Y*. Der Einfachheit halber wird
zunédchst ein Zweiklassen-Problem angenommen. Zur weiteren Vereinfachung werden die
Merkmale einzeln und nicht in Kombinationen mit anderen betrachtet. Sei N, bzw. N, die
Anzahl der Muster der Klassen mit den Klassenindizes p bzw. g, dann ergibt sich mit der
oben gemachten Annahme, dass die Berechnung der Diskriminanzmalde des m-ten
Merkmals anhand der m-ten Zeilen der Matrizen Y? bzw. Y° erfolgen kann. Die
entsprechenden Zeilen werden im Folgenden as p, bzw. g, bezeichnet. Ein Dis
kriminanzmal3 fir das m-ten Merkmal kann dann definiert werden durch D(p,,,q,,)
[Bas89]. Nachfolgend sind drei der bekanntesten Berechnungsvarianten aufgefuhrt:

1. Fisher-Index [Fis50]:

(M(Pn) ~ K(Gn))” (4.66)
0%(p,) +0%(q,)

D(pm’qm):

mit dem Mittelwert p(0] bzw. der Varianz G ()] der mten Zeile.

2. Symmetrischerelative Entropie [Kul51]:

u u
D(p,.4,) =ulog—+ulog—. (4.67)

Uq Up
Die skalaren Grofen u, bzw. u, représentieren wahlweise den Mittelwert oder die
Varianz der mten Zeile der beiden Klassen. Der erste Term fur sich genommen wird
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auch as Kullback-Leibler-Distanz bezeichnet, die aber durch den Nachteil der
Asymmetrie zwischen den beiden Klassen gekennzeichnet ist.

3. Euklidischer Abstand:
D(PrsGn) = U, —ug, (4.68)

mit der obigen Definition von u, bzw. u,. Existieren mehr als zwei Klassen, werden

far ale (Nzcj Paarkombinationen die Werte fur D(p,,,q,,) summiert [Sai94]:

N.-1 N,

D p3i) =D D D(p;.ah)- (4.69)

i=1 j=i+l

Alternativ zur oben dargestellten Bildung von Paarkombinationen kann die Bewertung
einzelner Merkmale auch durch die Betrachtung einer Klasse gegen eine Restklasse
erfolgen, die durch die Vereinigung aler Gbrigen Klassen gebildet wird. Statt dem paar-
weisen Modus ergibt sich daraus eine ,, einer gegen ale‘-Bewertung. Beide Alternativen
lassen sich auch bei der Bestimmung der Klassengrenzen im Merkmalsraum mit dem
Polynomklassifikator einsetzen (s. Anhang A.1) und [ Sch96].

Bewertet man statt einzelner Merkmale Kombinationen von Merkmalen, steigt der
Rechenaufwand enorm an, eine erschopfende Suche nach der besten Untermenge ist
daher im Allgemeinen nicht durchfthrbar. Folglich kann nur eine suboptimale L6sung
angestrebt werden. Wie schon bel der Bestimmung der am besten diskriminierenden
Basis (vgl. Abschnitt 4.4.2) lassen sich dafir sogenannte Add-On- oder Knock-Out-
Methoden einsetzen.

Beim Add-On-Verfahren wird zunachst fur jedes einzelne Merkmal die Trennscharfe
bestimmt. Danach wird versuchsweise jedes der verbleibenden Merkmale mit dem ersten
kombiniert, um das beste Merkmalspaar zu bestimmen. Dieser Prozess wird iteriert, bis
eine festgelegte Anzahl von Merkmalen erreicht ist. Diese Vorgehensweise ist der des
Knock-Out-V erfahrens sehr dhnlich, nur dass hier ein Weglassen von Merkmalen bis zur
Erreichung einer bestimmten Anzahl erfolgt.

In beiden Féllen gelten die in Abschnitt 4.4.2 getroffenen Aussagen, dass ein Kollektiv
von Merkmalen eigentlich nur anhand der Erkennungsrate bewertet werden kann, da
ansonsten statistische Abhangigkeiten zwischen Merkmalen unberticksichtigt bleiben.

Die Kriterien (4.66) bis (4.68) wurden fur die in Abschnitt 2.3 simulierten Radarsignale
untersucht, die Ergebnisse werden in Abschnitt 6.2 diskutiert. Abgesehen davon, dass
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sich im Allgemeinen nicht die gleiche Rangfolge selektierter Merkmale ergibt, weichen
die resultierenden Erkennungsraten kaum voneinander ab. Voraussetzung ist alerdings,
dass die Dimension der Merkmalsvektoren ausreichend grol3 gewahlt wird, da ansonsten
zur Trennung beitragende, niitzliche Informationen unberticksichtigt bleiben.

M erkmalsprojektion

Das bekannteste Verfahren zur Projektion von Merkmalen ist das Verfahren der Haupt-
achsentransformation, auf das in Abschnitt 3.1 bereits eingegangen wurde. Zur Durch-
fuhrung einer HAT muss in (3.3) lediglich die Matrix X durch die Matrix der spalten-
weise angeordneten Muster Y * aller Klassen ersetzt werden. Die Festlegung der Dimen-
sion der transformierten Merkmalsvektoren erfolgt entweder durch Vorgabe der Anzahl
zu berticksichtigender Eigenwerte in (3.3) oder durch Vorgabe eines Rekonstruktions-
fehlers nach (3.5). Da keine Klassenzugehdrigkeiten in die Rechnung eingehen, wird
dieses Verfahren auch als ,, uniberwacht* bezeichnet. Eine Alternative hierzu bildet das
Verfahren der linearen Diskriminanzanalyse [Sch96], bei dem im Gegensatz zur HAT
Klassenzugehdrigkeiten berticksichtigt werden. Da mit diesem Verfahren fir die
bearbeitete Aufgabenstellung nur deutlich schlechtere Ergebnisse erzielt werden konnten,
wird auf ndhere Erlauterungen verzichtet.

4.7.4 Klassfikation

Formal besteht das Ziel der statistischen Mustererkennung darin, die gemachten Beobach-
tungen xO.X OOV, im Merkmalsraum reprasentiert durch die Merkmale yOy 0OV,
einer der moglichen Klassen wOW ={w®,w®, ..., w*}im Entscheidungsraum zu-
zuordnen. Diese Operation kann auch als eine Abbildung verstanden werden:

F:y—>w. (4.70)

Der gesuchte Zusammenhang zwischen Messdaten und Ergebnis der Klassifikation wird
durch Beispiele beschrieben. Es gibt eine Lernstichprobe, anhand der die Abbildung
optimiert wird und eine Teststichprobe, mit der man sich anhand statistischer Mal3e vom
Effekt Gberzeugen kann [Sch96]. Dabei dient die Teststichprobe zur Simulation des prak-
tischen Betriebs, in dem die richtige Entscheidung des Erkennungssystems natirlich nicht
bekannt ist. Um einen robusten Klassifikator zu erhalten, ist man darauf angewiesen, dass
die Lernstichprobe einen madglichst reprasentativen Querschnitt , auftretender Félle
beinhaltet.
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Der mustererzeugende Prozess wird durch die Verbundwahrscheinlichkeit P(y,w) be-
schrieben, mit y als Merkmal svektor und w als Klasse, die die Bedeutung bezeichnet. Das
Erkennungssystem erzeugt aus dem gegebenen Merkmalsvektor y Uber die Abbildungs-
funktion einen Wert w, als Schatzwert fur die wahre Bedeutung. Die Optimierung des
Systemverhaltens hat dann zum Ziel, den Unterschied zwischen geschétzter und wahrer
Bedeutung zu minimieren. Mit dem Merkmal svektor als Argument werden soviele Unter-
scheidungsgrofien d, (y) berechnet, wie Klassen eingefihrt wurden.

Im Weiteren soll nicht néher auf die bekannten Klassifikationsalgorithmen eingegangen
werden. Bei dem eingesetzten Verfahren handelt es sich um Polynomklassifikatoren, die
den wichtigen Vortell haben, dass die Koeffizientenmatrix analytisch bestimmt werden
kann, d.h. eine iterative Adaption, wie z.B. bel neuronalen Netzen, ist nicht erforderlich.
Ein weiterer Vortell ist die Moglichkeit einer Bewertung der Merkmale hinsichtlich ihres
Beitrags zur Erkennungsleistung. Dieser Punkt wurde in Abschnitt 4.4.2 bereits
angesprochen. Die wesentlichen Grundlagen dazu finden sich in Anhang A.1, ansonsten
sel hier auf das Buch von Schirmann verwiesen [ Sch96].

Die Bewertung der genannten Verfahren zur Merkmalshildung bildet einen der wesent-
lichen Inhalte dieser Arbeit, nicht die Weiterentwicklung der Klassifikationsmethoden.
Bei der untersuchten Aufgabenstellung sind auch bei Anwendung alternativer Verfahren
keine gravierenden Abweichungen der Erkennungsleistungen zu erwarten. In einer Arbeit
von Lohlein und Fritzsche [L6h98] wurde bereits ein Vergleich verschiedener Verfahren
vorgenommen, allerdings auf der Grundlage anderen Datenmaterials von geringerem Um-
fang as dem hier verwendeten. Als Alternativen zu dem in dieser Arbeit eingesetzten
Polynomklassifikator sind insbesondere die in [L6h98] untersuchten Hidden Markov
Modelle zu nennen, die vor allem in der Spracherkennung und der Erkennung gebundener
Handschrift zum Einsatz kommen [Kal91].

4.8 Wavelet-Netze

In diesem Abschnitt wird eine Erweiterung des Matching Pursuit Verfahrens (MP)
vorgestellt, einer allgemeinen Prozedur zur Berechnung adaptiver Signalreprésentationen
[Mal93]. Adaptiv heildt in diesem Zusammenhang, dass sowohl die Parameter der
analytisch gegebenen Waveletfunktionen a's auch ihre Form Uber die Minimierung einer
Fehlerfunktion erfolgen kann. Von grundlegender Bedeutung ist dabel der von Szu,
Kadambe und Telfer [Szu92] gepragte Begriff des Superwavelets, as einer Linear-
kombination adaptiver Wavelets.
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Mit den bisher beschriebenen Multiresolution-Verfahren wird ein Signal auf eine Biblio-
thek festgelegter orthogonaler Funktionen projiziert. Fir die Signaklassifikation ist aber
nicht eine moglichst effiziente Représentation, sondern die Erfassung der Differenzen
von Signalen von Interesse. Ziel des nachfolgend beschriebenen Verfahrens ist die Kon-
struktion eines Basissystems von Superwavel ets derart, dass durch Projektion der Signale
auf diese Superwavelets moglichst getrennte Cluster entstehen. Der Anspruch der Ortho-
gonalitdt des Basissystems kann dabei fallengelassen werden. Wesentlicher Punkt ist,
dass die Ermittlung geeigneter Waveletfunktionen zur Konstruktion dieses Basissystems
»datengetrieben” ist, d.h. die zur Projektion verwendeten Waveletfunktionen stehen nicht
von vornherein fest. Dieser Ansatz soll as Alternative zur Erzeugung geeigneter Merk-
male bewertet werden.

4.8.1 Matching Pursuits zur Signalreprasentation

Ausgangspunkt ist eine Bibliothek Jr von Waveletfunktionen, gebildet aus skalierten
Kopien einer analytisch definierten Mutterfunktion G(t). Der Index R kennzeichnet die
Verwendung dieser Bibliothek zur Signalreprasentation. Prinzipiell kdnnen auch mehrere
Bibliotheken verschiedener Funktionen zu einer solchen zusammengefasst werden. Jedes
Element von Jg wird als ein Atom bezeichnet. Ji stellt eine Untermenge von I dar, der
Menge aler moglichen Wavelets eines Typs. Wie in (4.1) beschrieben, lasst sich ein
Signal x(t) allgemein darstellen as

X(t) => w'a'(t) (4.71)
yar
oder ngherungsweise
X(t)=> w'a'(t) +R, (4.72)
yar

mit dem Residuum R und den Amplituden w'. Zum Aufbau der Funktionenbibliothek
werden Gaborfunktionen verwendet:

a) =cos(" nt' )™ mit t' =(t-h)/a, 4.73)

mit dem Skalierungsfaktor a, der zeitlichen Trandation b und der Anzahl der Zyklen n.
Diese Parameter lassen sich in Vektorform schreiben as o2 =[w,a,b,n], mit der
Amplitude w. Die Matching-Pursuit-Prozedur zur Reprdsentation von x(t), anhand von
maximal N,, Wavelets, besteht dann aus den folgenden Schritten:

e Initialisierung: X, =0, R, = X;
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» Update: X =%, +wa, R =x-%, k=12,-,N_;

X
=~
1

N
« Abbruchkriterium:  |R [ =) [x-w.a, [ <i . (4.74)
k=1

Zum Start wird das Residuum mit dem Eingangssignal initialisiert, das rekonstruierte
Signal wird zu null gesetzt. Bei jedem Iterationsschritt k wird die Kreuzkorrelations-
funktion zwischen allen Atomen aus Jg und R a's Ahnlichkeitsmal? berechnet. Damit wird
eine Zerlegung des Residuums mittels einer Projektion auf die Elemente der Bibliothek
vorgenommen, bel Berticksichtigung aller moglichen Translationen der Atome. Aufgrund
der Korrelation entfallt die Notwendigkeit zeitlich verschobene Kopien eines Atoms in
der Bibliothek zu halten. Das Atom, welches bei einer bestimmten Translation die beste
Korrelation liefert, wird zur Adaption verwendet. Wenn ein vorgegebener Fehler
unterschritten wird oder eine Maximalanzahl von Wavelets verwendet wurde, wird die
Iteration beendet.

In Bild 4.17 ist ein Beispiel einer MP-Adaption dargestellt. Mit wachsender Anzahl bei-
tragender Wavelets nimmt der relative Fehler |x— %] /| x| ab.

Eingangssignal
> - ! ; .
1
oF==----
'}_SAtc_)me
-2
2
1t
0 "~
-1 25 Atome _ _ _ _ _ _ _
20 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
# Abtastwert
T 1
o —
0.8
a:0-6 ST
%O.Z B
< 0p 5 10 15 20 25
Anzahl Atome

Bild 4.17 Matching-Pursuit-Approximation mit adaptiven Wavelets. Das durch Superposition
entstehende Signal ist gestrichelt gezeichnet, oben mit 3, in der Mitte mit 25 Atomen.
Die untere Kurve beschreibt den relativen Fehler as Funktion der Anzahl beitragender
Wavelets.
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Wesentlich fur die Effizienz dieses Algorithmus zur Signaladaption ist die GrofRe und
Zusammensetzung der Bibliothek Jg. Fur die Diskretisierung des Skalenparameters a
wird eine logarithmisch aguidistante Abtastung gewahlt. Durch Verwendung von N,
Stimmen pro Oktave wird eine bessere Frequenzauflsung erzielt:

a=20"N it | =L und n=1,2,-4,N, (4.75)

Nachteile des MP-Verfahrens treten eventuell dann auf, wenn bel den ersten Iterationen
nicht sofort die ,, Hauptbeitrage” gefunden werden. Ware dies der Fall, musste der Algo-
rithmus etliche Wavel ets darauf verwenden, diesen Anfangsfehler wieder wettzumachen.
Durch eine sorgfaltige Auswahl der Bibliotheksfunktionen kann dieses Risiko aber mini-
miert werden.

4.8.2 Matching Pursuits zur Signalklassifikation

Zum Entwurf eines verschiebungsinvarianten Algorithmus werden im Folgenden statt der
Signale selbst deren Autokorrelationsfunktionen verwendet, die jeweils auf Verschiebung
null normiert werden. Um eine moglichst hohe Effizienz bei gleichzeitig geringem
Rechenaufwand zu erzielen, wird hier eine neue Vorgehensweise zum Aufbau der
Bibliothek von Atomen vorgeschlagen.

Es wird klassenweise eine Clusterung der Autokorrelierten durchgefihrt, mit jeweils N ;
Clusterzentren pro Klassei. Fur alle Paarkombinationen von Clustern mit verschiedener
Klassenzugehorigkeit wird dann die gemittelte Differenz der Autokorrelierten c(t) fir N,
Signale pro Cluster bestimmt. Damit ergibt sich fur den i-ten Cluster der p-ten Klasse und
den j-ten Cluster der g-ten Klasse folgende Differenz

AZSO =1 ¢ 0=, (1) (4.76)

ror=1

Bei N; Klassen erhalt man somit

NC
Nd :Alecl,i |:lNcl,j (477)

i,j=

i%]
Differenzen. Da der Vergleich aler Signalpaarungen fur alle moglichen Kombinationen
von Clustern zu rechenaufwendig wére, wird die Berechnung auf eine zufdllig aus
gewdhite Menge von N, Signale pro Cluster eingeschrankt. Die so erhaltenen Differenz-
signale A(t) werden dann nach dem in Abschnitt 4.8.1 vorgestellten Verfahren adaptiert.

Die zur Adaption beitragenden Wavelets bilden die im néchsten Schritt zur Berechnung
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der Superwavelets benttigte Bibliothek Jk. Der Index K kennzeichnet die Verwendung
dieser Bibliothek zur Signalklassifikation.

Der prinzipielle Unterschied zu der von Szu und Kadambe [Szu92] verdffentlichten
Methode der Signalklassifikation besteht zum einen darin, dass sich die Bibliothek in dem
hier vorgestellten Ansatz ausschliefdich aus Atomen zusammensetzt, die einen Beitrag
zur Klassentrennung leisten, zum anderen erfolgt die Optimierung der Superwavelets
immer fUr Paare von Klassen.

Bei der Approximation werden die Parameter einer frei definierbaren Anzahl von Wave-
lets optimiert, indem die quadratische Abweichung zwischen Signal und Signalapproxi-
mation nach (4.74) minimiert wird. Bei der Signalklassifikation dagegen, wird die
mittlere quadratische Abweichung zwischen einer Sollvorgabe, welche die gewlinschte
Klassenzugehdrigkeit bezeichnet und einer Entscheidungsfunktion minimiert. Bei einer
paarwei sen Betrachtung hat die Sollvorgabe den Wert null oder eins.

In dem hier entwickelten Verfahren wird die Konstruktion der Superwavelets ebenfalls
fur alle Ny Clusterkombinationen durchgefihrt. Fir den Cluster i mit N; und den Cluster |
mit N; Autokorrelierten Iasst sich der quadratische Fehler im k-ten Iterationsschritt
angeben als

N‘+Nj o o
ECD = 3 el —yi 2, (4.78)
n=1
mit dem Residuum r,”, welches mit der Sollvorgabe d, initiaisiert wird, und der Ent-
scheidungsfunktion v,,, gegeben durch

T

viD =GPy mit ulh =y C,ﬂ"”(t)( " W (t)j:<cn(t),amﬁ”(t)>, k<N, (479

mit der Sigmoidfunktion G(u) =1/(1+e™), die beliebige Werte der Eingangsgroe u auf
einen Wert im Intervall [0,1] abbildet. Der Term in eckigen Klammern bezeichnet das
Innenprodukt zwischen einer Autokorrelierten ¢, und einem Superwavelet sw, welches
durch Superposition von maximal N,, Waveletfunktionen G entsteht.

Bei jedem Iterationsschritt werden die Elemente des Parametervektors o0 =[w,a,b,n] des-
jenigen Atoms aus Jx, welches den grofdten Beitrag zur Fehlerreduktion liefert, Uber ein
Optimierungsverfahrens so adaptiert, dass das resultierende Wavelet 3 ein Minimum der
Fehlerenergie in der Umgebung von o darstellt. Als Optimierungsverfahren kann die
Methode des steilsten Abstiegs [Papa98] eingesetzt werden, unter Verwendung des
Gradientenvektors
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_|oE, 0E, OE, aEk] (4.80)

9| ow, "9a, "ab, "on,

Aus den in jedem Iterationsschritt bestimmten Wavelets G° wird sukzessive das Super-
wavelet ,,zusammengesetzt® und nach jedem Schritt aktualisiert (die Indizierung der
Clusterzugehorigkeit (i,j) wird hier weggel assen)

sw, =sw,_, +wa,. (4.81)

Fir das Residuum gilt

I L°J(<cn , SW, >) (4.82)

Die Methode des steilsten Abstiegs hat den Nachteil, dass nicht immer das globale
Optimum, sondern lediglich ein Nebenminimum gefunden wird. Daher wird hier auch das
Threshold-Accept-Verfahren von Dueck [Due93] untersucht [s. Anhang A.2]. Dieses
Optimierungsverfahren ist der Methode des Smulated Annealing [Kin88] sehr dhnlich.
Der Unterschied besteht in der Akzeptanzregel der Verschlechterung eines gegebenen
Zustands. Beim Simulated Annealing wird mithilfe eines Zufall sexperiments entschieden,
ob eine Verschlechterung akzeptiert wird oder nicht, wéhrend beim Threshold-A ccept-
Algorithmus nach einiger Zeit die Differenz abgesenkt wird, um die ein neu einge-
nommener Zustand schlechter sein darf as der alte. Laut Dueck verfangt sich Simulated
Annealing leichter in lokalen Minima und zeigt eine langsamere Konvergenz als das
Threshold-Accept-Verfahren.

Wird die Berechnung der Superwavelets nicht fir eine paarweise Klassentrennung durch-
gefuhrt, sondern nach dem ,, einer-gegen-all€* -Schema, 18sst sich der entsprechende Algo-
rithmus in Form eines einfachen Netzwerks beschreiben (Bild 4.18). Den Input bilden
direkt die zu trennenden Signale bzw. deren normierte Autokorrelationsfunktion. Die
Eingangsschicht beschreibt das Innenprodukt zwischen den Signalen und den Atomen der
Bibliothek. Jedes Additionsglied bildet eine gewichtete Summe der Innenprodukte. Dies
entspricht einer Projektion auf Superwavelets. Die Ergebnisse dieser Projektion werden
Uber eine Schwellwertfunktion geleitet und liefern die Entscheidungsfunktion.

Die Selektion beitragender Wavelets sowie die Adaption ihrer Parameter erfolgen iterativ
nach (4.78), durch Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers am Ausgang des
Netzes. Ziel ist Entscheidungsvektoren zu erhalten, die mdglichst die Form von Einheits-
vektoren haben, bspw. d =[1,0,0] " fur eine Zugehorigkeit des untersuchten Musters zu
Klasse 1.
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Bild 4.18 Input des Wavelet-Netzes bilden direkt die zu klassifizierenden Signale (bzw. deren
Autokorrelierte). Jedes Additionsglied bildet durch gewichtete Summation ein Super-
wavelet, welches nach einer Schwellwertbildung die Entscheidungsfunktion liefert.
Dargestellt ist ein Netzwerk zur Trennung von 3 Klassen.

Bei diesem Wavelet-Netz oder Wavelet-Perzeptron handelt es sich um einen linearen
Klassifikator, genauer gesagt um einen linearen Funktionalklassifikator [Sch96]. Bei
paarweiser Klassifikation muss fur jede Kombination zweier Cluster mit unterschied-
licher Klassenzugehotrigkeit ein Netz mit nur einem Ausgang gebildet und diese Aus-
géange dann miteinander verrechnet werden, um zu einer Entscheidung zu gelangen.

Geht man von einem Dreiklassen-Problem aus, ergeben sich bei 2 Clustern pro Klasse
nach (4.77) 12 Superwavelets. Bild 4.19 zeigt ein Beispiel von aus Messdaten erhaltenen
Superwavelets. Um das vorgestellte MP-Verfahren im direkten Vergleich mit den
anderen in diesem Kapitel vorgestellten Methoden zur Merkmalshildung beurteilen zu
koénnen, werden die Superwavelets nur zur Generierung von Merkmalen eingesetzt, die
dann wiederum als Eingangsgrofen eines Klassifikators dienen.

Die wesentlichen Vorteille des vorgeschlagenen Wavelet-Netz-Algorithmus sind i) die
besondere Wahl der Bibliotheksfunktionen anhand von Differenzautokorrelations-
funktionen, ii) die Optimierung der Waveletfunktionen derart, dass die mit den Super-
wavelets erzielte Diskriminanz und nicht die Glte der Approximation maximiert wird
sowie iii) die Adaption der Superwavelets derart, dass immer Paarkombinationen von
Klassen betrachtet werden. Ferner iv) der Ansatz, dass pro Klasse mehr as en
Superwavel et verwendet werden kann, was zu einer Erhdhung der Trennscharfe beitragt.

Die Summe dieser Eigenschaften erlaubt im Unterschied zur WT, WPT oder MWT, mit
ihren festgelegten Funktionsbibliotheken, eine datenadaptive Anpassung der Funktionen,
die zur Diskrimination eingesetzt werden.
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Bild 4.19 Beispiele von aus Messdaten erhaltenen Superwavelets, fir drei Klassen mit jeweils 2
Clustern pro Klasse.

4.9 Alternative Verfahren der Zeit-Frequenz-Analyse

Eine Alternative zu den Multiresolution-Verfahren bilden die in den Abschnitten 4.2.1
und 4.2.2 bereits angesprochenen linearen oder quadratischen Zeit-Frequenz-V erfahren.
Deren Nachteil liegt zum einen im Rechenaufwand, zum anderen in der grof3en Redun-
danz der erhaltenen Représentationen, die dazu fihrt, dass das Problem der Bildung von
Merkmalen lediglich von einem ein- in einen zweidimensionalen Raum verlagert wird.
Eine Moglichkeit zur Reduktion der mittels einer WVD erhatenen Zeit-Frequenz-
Reprasentation bildet die Singularwert-Zerlegung (SVDs8). Die verwertbare Signalinfor-
mation ist auf wenige Singularwerte konzentriert, die zudem invariant gegentiber Ver-
schiebungen in Zeit und Frequenz sind [Mari85]. Der erforderliche Rechenwand liegt
alerdings deutlich Uber dem der Multiresolution- oder FFT-Verfahren, daher wurde die
SVD-Methode hier nicht berilicksichtigt.

4.9.1 Fourier-Spektren

Die Verwendung von Betragsspektren, erhalten mithilfe einer FFT, bietet eine einfache
Moglichkeit zur Extraktion von Merkmalen aus Zeitsignalen. Entweder werden geeignete

8 Von engl. Singular Value Decomposition.
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Spektralkoeffizienten selektiert oder es wird bspw. eine Hauptachsentransformation zur
Dimensionsreduktion eingesetzt (s. Abschnitt 4.7.3). Hier wird der zweite Weg gewahit.
Zur Verringerung des Rechenaufwands kénnen die zu berlicksichtigenden Spektralkoef-
fizienten entsprechend der Signalbandbreite beschrankt werden. Da in erster Linie die
Signatur eines Signals und nicht dessen Amplitude Aufschluf Gber den zu bestimmenden
Objekttyp gibt, werden Leistungsdichtespektren mit einer vorgegeben Dynamik Ds ver-
wendet, d.h. es wird eine Normierung der Spektren S{x;} jedes Signals x; nach folgender
Vorschrift durchgefiihrt (das Argument {x} wird hier der Ubersichtlichkeit halber weg-
gelassen):

Sn:DS+Zqu(mw{E§t§@Q—Jd%}} (4.83)

Mit Syin UNd Syax a's dem Minimum bzw. Maximum aller Signal spektren.

Bild 4.20 zeigt beispielhaft die ersten 8 Eigenvektoren bzw. Eigenspektren, die aus den
verfligbaren Felddaten berechnet wurden, sortiert nach in der Grof3e abfallenden Eigen-
werten, fUr eine Dynamik von Dg= 30 dB.
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Bild 4.20 Zu den ersten 8 Eigenwerten A1.g gehorige Eigenvektoren bzw. Eigenspektren.
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Dargestellt sind jeweils die ersten 32 Werte der Eigenvektoren, die aufgrund des
Frequenzgehalts der verarbeiteten Signale hinreichend sind. Die nach (4.83) erhaltenen
Spektren werden auf die mithilfe der HAT nach (3.3) erhaltenen Eigenvektoren bzw.
Eigenspektren projiziert und liefern so die gesuchten Merkmalsvektoren, deren Lénge
durch die Anzahl der Eigenvektoren festgelegt ist. Die mit diesem Spektralansaiz
erhaltenen Ergebnisse werden in Kapitel 6 denen mittels der Multiresolution-Verfahren
gewonnenen gegeniibergestellt.

4.9.2 Prony-Verfahren

Die CNR-Methode komplexer natirlicher Resonanzen® stellt einen weiteren Ansatz zur
mathematischen Beschreibung von Georadarsignalen dar. Physikalische Grundlage ist die
Annahme, dass auf ein Objekt einfallende elektromagnetische Strahlung hoher
Bandbreite charakteristische Resonanzen hervorruft, anhand derer sich verschiedene
Typen von Objekten unterscheiden lassen. Durch Superposition von M exponentiell
gedampften Sinusschwingungen wird ein Zeitsignal folgendermal3en approximiert:

s(n) = iakeb*n , (4.84)

mit den komplexen Amplituden a, und den komplexen Polen b, = -y, +iw, . Im Gegen-
satz zu by nimmt a, Werte an, die sowohl von der Objektorientierung a's auch von der
anregenden Quelle abhangig sind. Chen und Peters verbinden die CNR-Methode mit
einem von ihnen als Late-Time Spectrum (LTS) Technik eingeftihrten Verfahren, bel dem
der zeitlich zuerst beim Empfanger ankommende Tell eines Signals nicht in die Ver-
arbeitung mit einbezogen wird, um den Einfluss des Oberflachenechos und oberfl&chen-
nahen Clutters zu vermindern [Che97b]. Das LTS-Verfahren erfordert allerdings eine nur
schwer durchfihrbare Ausrichtung der A-Scans in Zeitrichtung zur Korrektur ober-
flachenbedingter oder bodenbedingter Laufzeitvariationen.

Die Stérke der inneren Resonanzen ist abhéngig vom dielektrischen Kontrast zwischen
einem Objekt und seiner Umgebung. Je geringer der Kontrast, desto hoher ist die Damp-
fung. Der Wert fur & von Plastikminen liegt im Allgemeinen im Bereich von 2 bis 6, der
von trockenem Sand bel 3 bis 5, d.h. die Kontraste sind relativ gering. Dies fuhrt zu einer
grol3en Instabilitét der Pole. Das Verfahren erscheint daher eher fir die Ortung und
Klassifikation grof3erer Objekte, wie z.B. metallische Blindganger oder ATMs geeignet,
weniger fur APMs.

9 Von engl. Complex Natural Resonances.
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Im Gegensatz zu den in Abschnitt 4.8 vorgestellten Wavelet-Netzen werden mit dem
Prony-Ansatz nicht die Unterschiede zwischen Funktionen erfasst, sondern es wird
versucht die zu trennenden Signale zu approximieren, um dann die komplexen Pole als
Merkmale fur die Klassentrennung heranzuziehen.

Einen Uberblick tiber den Einsatz von Prony-Verfahren fir GPR-Untersuchungen wird in
[Che97] und [Car00] gegeben. Die dort prasentierten Ergebnisse beschranken sich auf die
Auswertung von wenigen Messungen und lassen daher keinen Rickschlul3 auf eine
algemeine Anwendbarkeit des Verfahrens zu. Fir einige der im Rahmen dieser Arbeit
zur Verfigung stehenden Datensétze wurden die komplexen Grofden nach (4.84) anhand
eines modifizierten Prony-Verfahrens [Osh95] bestimmt und auf ihre Eignung als
Merkmale Uberprift. Eine Trennung verschiedener Klassen oder die Unterscheidung
zwischen Objekten und Hintergrundsignalen war nicht méglich.
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5. Daten

Bevor in Kapitel 6 die Ergebnisse der Anwendung der entwickelten Verfahren zur
Objektdetektion und merkmalshasierten Klassifikation vorgestellt werden, wird in den
folgenden drei Abschnitten zunachst eine kurze Ubersicht und Beschreibung der verwen-
deten Daten gegeben. Um die Tragféhigkeit des Ansatzes zur Unterscheidung von
Objekten anhand charakteristischer Signaturen bewerten zu kdnnen, wurde in mehreren
Schritten vorgegangen.

Im ersten Schritt soll eine Verifikation auf der Grundlage simulierter Streusignale
erfolgen. Simulationen, frel von Messfehlern und stérenden Umgebungseinflissen, er-
maoglichen eine erste Beurteilung der erreichbaren Erkennungsleistung und bildeten den
Ausgangspunkt zur Entwicklung der in Kapitel 4 beschriebenen Verfahren zur Berech-
nung von Merkmalen.

Im né&chsten Schritt werden Messdaten verwendet, die durch Freiluftvermessung von
Kugeln mit unterschiedlicher GrofRe und Materialzusammensetzung erhalten wurden.
Derartige Streuexperimente gestatten eine Untersuchung anhand von realen Messdaten,
ohne den stérenden Einfluss der Oberfl&chenreflektion oder des Bodenclutters.

Schliefdlich wird die Verarbeitungskette, bestehend aus einer Detektionsstufe, der Merk-
malsextraktion und der Klassifikation, auf Messdaten angewendet, die an vergrabenen
Objekten gewonnen wurden.

5.1 Simulationen

Wie in Abschnitt 2.3 beschrieben, wurde die Streuung elektromagnetischer Wellen an
Kugeln mit konzentrischem Aufbau simuliert. Wesentlich dabel ist, dass fir das ver-
wendete Modell die Kugeln in rede, verlustbehaftete Boden eingebettet sind, mit
frequenzabhéngigen dielektrischen Parametern, die durch Messungen an Bodenproben
erhalten wurden (s. Abschnitt 2.2.2). Insgesamt wurden fir die Simulation 62 ver-
schiedene Bodenproben verwendet, die bei verschiedenen Feuchtigkeitsgehalten
(bezogen auf das Volumen der Probe) vermessen worden waren. Proben mit einem
Weassergehalt von mehr als 25% wurden aufgrund der extremen Démpfung nicht
berticksichtigt.
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Um festzustellen, ob Abhangigkeiten zwischen der Erkennungsrate und der Bodenfeuchte
bestehen, wurde eine Einteilung der Feuchte in Intervalle vorgenommen. Tabelle 5.1 zeigt
die Anzahl vermessener Proben in den einzelnen Intervallen, in Schritten von 5 %.

Bodenfeuchte Anzahl
[Volumenprozent] | Bodenproben
0-5 17
5-10 20
10- 15
15-20
20-25

Tabelle5.1 Anzahl zur Simulation verwendeter Bodenproben, sortiert nach dem volumetri-
schen Feuchtegehalt.

Modelliert wurde die Rickstreuung dreier Kugeln mit unterschiedlichem inneren Aufbau.
Alle drei besitzen einen aufReren Durchmesser von 10 cm sowie eine PV C-Hille von
5 mm Dicke, unterscheiden sich aber hinsichtlich des inneren Kerns, wie in Bild 5.1 dar-
gestellt. Links eine mit Sprengstoff gefillte Kugel, in der Mitte eine Hohlkugel und
rechts eine mit PVC beschichtete Metallkugel. Die dielektrischen Eigenschaften des
verwendeten Sprengstoffsurrogats sind in Bild 2.9 angegeben. Im Bereich von 1-2 GHz
liegt der betreffende Wert fur & bei ungeféhr 3.1.

O O ‘— PVC (¢, = 2.6)

Sprengstoff L uft Metall

Bild 5.1 Modellierte Kugelobjekte. Der Durchmesser aller Kugeln betragt 10 cm, die Dicke der
PVC-Hille jeweils 5 mm.

Fir jede der drei Kugeln wurden fir alle 5 Feuchtigkeitsintervalle die riickgestreuten
Signale fur Sendepulse mit einem Frequenzschwerpunkt zwischen 1 GHz bis 5 GHz
berechnet, in Schritten von 1 GHz. Als Pulsform diente der in (2.35) definierte Ricker-
Puls. Fur jede der resultierenden 25 Parameterkombinationen wurden 200 Streusignale
von jeweils 6.4 ns Dauer (bei 128 Abtastwerten) berechnet. Sowohl die Bodenprobe im
jeweiligen Feuchteintervall als auch die Tiefenlage des Kugelmittelpunkts im Bereich
5.5cm bis 24.5 cm wurden zufdlig gewéhlt. Die Einschrankung der Tiefe erscheint
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sinnvoll, da statistischen Erhebungen zufolge Uber 90 % der weltweit vergrabenen Land-
minen in einer Tiefe von weniger als 20 cm liegen.

Die Simulation wurde fir eine monostatische Anordnung von Sende- und Empfangs-
antenne durchgeftihrt und auf die Berechnung von Scheitel scans (Iotrecht Gber der Kugel)
eingeschrankt. Aufgrund der Rotationssymmetrie der modellierten Objekte weisen die
erhaltenen Signaturen, bei den fur GPR-Systeme Ublichen Aperturen unter denen ein
Objekt ,, gesehen werden kann, auch fur bistatische Antennenanordnungen kaum Varia
tionen auf.

Zur Erzeugung der Lern- und Testdaten wurden die fur jede Kombination von Feuchte
und Pulsspektrum erhaltenen Signale mittels einer zufédlligen Auswahl in zwei Gruppen
im Grolzenverhdltnis 2:1 aufgeteilt.

5.2 Messungen an Kugeln in Luft

Die Anwendung der vorgeschlagenen Verfahren zur objektbezogenen Unterscheidung
von Radarsignaturen l&sst sich am einfachsten anhand von Messungen verifizieren, die
weder durch den Einfluss der Bodenoberfl&che, noch durch Cluttereffekte beeintréchtigt
sind. Dies erfordert eine Vermessung der Testobjekte in Luft als umgebendem Medium.
Die auf diese Weise vermessenen Kugeln sind in Tabelle 5.2 aufgefuhrt.

Kugeltyp Durchmesser [cm] &
Holz 6 =
Styropor 8 =
Glas 4 5-10
Plastik, hohl 75 =
Plastik, 75 =25
sandgefllt
Metall 10 -

Tabelle5.2 In Luft vermessene Kugeln. Die Wandstérke der Plastikkugeln betrégt 3 mm.

Bel der Durchfiihrung dieser Experimente wurden die Kugeln einzeln in eine fir den
Radarsensor ,,unsichtbare” Plastiktite gelegt und in etwa einem Meter Abstand mehrere
Male auf die Antenne zu und zuriick bewegt. Durch die Bewegung entsteht die hyperbel-
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formige Struktur der Echos, die in Bild 5.2 deutlich zu sehen ist. Die ausgewahiten
Objekte wurden von der Firma ERA Technology (England) mit dem Superscan®-
Pulsradar vermessen, sowohl mit einer 1 GHz- as auch mit einer 2 GHz-Dipolantenne.
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Bild 5.2 Beispiedl einer in Luft vermessenen, sandgefillten Plastikkugel: @) Rohdaten der
1 GHz-Antenne; b) wie a), nach Kompensation der direkten Uberkopplung zwischen
Sende- und Empfangsantenne; c) Rohdaten der 2 GHz-Antenne; d) wie c), nach
Kompensation. Die hyperbelférmigen Echos entstehen durch Hin- und Herbewegung
der Objekte in Richtung der Antenne. Fiir die Klassifikation wurden alle A-Scans eines
» Objektpakets* herangezogen, angedeutet durch den vertikalen Balken in d).

Die obere Reihe in Bild5.2 zeigt die Messungen mit der 1 GHz-Antenne, links die
Rohdaten, rechts nach Anwendung einer Kompensation zur Unterdriickung der direkten
Uberkopplung zwischen Sende- und Empfangsantenne (in jeder Bildzeile wurde der
Mittelwert subtrahiert). Unten die entsprechend fir die 2 GHz-Antenne erhaltenen Mess-
daten. Die durch die inneren Resonanzen der Kugel hervorgerufenen Reverberationen
auf3ern sich durch in Zeitrichtung verschobene Hyperbeln mit wechselnder Polaritét.

Zur Klassifikation wurde pro Objekt ein Paket benachbarter Scans herangezogen, wie in
Tellbildd) in Bild 5.2 durch den vertikalen Balken angedeutet. Insgesamt wurden 72
Pakete fur die 1 GHz-Messungen und 60 Pakete fir die 2 GHz-Messungen ,, ausge-
schnitten®, d.h. die folgende Merkmal sextraktion wurde nur auf die Pakete angewendet.
Zur Erzeugung der Lern- und Testdaten wurden jeweils die Pakete aller Datenséize
gleicher Sendefrequenz in eine Zufallsrethenfolge gebracht und im Verhdltnis 2:1 aufge-
teilt (vgl. Abschnitt 5.1).
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An dieser Stelle ist zu betonen, dass eine Zufallsaufteilung einzelner Radarscans (als
Spalten der Radargramme in Bild 5.2) nicht notwendigerweise zum gleichen Resultat
fuhrt, da dann keine objektbezogene Separation der Messdaten mehr gegeben ist. Bel
dieser Vorgehensweise waren im Allgemeinen bessere Erkennungsergebnisse zu er-
warten, da oft der Fall eintreten wird, dass unmittelbar benachbarte A-Scans, die eine
hohe Korrelation aufweisen, dem Lern- bzw. Testset zugeordnet sind. Somit wére jedes
Paket gleichermalen (im Verhdltnis 2:1) sowohl in den Trainings- as auch in den Test-
daten vertreten.

5.3 Messungen an ver grabenen Objekten

Die in dieser Arbeit untersuchten GPR-Daten wurden begleitend zu einem von der EU
geforderten Projekt [Dre99] aufgezeichnet, mit dem Ziel Ansétze der Multisensorfusion
fur die Minendetektion zu entwickeln [Fri00]. Die Messkampagne wurde von Thomson
Detexis (Frankreich) auf dem Gelande des Joint Research Centre (JRC) in Ispra (Italien)
durchgefihrt, einer européschen Forschungseinrichtung. Als Radarsensor wurde eben-
falls ein Superscan®-Pulsradar der Firma ERA Technology (England) mit einer 1 GHz-
Dipolantenne eingesetzt.

Vier verschiedene Typen von Antipersonenminen wurden vermessen (s. Bild 5.3): sowohl
mit hohem als auch mit vernachlassigbarem Metallgehalt, ferner eine grof3e Anzahl von
Clutterobjekten. Angaben zur Grélie der Minen finden sich in Tabelle 5.3. Aus Sicher-
heitsgrinden durften die Minen keinen Sprengstoff enthalten. Sie wurden daher von
Experten der italienischen Armee mit Sprengstoffsurrogaten entsprechend prépariert.

a)

©)

Bild 5.3 Verwendete Typen von Antipersonenminen: a) MAUS/1, b) AUPS, c) VAR/40,
d) ValsellaaVSMK?2. Bei b) bis d) handelt es sich um Plastikminen. Weitere Angaben,
auch zur Grof3e, finden sich in Tabelle 5.3.
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Neben den Minen wurden noch weitere Objekte vermessen: Patronenhiilsen; Sicherheits-
pins (der Minen); Aluminiumstiicke von 10 bzw. 50 mm Grél3e und zerdriickte Cola-
dosen. An metallfreien, natlrlichen Objekten wurden vermessen: Steine unterschiedlicher
Grofle (ungefahr 3 bis 8 cm Durchmesser); mehrere Holzstlicke; Wurzeln und in die
Bodenoberflache eingedriickte L 6cher.

Minentyp Durchmesser Hohe Metallgehalt
Maus/1 89 mm 46 mm hoch
AUPS 102 mm 36 mm 0549
Vard0 78 mm 45 mm gering

VaselaVSMK2 61 mm 32 mm gering

Tabelle5.3 Vermessene Typen von Antipersonenminen. Bis auf den ersten Typ handelt es
sich bei allen Minen um Plastikminen mit extrem geringem Metallgehalt.

Vier Bodentypen standen zur Verfligung:i) Feld, mit relativ glatter Oberfléche;
i) sandiger, trockener Untergrund; iii) das in Ispra vorhandene Terrain (gemahte Wiese)
und iv) ein mit aufgeworfenem, lockerem Erdreich bedeckter Boden, vergleichbar einem
umgepfligten Acker. Aus Tabelle 5.4 wird ersichtlich, wie sich die Messungen auf die

untersuchten Objekt- und Bodentypen aufteilen.

Bodentyp \ Metallmi Plastikmi Objekte Objekte Fasch- | =
# Objekte TINEN PSS metallisch) | (dielektr) | s
Feld (glatt) 13 41 22 33 51 | 160
sandig 10 36 18 33 | 103
Wiese 10 26 6 20 | 72
lockeres
fockeres 0 4 12 10 18 | 44
5 33 107 58 55 126 | 379

Tabelle5.4 Aufteilung der durchgefiihrten Messungen nach Objektkategorie und Bodentyp.
Pro Datensatz wurden 3 zuféllig positionierte Fal schalarme ausgewahlt.

Um die Reproduzierbarkeit der Messungen zu gewéhrleisten und Positionsfehler auszu-
schlief3en, wurden die Antennen an einer computerkontrollierten Positionierungsvor-
richtung befestigt. Pro 3D-Messung wurde ein Areal von 1x 1.5 m? auf einem 2x 2 cm
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Raster abgetastet. An jedem Messpunkt wurde ein Signal von 12.8 ns Lange mit 256
Abtastwerten aufgezeichnet. Bei trockenem Sandboden (U, =4) entspricht dies einem
Tiefenbereich von einem knappen Meter. Bild 2.2 zeigt ein Beispiel der erhaltenen Mess-
daten.

Insgesamt standen 42 3D-Datensdtze zur Verfiigung. Da der Erkennungsal gorithmus auch
mit False-Positives trainiert werden muss, wurde aus jedem Datensatz an jeweils drei
zufdlig ausgewdhlten Positionen eine Stichprobe des reinen Boden- bzw. Hintergrund-
signals entnommen (s. Spalte Falschalarme in Tabelle 5.4). Dabei wurde ein Mindest-
abstand von vier Abtastwerten zwischen der horizontalen Position der Stichprobe und den
tatsachlich vorhandenen Objekten eingehalten. Dieser Wert ergab sich als mittlerer
Radius der Detektionen.

Die Verlegetiefe der Objekte schwankte zwischen O und 10 cm, ihre rdumliche Lage
wurden ebenfalls variiert (0° oder 30° Neigung gegen die Horizontale). Eine mdglichst
grof3e Vielfalt dieser experimentellen Bedingungen ist eine wichtige Voraussetzung fir
die auf Objektsignaturen aufbauende Erkennung, da die Streueigenschaften Abhangig-
keiten von der Orientierung des Streukorpers zur einfalenden Strahlung aufweisen
konnen. Nur wenn jeder Minentyp mehrfach aufgenommen wird, kann davon ausgegan-
gen werden, dass die erhaltene Datenbasis und somit der adaptierte Klassifikator auch
wirklich reprasentativ sind. Nach den Erfahrungen von Minenrdumexperten ist die
raumliche Lage von Minen in manchen Regionen rein zufdlig. Dies gilt zum Beispiel in
Landern wie Mozambique oder El Salvador, wo wéhrend der Regenzeit grof3e Erd-
massen, mit den darin enthaltenen Minen, weggeschwemmt werden.

Da fur die Messungen nur ein begrenzter Zeitraum zur Verfigung stand, war die Einbe-
ziehung jahreszeitlicher Variationen der Umgebungsparameter nicht moglich. Der Grad
der Bodenfeuchtigkeit wies aber Uber die Dauer der Experimente durchaus Schwan-
kungen auf. FUr die praktische Umsetzung eines Erkennungssystems kann eine Ein-
schrankung des adaptierten Klassifikationsalgorithmus auf unterschiedliche Boden- und
Klimabedingungen unter Umstéanden sinnvoll sein, d.h. je nach duReren Bedingungen
lief3e sich dann ein anderer Erkenner einsetzen.

Um den Einfluss des Antennenabstands vom Boden auf die Detektionsleistung zu be-
werten, wurden die Messungen bel 10 bzw. 15 cm Abstand durchgefiihrt. Die dazu in
[Frio0] verdffentlichten Ergebnisse ergaben keine diesbezigliche Abhéngigkeit der
Detektionsrate, daher wird im Folgenden auf eine Unterscheidung der beiden Félle
verzichtet.
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Der in Abschnitt 5.2 bereits beschriebenen Vorgehensweise folgend, wurden zur
Erzeugung der Lern- und Testdatensdtze sowohl die Objekte als auch die Hintergrund-
proben in eine Liste eingetragen. Durch zuféllige Auswahl wurde dann eine Aufteilung
im Verhaltnis 2:1 auf Lern- und Testset vorgenommen.

Eine aternative Methode zur gewdhlten Aufteilung in Lern- und Testdaten ist das
sogenannte ,, leave-one-out” -Verfahren, bei dem alle Muster (hier die zu einem poten-
ziellen Objekt zugehdrigen Scans) bis auf eines den Lerndaten zugeordnet werden. Der
adaptierte Klassifikator wird dann auf das verbliebene Muster angewendet. Diese
Prozedur wird entsprechend der Anzahl der Muster wiederholt, jedes Mal wird en
anderes weggel assen. Die Erkennungsrate wird dann Uber alle Wiederholungen gemittelt.
Aufgrund der hohen Anzahl hier betrachteter Objekte wurde dieses Verfahren in dieser
Arbeit nicht eingesetzt.

Um dennoch eine Aussage Uber den Einfluss der zufédlligen Aufteilung in Lern- und
Testset auf die Erkennungsleistung machen zu konnen, wurde die Auswahl- und
Trainingsphase mindestens 10 Mal wiederholt. Aus der Standardabweichung der erzielten
Klassifikationsergebnisse lasst sich ableiten, wie gut der Generalisierungsschritt von den
Lern- auf die Testdaten gelingt. Bei grof3en Abweichungen der Erkennungsraten
zwischen den beiden Datensédtzen ist davon auszugehen, dass der Klassifikator entweder
an die Lerndaten Uberadaptiert ist oder diese nicht représentativ sind.
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6. Ergebnisse

Die erfolgreiche Anwendung des neuen Auswerteverfahrens zur Detektion von Land-
minen wird in Abschnitt 6.1 anhand von aus Messungen gewonnenen 3D-Datensdtzen
verifiziert. Die prinzipielle Eignung charakteristischer Radarsignaturen zur Trennung von
Objekten unterschiedlicher Geometrie oder Materiaeigenschaften wird in Abschnitt 6.2
zuerst fur simulierte Daten nachgewiesen. In Abschnitt 6.3 erfolgt der Nachweis fur reale
M essdaten zunéchst anhand von Streuexperimenten, die nicht an vergrabenen, sondern an
Kugeln in Luft durchgefuhrt wurden. Im néchsten Schritt werden in Abschnitt 6.4 die
Verfahren zur Merkmalsbildung und Klassifikation auf die Gesamtheit aller vergrabenen
Objekte angewendet, um dann im entscheidenden letzten Schritt in Abschnitt 6.5 mit der
Datenauswertung der tatsachlich detektierten Objekte verknipft zu werden. Eine
Bewertung der entwickelten Zeit-Frequenz-Anayseverfahren, hinsichtlich ihrer Eignung
zur Merkmal sextraktion, findet sich in Abschnitt 6.6.

6.1 Verifikation des Detektionsverfahrens

Die in Bild 3.1 detaillierte Folge von Verarbeitungsschritten wurde auf alle 42 zur
Verfligung stehenden 3D-Datensétze angewendet. Mittels der Hauptachsentransformation
wurde eine Reduktion auf 4, bzw. nach Durchfthrung der Hilberttransformation auf 8
horizontale Projektionen vorgenommen, die dann entsprechend der in Abschnitt 3.2 be-
schriebenen Verfahren zur Detektion kreisformiger Objekte ausgewertet wurden.

Ein Objekt wird dann als erfolgreich detektiert gewertet, wenn der Mittel punkt der Fléache
eines hypothetischen Objekts innerhalb einer kreisformigen Halo mit Radius ry um die
korrekte Position liegt. Der Wert von ry ergab sich als mittlerer Radius aller erhaltenen
Detektionen zu 4 Abtastwerten, dies entspricht einem Durchmesser von 16 cm. Die Ab-
messungen dieses Halo sind eine charakteristische Grofde des Sensors. Befindet sich mehr
als ein Objekt innerhalb dieses Bereichs, so kénnen diese nicht getrennt geortet werden.
Dies kann direkte Auswirkungen auf die zu bestimmenden Detektions- und Falsch-
alarmwahrscheinlichkeiten haben. Daher wurde dieser Umstand bei der Planung und
Durchfihrung der Messkampagne beriicksichtigt und alle Objekte in ausreichendem
horizontalen Abstand zueinander platziert.

Bezeichnet A die Fléche des abgetasteten Areals und Noy; die Anzahl der darin verlegten
Objekte, betragt die Anzahl der maximal mdglichen Falschalarme:
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Np = (A= Ng, T32)/(n22). (6.1)

Anstelle von Falschalarmwahrscheinlichkeiten wird im Folgenden die Anzahl der Falsch-
aarme pro Flache angegeben. In der Praxis erlaubt dieser Quotient einen besseren
Vergleich unterschiedlicher Sensoren, aufgrund der Unabhéangigkeit vom Footprint des
Sensors oder den charakteristischen Abmessungen der gesuchten Objekte.

Die Bilder 6.1 und 6.2 zeigen den auch als ROC-Kurveni© bezeichneten Verlauf der
Detektionswahrscheinlichkeiten (PD) in Abhangigkeit von der Anzahl der Falschalarme
(FA) pro m?. Zu ihrer Berechnung wurde die auf die Ergebnisse der CFAR-Prozessierung
angewendete Binarisierungsschwelle so variiert, dass zwischen 10 und 20 % aller Pixel
eines C-Scans oberhalb der Schwelle lagen (vgl. Bild 3.7). Die Detektionsraten werden
zum einen fur die Gesamtheit aler Messungen angegeben (s. Bild 6.1), zum anderen
getrennt nach Bodentyp (s. Bild 6.2), um den Einfluss der Bodeneigenschaften auf die
Detektiondleistung aufzuzeigen.

Geht man von einem Falschalarm pro m® aus, werden ale metallhaltigen Minen ge-
funden. Diesist nicht weiter erstaunlich, da diese Minen deutliche Echos hervorrufen, die
schon anhand ihrer Energie relativ einfach zu orten sind. Immerhin 71 % der Plastik-
minen werden detektiert. Negativ auf die Detektiongleistung wirkt sich hier aus, dass im
Fall des vierten Bodentyps (Acker, mit lockerer Erde) keine einzige Plastikmine detektiert
werden konnte (s. Bild 6.2). Im Gegensatz zu den 87 % der metallhaltigen Objekte (keine
Minen), werden nur 59 % der nichtmetallischen Objekte (keine Minen) detektiert.
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Bild 6.1 Erzielte Detektionswahrscheinlichkeiten (PD) in Abhéngigkeit von der Anzahl der
Falschalarme (FA) pro m® Die verschiedenen Symbole bezeichnen die einzelnen
Objektkategorien.

10 von engl. Receiver Operating Characteristics.
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Bel gleicher Detektionswahrscheinlichkeit (PD) fur Plastikminen ist die Falschalarmrate
deutlich geringer als in dem von Fritzsche und Lohlein [FriO0] beschriebenen Verfahren,
mit dem lediglich eine FA von 2.5/m? erreicht wird. Die Detektionsrate fiir metallische
Objekte liegt hier ebenfalls deutlich hoher (um Uber 30 %). Die erzielte Verbesserung
resultiert zum einen aus der robusten Vorverarbeitung in Form der Hauptachsentrans-
formation, zum anderen aus der in Abschnitt 3.2 eingefihrten logischen Verknipfung der
in den einzelnen Projektionsfl&chen ermittelten Detektionen.

Die Abhangigkeit der PD vom Bodentyp wird in Bild 6.2 deutlich. Wahrend die
metallhaltigen Minen immer detektiert werden (im Boden vom Typ 4 waren keine
vergraben, s. Tabelle 5.4), sind fir Plastikminen Schwankungen der PD von Uber 20 %
festzustellen. Im lockeren Erdreich kénnen Plastikminen nicht detektiert werden, aler-
dingsist zu berticksichtigen, dass in diesem Fall insgesamt nur 4 Minen vergraben waren.
Dieser Umstand kann aber nicht dartiber hinwegtauschen, dass solche Bodenbedingungen
zumindest dem hier eingesetzten GPR-System grof3e Schwierigkeiten bereiten.

Feld (glatte Oberflache) Sandiger Boden
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Bild 6.2 Erzielte Detektionswahrscheinlichkeiten (PD) in Abhéngigkeit von der Anzahl der
Falschalarme (FA) pro m? fiir vier verschiedene Bodentypen. Die verschiedenen
Symbole bezeichnen die einzelnen Objektkategorien.
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Die teillweise sprunghaften Anstiege der ROC-Kurven sind darauf zurtickzufthren, dass
mitunter bei einer geringfiigigen Anderung der Binarisierungsschwelle eine groRere
Anzahl von Objekten sichtbar wird, die vorher unterhalb der Schwelle lag. Die Kurven
der einzelnen Objektkategorien zeigen einen mit ansteigender Anzahl von Falschalarmen
abflachenden Verlauf, mit Ausnahme der Kurve fur metalische Objekte in Bild 6.2.
Daher wére auch bei einer weiteren Absenkung der Binarisierungsschwelle keine Steige-
rung der Detektionswahrscheinlichkeiten zu erwarten.

Tabelle 6.1 zeigt eine Ubersicht der Detektionsergebnisse bei einem Falschalarm pro m?,
zusammengefasst fur alle Boden.

Objekt- Metallmine | Plastikmine Objekte Andere
kategorie (metallisch) Objekte

PD 100 % 71% 86 % 58 %
(33/33) (76/107) (50/58) (32/55)

Tabelle 6.1 Detektionswahrscheinlichkeiten bei einem Falschalarm pro m? Die Angaben in
Klammern bezeichnen wie viele Objekte einer Kategorie von den tatséchlich
vorhandenen detektiert wurden.

Diese Resultate zeigen, dass mit dem hier vorgeschlagenen Detektionsverfahren nicht nur
alle Metallminen und ein Grol3teil der Plastikminen, sondern auch ein relativ hoher Anteil
der metallischen Objekte gefunden werden. Da auch Metallteile in Regionen, in denen
bewaffnete Konflikte stattgefunden haben, haufig zu finden sind, ist die Fahigkeit zur
Unterscheidung von Alarmen mit oder ohne Gefahrdungspotenzial ein wichtiger Beitrag
zur Beschleunigung der Raumprozedur. Eine Abgrenzung relevanter Detektionen gegen
Falschalarme, die durch natirrliche Objekte im Boden hervorgerufen werden, wie Steine,
Wurzeln etc., ist fur die Steigerung der Effizienz von Raumoperationen ebenfalls von
Vorteil.

6.2 Klassifikation ssmulierter Streusignale

Vorrangiges Ziel der Verarbeitung simulierter Streusignale ist der direkte Vergleich der
Leistungsfahigkeit der in Kapitel 4 vorgestellten Orthogonaltransformationen sowie der
verschiedenen Methoden der Merkmalsselektion bzw. — projektion. Ferner wird unter-
sucht, ob eine Abhangigkeit der Erkennungsleistung von der Frequenz des Quellsignals
bzw. vom Feuchtegehalt des Bodens nachzuweisen ist.
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Alle Signale werden mit einer vierstufigen verschiebungsinvarianten Wavel et-Packet-
Transformation (SIWPT) transformiert. Dabel wird aufgrund der in Abschnitt 4.3.4
beschriebenen vorteilhaften Eigenschaften ein Spline-Wavelet verwendet, das auch fur
alle folgenden Untersuchungen eingesetzt wird. Nach (4.49) ergeben sich fir eine
Zerlegung mit vier Stufen 32 Subbénder. Die fur die Klassifikation herangezogenen
Merkmale kénnen dann durch Berechnung der in (4.63) aufgelisteten statistischen Grofen
erhalten werden. Somit ergibt sich aus den Koeffizienten eines Subbands jewells ein
Merkmal.

Um eine Aussage hinsichtlich der Eignung der verschiedenen Merkmalstypen zur
Klassentrennung machen zu kénnen, bei gleichzeitiger Begrenzung des Rechenaufwands,
werden zunéchst nur die zu einer Wavelet-Basis gehtrenden Subbander ausgewertet. An-
hand der Klassifikationsergebnisse ergaben sich als die drei am besten geeigneten Merk-
malstypen die Standardabweichung, die normierte Entropie und der Betragsmittelwert.
Aufgrund recht geringer Differenzen wird im Weiteren nur noch die normierte Entropie
berlicksichtigt (eine Kombination der Merkmale verschiedenen Typs liefert keine Ver-
besserung).

Bild 6.3 zeigt den direkten Vergleich der mit den vorangehend beschriebenen Verfahren
erhaltenen Erkennungsergebnisse, fir den Fall des 1 GHz Quellsignals und in Abhéngig-
keit von der Anzahl der berticksichtigten Merkmale. Die Wavelet-Transformation (WT)
mit finf Merkmalen (vier Detailsignale und ein Tiefpasssignal) schneidet am schlechtes-
ten ab, gefolgt von der Best-Level (BL)- bzw. Best-Basis-Zerlegung (BB), die beide
nahezu den gleichen Wert ergeben. Die Abklrzung BDIB bezeichnet die mithilfe des
Polynomklassifikators bestimmte Best-Discriminant-Incomplete-Basis  (s. Abschnitt
4.4.2). Die Anwendung der Hauptachsentransformation (HAT) auf ale 32 Merkmale der
vierstufigen SIWPT, zur Reduktion der Lange der Merkmal svektoren, fuhrt durchweg zu
den besten Ergebnissen, die auch den durch Anwendung des Selektionsverfahrens der
BDIB Uberlegen sind. Unter den Wavelet-Methoden werden mit der verschiebungs-
invarianten Multiwavelet-Transformation (SIMWT), mit funf Zerlegungsstufen be-
rechnet, die besten Resultate erhalten.

Von der Gesamtheit der Verfahren liefert jedoch die Anwendung einer HAT auf energie-
normierte Betragsspektren die besten Resultate. Die Anzahl der Merkmale entspricht hier
der Anzahl der berticksichtigten Eigenwerte. Die Energienormierung ist unbedingt
erforderlich, da ansonsten Kugeln, mit Streusignalen geringer Amplitude, lediglich
anhand der Signalenergie von stark streuenden Kugeln unterschieden werden konnten.
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Die in Bild 6.3 dargestellten Ergebnisse beweisen, dass es prinzipiell moglich ist, an
Objekten gestreute Signale unterschiedlichen Kategorien zuzuordnen. Eine hinreichend
grole Anzahl an Merkmalen vorausgesetzt, wird mit allen Verfahren, mit Ausnahme der
einfachen verschiebungsinvarianten Wavelet-Transformation (SIWT), eine Fehlerrate von
1 % unterschritten.
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Bild 6.3 Vergleich der Erkennungsfehler der beschriebenen Verfahren as Funktion der Anzahl
zur Klassifikation verwendeter Merkmale. Die Ergebnisse beziehen sich auf den Fall
des 1 GHz Sendepul ses, zusammengefasst fur alle Feuchteanteile des Bodens.

Eine Abhéngigkeit der Erkennungsleistung vom Frequenzschwerpunkt des einfallenden
Quellsignals (1-5 GHz) oder der Bodenfeuchte kann nicht festgestellt werden. Dies |asst
darauf schlief3en, dass die frequenzabhangigen Cluttereigenschaften des Bodens, infolge
von Inhomogenitdten sowie die Reflexion an der Oberfléache eine wesentliche Ursache
der bel der praktischen Anwendung der Signaldiskrimination auf Georadarsignale
auftretenden Schwierigkeiten sind. Bel den Simulationen wurde aber der das Objekt um-
gebende Boden al's homogenes Medium modelliert.

6.3 Klassifikation in Luft vermessener Kugeln

Die Verarbeitung realer Daten, erzeugt durch Messungen an Kugeln, ohne den Einfluss
eines umgebenden Bodens oder der Oberflache desselben, bildet den néchsten logischen
Schritt in der Evaluierung des hier verfolgten Ansatzes zur Trennung von Signalen.
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Tabelle 6.2 gibt einen Uberblick der auftretenden Klassifikationsfehler, bezogen auf die
Testdaten, fur die Methoden mit den besten Ergebnissen. Im Unterschied zum voran-
gehenden Abschnitt beziehen sich die Fehler hier nicht auf einzelne Signale, sondern auf
ganze Objekte. Die vom Klassifikator fur jeden einzelnen Scan eines Objektpakets
(s. Bild 5.2) getroffenen Klassenzuordnungen wurden dabei zu einer Gesamtentscheidung
zusammengefasst. Die aufgefiihrten Fehler errechneten sich aus der Mittelung von jeweils
10 verschiedenen Zufallsaufteilungen von Lern- und Testdaten (vgl. Abschnitt 5.3), d.h.
die Adaption des Klassifikators wurde entsprechend wiederholt. Die Standardabwei chung
des Erkennungsfehlers auf den Testdaten betrégt etwa 1.5 %.

Methode Ame”{‘gﬂ;]eq“enz Fehler [%]
Betragsspektren (norm.) 1 34
SIMWT-K oeffizienten 1 54
SIMWT-Merkmale 1 6.8
Betragsspektren (norm.) 2 2.6
SIMWT-K oeffizienten 2 4.8
SIMWT-Merkmale 2 4.6

Tabelle6.2 Mit verschiedenen Verfahren zur Bildung von Merkmalen erhaltene Klassifi-
kationsfehler in Abhangigkeit vom Frequenzmaximum des Sendepul ses.

Neben den energienormierten Betragsspektren wurden zum einen die pro Subband be-
rechneten Standardabweichungen der mit einer 6-stufigen SIMWT erhaltenen Koef-
fizienten a's Merkmale verwendet (14 Merkmale pro Scan), zum anderen direkt die nach
(4.60) verschobenen SIMWT-Koeffizienten der beiden untersten Subbander (16 Merk-
male pro Signal). Mit der 2 GHz-Antenne werden durchweg bessere Ergebnisse erzielt als
mit der 1 GHz-Antenne. Die in beiden Fallen auftretenden Fehler sind vor alem auf
V erwechslungen zwischen der Holz- und der Glaskugel zurtckzufthren.

Festzuhalten bleibt, dass die besondere Eignung von Wavelet-Verfahren zur Beschrei-
bung zeitlich lokalisierter Signale sowohl bei den smulierten als auch bel den in Luft
vermessenen Kugeln keine Vorteile gegentiber der Verwendung von Betragsspektren
ergab.
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6.4 Klassifikation vergrabener Objekte

Um die Leistungsfahigkeit des Klassifikationsansatzes zunachst unabhéngig vom Ergeb-
nis der Detektionsstufe bewerten zu konnen, wurde zuerst die Gesamtheit aller ver-
grabenen Objekte betrachtet. Jedem Objekt wurden die innerhalb eines kreisférmigen
Gebietes von 16 cm Durchmesser liegenden A-Scans zugeordnet. Die bekannte Objekt-
position bildete jeweils den Mittelpunkt des Kreises, der Durchmesser folgt aus dem
gewdhlten Radius von 4 Rasterpunkten, bei einem Abtastintervall von 2 cm. Damit er-
gaben sich 61 zu berticksichtigende Einzelsignale pro Objekt.

Der so erhaltenen Auswahl an Signalen wurden zur Adaption des Klassifikators
erganzend fir jeden 3D-Datensatz mehrere Falschalarme angefligt, um eine Abgrenzung
der auf tatsachlichen Objekten beruhenden Streusignale gegen Bodenclutter zu erreichen
(s. Abschnitt 5.3). Die Entscheidung, welcher der drei Klassen (Mine, andere Objekte,
Hintergrund) ein solches Objektpaket zuzuordnen ist, wurde als Mehrheitsentscheidung
der 61 Einzelentscheidungen definiert.

Wie in Abschnitt 5.3 beschrieben, wurde auch hier eine wiederholte zufélige Aufteilung
der Objekte in Lern- und Testdaten vorgenommen. In Tabelle 6.3 sind die mittleren
Klassifikationsfehler fir die Testdaten aufgelistet. Es wird unterschieden zwischen einer
Betrachtung aller Objekte in allen vier Bdden (s. Spalte ,, Alle Boden*) und getrennt nach
Bodentypen, d.h. hier wurde fir jeden Bodentyp (s. Tabelle 5.4) ein gesonderter Klassifi-
kator trainiert. Bei gleichzeitiger Berticksichtigung aler Bodentypen und 10-facher
Wiederholung der Stichprobenauswahl betrégt die Standardabweichung der Erkennungs-
raten zwischen 2 und 4 %, d.h. das Verfahren arbeitet recht robust.

Aus den SIMWT-Transformationskoeffizienten wurden die Merkmale mittels der im
vorangehenden Abschnitt beschriebenen Vorgehensweise erhalten. Bei der Berechnung
der Superwavelets der Wavelet-Netze (Zeile 3 in Tabelle6.3) wurden fur Klasse 1
(Minen) 3 Cluster und fir die Klassen 2 (Objekte) bzw. 3 (Hintergrund) jeweils 2 Cluster
verwendet. Nach (4.76) ergeben sich damit 16 Superwavelets. Somit stimmt die Lange
der resultierenden Merkmalsvektoren nahezu mit den bei den anderen Verfahren in
Tabelle 6.3 verwendeten 14 Dimensionen Uberein. Zeile 4 zeigt das mithilfe des BDIB-
Verfahrens zur Merkmalsselektion erhaltene Ergebnis, Zeile 5 das Resultat der nach
(4.64) erfolgten Auswahl der am besten diskriminierenden Merkmale, hier als BDF (fur
Best Discriminating Features) bezeichnet. Die Verwendung der 16 SIWPT-K oeffizienten
der vom Frequenzgehalt her tiefsten 4 Subbander (bei einer 6-stufigen Zerlegung) als
Merkmale, liefert das Resultat von Zeile 6, die entsprechenden SIWT-Koeffizienten der
untersten drei Subbander (16 Koeffizienten: 1-4, 5-8, 9-16), die den gleichen
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Freguenzbereich abdecken, das der Zeile 7. In jeder Spalte ist jewells das beste Ergebnis
schattiert hervorgehoben.

Zeile 8 schliefdlich zeigt die mithilfe von energienormierten FFT-Betragsspektren er-
haltenen Erkennungsraten. Mit einer HAT wurden die Betragsspektren, der in Ab-
schnitt 4.9.1 beschriebenen Vorgehensweise folgend, auf ebenfalls 14 Dimensionen
reduziert.

Bolt\zl/le?\tllzgtggt\)ri e Alle Boden (Ti/e;)dl) ?}r/]s Ig \'1'\9:?3? Q%j
1 | SIMWT —Koeff. 485 34.4 39.2 8.1 37.3
2 | SSIMWT —Merkmale 52.3 40.2 50.7 154 34.4
3 | Wavelet-Netze 51.3 48.5 494 33.2 48.1
4 | SSWPT —-BDIB 53.2 49.6 51.7 204 37.5
5 | SSWPT —BDF 54.8 52.6 51.7 20.8 45.0
6 | SIWPT — Koeff. 56.6 48.6 49.1 22.7 44.4
7 | SIWT 56.4 57.5 55.6 29.2 40.1
8 | Betragsspektren 53.8 53.3 38.9 42.4 55.0

Tabelle6.3 Mit den beschriebenen Verfahren zur Merkmalshbildung erhaltene prozentuae
Erkennungsfehler, fir alle Boden bzw. getrennt nach Bodentyp (s. Tabelle 5.4).
Die besten Ergebnisse jeder Spalte sind schattiert dargestellt.

Es ist zu betonen, dass aufgrund der bei der Merkmalsbildung berticksichtigten Sub-
bander bei allen drei Formen der Wavelet-Transformation immer der gleiche Frequenz-
gehalt der Daten in die Rechnung einging. Eine vergleichende Bewertung der ver-
schiedenen Verfahren wird in Abschnitt 6.5 vorgenommen.

6.5 Kombination von Detektion und Klassifikation

Da das Verfahren der SIMWT-Koeffizienten, wie aus Tabelle 6.3 ersichtlich, die
niedrigsten Erkennungsfehler erzielt, wurde es auch zur Auswertung der Ergebnisse der
Detektionsstufe herangezogen. Die Anwendung der vorangehend beschriebenen Prozedur
zur Merkmalshildung erfolgte dabei lediglich auf die innerhalb der Umrisslinie hypo-
thetischer Objekte liegenden A-Scans, wie in den Bildern3.7 und 3.8 graphisch
dargestellt ist.
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Bezogen auf die Gesamtheit aller detektierten Objekte (s. Tabelle6.1) lief3 sich bel
gleichzeitiger Betrachtung aller Béden damit ein Erkennungsfehler von 30.6 % erreichen.
Die Vertauschungsmatrix in Tabelle 6.4 zeigt die Verwechslungen zwischen den drei
Klassen auf. In Spaltenrichtung sind die wahren Entscheidungen, in Zeilenrichtung die
tatsachlich erhaltenen aufgetragen. Die Summe Uber alle Eintrége der Matrix liefert die zu
klassifizierenden 222 hypothetischen Objekte, mit folgender Zusammensetzung: 33
Metallminen, 72 Plastikminen, 40 metallhaltige Objekte, 33 metallfreie Objekte und 44
Falschalarme (bei 0.71 FA/m?).

Ildealer Weise sollte die Vertauschungsmatrix eine Diagonaform haben. Die Neben-
diagonalelemente bezeichnen die Falschalarme. Um zu einer Bewertung des mit diesen
Fehlentscheidungen verbundenen Risikos zu kommen, lassen sich fir jede falsche Ent-
scheidung Kosten angeben. Korrekte Entscheidungen verursachen keine Kosten. Offen-
sichtlich sind diese Kosten fir False-Positives (in Tabelle 6.4 hell schattiert dargestellt)
deutlich geringer als fur False-Negatives (dunkel schattiert). Wéhrend der erste Fall nur
ein UberflUssiges Stochern im Boden bedeutet oder das Ausgraben eines ungefadhrlichen
Objekts —was aber die Raumungskosten in die Hohe treibt —sind mit dem zweiten Typ
von Falschalarm maoglicherweise der Verlust des Sensors oder schlimmeres verbunden,
da dann eine Mine Ubersehen wurde. Hier liegt daher das Hauptrisiko.

Soll \ Ist Minen Objekte Hintergrund
Minen (Metall u. Plastik) | 88 (84 %) 7 (7 %) 10 (9 %)
Andere Objekte 15 (21 %) 44 (60 %) 14 (19 %)
Hintergrund 9 (20 %) 13 (30 %) 22 (50 %)

Tabelle6.4 Aus der Klassifikation detektierter Objekte resultierende V ertauschungsmatrix.
Die vertikale Position gibt die gewtnschte Klasse an, die horizontale die vom
Klassifikator tatsachlich zugeordnete. Dunkel schattierte Felder bezeichnen die
False-Negatives, hell schattierte die False-Positives. Die Zahlen in Klammern
bezeichnen die relativen Anteile.

Fasst man die Klassen Objekte und Hintergrund zusammen, reduziert sich zwar der
Fehler auf etwa 18 %, zu einer deutlichen Verringerung der Kosten tréagt dies allerdings
nicht bel, da Verwechslungen zwischen diesen beiden Klassen keine groféen Kosten ver-
ursachen. Eine sinnvolle Definition einer Kostenmatrix ist sehr schwierig und kann
eigentlich nur vom Betreiber eines Minenraumsystems getroffen werden. Daher werden
an dieser Stelle nur Erkennungsfehler und nicht die damit einhergehenden Kosten
betrachtet.
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Knapp 84 % der zu klassifizierenden Minen werden als solche erkannt. Fasst man die
Ergebnisse der Detektions- und Klassifikationsstufe zusammen, werden mit 71 %
detektierter Plastikminen somit 59.5 % richtig zugeordnet.

Die Frage nach der Variabilitét der Minensignale wurde beantwortet, indem ein Klassi-
fikator trainiert wurde, der lediglich zwischen metallhaltigen und Plastikminen zu unter-
scheiden hatte. Ausgehend von SIMWT-Merkmalen lief3 sich eine Erkennungssicherheit
von Uber 90 % erzielen. Dies ertffnet die Moglichkeit nicht nur zwischen Objekten der
Kategorien Mine und , Nicht-Mine“ zu trennen, sondern auch eine Aussage hinsichtlich
des Minentyps zu treffen.

6.6 Bewertung der Methoden zur Merkmalsextraktion

Angewendet auf ssimulierte Streusignale lassen sich mit allen vorgestellten Verfahren sehr
geringe Fehlerraten erzielen (vgl. Bild 6.3). Allerdings bietet die Verwendung von
Betragsspektren in Verbindung mit einer Hauptachsentransformation zur Dimensions-
reduktion den Vortell, dass mit einer deutlich geringeren Anzahl von Merkmalen das
gleiche Ergebnis erreicht wird. Unter den Wavelet-Methoden schneidet die verschie-
bungsinvariante Multiwavel et-Transformation am besten ab.

Das gleiche gilt fur die Auswertung der in Luft vermessenen Kugeln (s. Tabelle 6.2).
Auch hier ergeben sich leichte Vortelle zugunsten der Betragsspektren —die Fehler sind
etwa 2 % geringer — gegenuiber den Wavelet-Methoden. Zumindest fir den 1 GHz-Fall ist
die direkte Verwendung von SIMWT-Koeffizienten der Bildung von Merkmalen
(Entropie) aus Subbandern Uberlegen. Die Fehler in der Erkennungsrate differieren hier
um Uber 2 %.

Betrachtet man die in Tabelle 6.3 angegebenen Erkennungsfehler, stellt man fest, dass
sich fur reale Messungen an vergrabenen Objekten die Verhdltnisse zwischen Wavelet-
und Spektralverfahren umkehren. Die SIMWT fuhrt auf die mit Abstand geringsten
Fehler, wobel auch hier die direkte Verwendung der Koeffizienten in vier von funf Fallen
besser ist a's die pro Subband gebildeten Entropiemerkmale.

Eine plausible Erklarung fir den 5 %-Vorteil der SIMWT gegentiber der FFT ist, dass die
Signalspektren in erster Linie durch das Spektrum des Sendesignals sowie durch die
Reflexion an der Bodenoberfldche und den Bodenclutter bestimmt werden. Statistische
Variationen dieser Anteile kénnen zu groReren Anderungen im Spektrum fihren als die
durch Streuung an enem Objekt verursachten. Wahrend zeitlich lokalisierte
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Signalanteile, die auf einen Streukorper schlief3en lassen, sich Uber viele Koeffizienten im
Signalspektrum ,, verschmieren”, kdnnen diese Anteile vor alem mit Multiwavelets besser
isoliert werden. Die getroffene Wahl des Multiwavelet-Typs (s. Bild 4.14) erweist sich
hier zur Reprasentation von Georadarsignalen als besonders vorteil haft.

Vergleicht man die fur alle Bodenkategorien erhaltenen Fehlerraten (in Spalte 2 in
Tabelle 6.3) schneiden die Wavelet-Netze etwas besser ab as die aus Subbéndern ge-
bildeten SIMWT-Merkmale. Bei getrennter Betrachtung der einzelnen Bodentypen
jedoch sind die Wavelet-Netze schlechter. Zwel Auswahlverfahren zur Selektion der
SIWPT-Merkmale wurden vorgestellt, in denen unterschiedliche Kriterien zur Bestim-
mung der Trennscharfe zum Einsatz kommen. Das mithilfe des Klassifikators vor-
genommene Ranking der Merkmale, hinsichtlich ihrer Eignung zur Reduktion des
Schétzfehlers (BDIB-Verfahren), liefert dabei geringfiigig bessere Ergebnisse als die
BDF-Methode, bei der die Merkmale anhand einer Diskriminanzfunktion selektiert
werden (s. Abschnitt 4.7.3). Die mit der SIWT gewonnenen Merkmale erweisen sich hier
als am wenigsten aussagekréaftig.

Insgesamt muss festgehalten werden, dass auch mit dem besten der hier untersuchten
Verfahren keine fur die vorliegende Aufgabenstellung erforderliche Trennscharfe erzielt
werden konnte. Der Grund dafir liegt weniger in der Unzulénglichkeit der Verfahren,
sondern vielmehr in der hohen Ahnlichkeit, die Cluttersignale mit und ohne Nutzsignal-
anteil untereinander aufweisen.

Die hier detaillierten Ergebnisse, die auf einer systematischen Untersuchung ver-
schiedener Verfahren der Zeit-Frequenz-Analyse beruhen, ermdglichen aber zum ersten
Mal eine umfassende Bewertung der Signalanalyse zum Zwecke der Klassifikation von
Georadarsignalen, die weit Uber die bis dato in der Literatur beschriebenen Ansdtze
hinausgehen.
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7. Zusammenfassung

Bei den gegenwartig weltweit zur Minendetektion eingesetzten Technologien handelt es
sich fast ausschliefdich um Spirhunde, Stocherstdbe und im Wesentlichen um
Metalldetektoren. Fir die Ortung von fast metallfreien Plastikminen sind letztere jedoch
nur bedingt geeignet. Aufgrund der Eignung von Radarverfahren zum Aufspiren
dielektrischer Kontraste im Untergrund wurden in den letzten Jahren vermehrt
Anstrengungen unternommen feldtaugliche Georadarsysteme zu entwickeln. Oberstes
Ziel ist dabei die Steigerung der Detektionswahrscheinlichkeit, bei gleichzeitiger
Reduktion der teilweise enormen Fal schalarmraten.

Gegenstand dieser Arbeit ist die Entwicklung und Verifizierung neuer Verfahren zur
Auswertung von Georadardaten fur die Detektion und Klassifikation vergrabener Land-
minen. Erstmals wird ein durchgangiges Konzept zum Aufbau eines Erkennungssystems
vorgestellt, das sich aus zwei wesentlichen Elementen zusammensetzt: einer Detektions-
stufe zur Ortung von Objekten und einer Klassifikationsstufe, mit der eine Zuordnung
eines potenziellen Objekts zu einer von drei moglichen Klassen getroffen werden kann.
Unterschieden werden erstens Minen, zweitens ungeféhrliche Objekte und drittens
Falschalarme, die nicht durch vergrabene Objekte, sondern durch Bodenclutter hervor-
gerufen werden. Ursache dieses Clutters sind Bodeninhomogenitdten, variierender
Feuchtigkeitsgehalt, unregelméallige Topographie der Oberflache sowie der Boden-
bewuchs.

Den Ausgangspunkt der Entwicklung des vorgestellten Detektionsverfahrens bilden
durch Aufzeichnung von Streusignalen an der Bodenoberflache auf einem gleichméaldigen
Raster entstandene dreidimensionale Datensétze. Es wird gezeigt, wie sich mithilfe eines
Projektionsverfahrens diese Datenwirfel auf wenige horizontale Schnittflachen redu-
zieren lassen, in denen hypothetische Objekte mit bisher nicht erreichter Sicherheit
anhand ihrer Form lokalisiert werden kénnen. Damit erweist sich der hier gewahlte
formbasierte Ansatz der isolierten Betrachtung einzelner Radarsignale als deutlich Uber-
legen. In diesem Zusammenhang wird auch eine Vorgehensweise prasentiert, die eine
deutliche Steigerung der Detektionswahrscheinlichkeiten schwach streuender Objekte,
die in unmittelbarer Nachbarschaft zu starken Streuern liegen, ermoglicht. Beispielsweise
fur die Detektion von Plastikminen, die neben einer metallhaltigen Mine oder einer
Panzermine liegen, ist dies von grof3er Bedeutung.

Zentraler Ansatzpunkt dieser Arbeit ist die These, dass sich Streusignale anhand ihrer
charakteristischer Signaturen einer der drei oben angefihrten Klassen zuordnen lassen.
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Dies erfordert fir jedes einzelne Radarsignal die Berechnung von Merkmalen zur
Erfassung der Charakteristika jeder Signalklasse. Zu diesem Zweck werden verschiedene
Verfahren der Zeit-Frequenz-Analyse untersucht und bewertet. Die Frage um was es sich
bei einem von der Detektionsstufe gelieferten hypothetischen Objekt handelt, wird dann
mit Verfahren der statistischen Mustererkennung beantwortet.

Der Nachweis der Machbarkeit wird zunéchst anhand von Simulationen fur Kugel streuer
mit konzentrischem Aufbau gefihrt. Zur Modellierung des Bodeneinflusses auf die
Erkennungsleistung werden dabel erstmals Daten eingesetzt, die durch die Vermessung
einer grof3en Anzahl von Bodenproben in dem fur Georadare relevanten Frequenzbereich
von 0.5-4 GHz entstanden. Im néchsten Schritt werden ebenfalls an Kugeln vor-
genommene Freiluftmessungen ausgewertet. In beiden Fallen zeigt sich, dass Kugeln
unterschiedlichen Typs mit hoher Erkennungssicherheit diskriminiert werden konnen.

Die Ergebnisse der Simulationen weisen nicht auf einen deutlichen Einfluss moderater
Bodenfeuchten oder des Signalspektrums des Sendepulses auf die Erkennungssicherheit
hin. Dies legt den Schluss nahe, dass die in der Praxis auftretenden Probleme primér
durch den Bodenclutter und die Reflexionen an der Bodenoberflache, die Minenechos
maskieren kénnen, hervorgerufen werden. Die Grenzen der Leistungsfahigkeit des Geo-
radarverfahrens bei hohen Bodenfeuchten werden ebenfalls anhand der Simulationen und
der Auswertung der Bodendaten aufgezeigt.

Die Verifikation des implementierten Detektionsverfahrens erfolgt anhand von Mess-
daten, die in einer umfangreichen Messkampagne an vergrabenen Objekten gewonnen
wurden. Dabei wurden nicht nur Minen, sondern auch andere Objekte wie Patronen-
hilsen, Metallteile, Steine, Wurzeln etc. in unterschiedlichen Boden vermessen. Bel einer
Falschalarmrate von einer Fehldetektion pro m” werden 100 % der metallhaltigen Minen
und 71 % der Plastikminen gefunden. Das vorgeschlagene Verfahren zeichnet sich durch
eine grof3e Robustheit, eine geringe Anzahl festzulegender Parameter und einen geringen
Rechenaufwand aus.

Verschiedene Verfahren der Zeit-Frequenz-Analyse werden entsprechend ihrer Eignung
zur Bildung aussagekréftiger Merkmale bewertet. Insbesondere werden Wavelet- und
Spektralverfahren miteinander verglichen. Die Merkmale stellen die Eingangsgrof3en fir
den zu adaptierenden Klassifikator dar. Es wird dargelegt, welche besondere Bedeutung
dabei einer sorgfdltigen Wahl der fUr die Transformation eingesetzten Waveletfilter
zukommt. Der Entwurf verschiebungsinvarianter Transformationen spielt eine zentrale
Rolle, um Abhangigkeiten von der Tiefenlage der Objekte zu eliminieren. Das
vorgestellte Verfahren zur hierfir erforderlichen Modifikation der Wavelet-Trans
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formation lésst sich gleichermal3en auf diskrete Wavelet-, Wavelet-Packet- und auf
Multiwavelet-Transformationen anwenden und erfordert gegeniiber den herkdmmlich
definierten Transformationen lediglich den doppelten Rechenaufwand.

Das Verfahren der Multi-Wavelets erwies sich unter allen untersuchten Methoden als am
besten geeignet. Bezogen auf die Gesamtheit aller vermessenen Objekte wurde damit ein
Erkennungsfehler von 48.5% erzielt. Fasst man die Ergebnisse der Detektions- und
Klassifikationsstufe zusammen werden 59.5 % der Minen der richtigen Kategorie zuge-
ordnet. Bezogen auf die Gesamtheit der detektierten Minen werden 84 % richtig zuge-
ordnet.

Zu betonen ist, dass die prasentierten Ergebnisse ausgehend von zahlreichen Feld-
experimenten und nicht mit einigen wenigen ,, Sandkastenmessungen” erhalten wurden. In
reinem Sand wéren deutlich hthere Erkennungsraten zu erzielen. Ein priméares Anliegen
dieser Arbeit war jedoch, die Anwendbarkeit von Methoden der Bild- und Signal-
verarbeitung sowie statistischer Lernverfahren in einem realitétsnahen Umfeld zu
bewerten. Dabei stellten sich der Bodenclutter und der Einfluss der Bodenoberfl&che als
die wesentlichen limitierenden Faktoren heraus.

Von einem zuverlassigen Einsatz von Georadaren zur Minendetektion, der den von der
UN formulierten Anforderungen (von 99.6 % Detektionswahrscheinlichkeit) gerecht
wird, ist man derzeit noch ein gutes Stiick entfernt. Die vorliegende Arbeit zeigt aber
neue Wege zur Verbesserung der Detektionseigenschaften und zur Unterscheidung
gefahrlicher von ungefahrlichen vergrabenen Objekten auf und leistet damit einen Beitrag
zur Entwicklung verbesserter Georadarsysteme.

Ausblick

Anstrengungen zur Steigerung der Leistungsfahigkeit solcher Systeme sollten sich in
erster Linie auf die Weiterentwicklung der Hardware konzentrieren. Dabel sollte die
Untersuchung polarimetrisch messender Antennenkonfigurationen und die mit ihnen zu
erzielende Steigerung der Detektionswahrscheinlichkeiten und Diskriminationseigen-
schaften im Vordergrund stehen. Eine nennenswerte Verbesserung der Systemleistung ist
in diesem Zusammenhang vor alem fir im Vergleich zu APMs grof3eren ATMs zu
erwarten.

Darliber hinaus erscheint nur mit Verfahren der Sensorfusion eine Steigerung der
Erkennungsleistung bel gleichzeitiger Reduktion der Falschalarmrate moglich. Einen
Schwerpunkt der technischen Entwicklung bilden hierbel die Kombination von Metall-
detektoren mit Georadaren, die alerdings nicht als orthogonale sondern alenfals als
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komplementére Sensoren betrachtet werden konnen, da sie beide insbesondere auf
Metallteile im Untergrund reagieren [Cre00, For00]. In [FriO0] werden die dieser Arbeit
zugrunde liegenden Feldmessungen, die auch mit Metalldetektoren durchgefihrt wurden,
mit Methoden der Sensorfusion untersucht, die beschriebenen Ergebnisse zeigen das
Potenzial der Sensorfusion auf, basieren aber noch nicht auf den in dieser Arbeit
entwickelten Verfahren.

In [BhaO0] wird ein fahrzeuggestiitzes System, bestehend aus einem GPR, einem
Metalldetektor und einem vorausschauenden Infrarotsensor vorgestellt. Die Eignung von
IR-Sensoren zur Minendetektion ist allerdings eingeschrénkt, da bei vergrabenen Minen
in erster Linie die Spuren der Verlegung, infolge lokal veranderter Bodeneigenschaften,
detektiert werden konnen. Dieser Effekt 1813t in der Regel im Laufe der Zeit, aufgrund von
WitterungseinflGissen und Gberwuchender V egetation, stark nach.

Eine Alternative bildet die Kombination von Metalldetektoren mit einem auf der
Streuung thermischer Neutronen basierenden Sensorprinzip, bei dem die charakteristische
Ruckstreuung der in Sprengstoff enthaltenen Stickstoffanteile ausgewertet wird [Orp96].
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Liste haufig verwendeter Abkurzungen und Symbole

Abkurzungen

APM Anti-Personen-Mine

ATM Panzermine (Anti-Tank —Mine)

BB Best Basis

BDF Best Discriminating Features

BDIB Best Discriminant Incomplete Basis

CWT Kontinuierliche Wavel et-Transformation (Continuous Wavelet Transfom)
DWT Diskrete Wavel et-Transformation

FA Falschalarm

FFT schnelle Fourier-Transformation (Fast Fourier Transform)
GPR Ground Penetrating Radar (auch Ground Probing Radar)
HAT Hauptachsen-Transformation

IDWT Inverse Diskrete Wave et-Transformation

MRA Multiresolution-Analyse

MWT Multiwavel et-Transformation

PD Detektionswahrscheinlichkeit (Probability of Detection)
Radar Radio detection and ranging

ROC Receiver Operating Characteristics

SIMWT  Shift Invariant Discrete Multi-Wavelet Transform

SIWPT  Shift Invariant Discrete Wavel et Packet Transform

SIWT Shift Invariant Discrete Wavelet Transform

STFT Kurzzeit-Fourier-Transformation (Short Time Fourier Transform)
Uxo Blindgénger (Unexploded Ordnance)

WPT Wavel et-Packet-Transformation

WT Wavel et-Transformation
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WVD Wigner-Ville-Distribution

For melzeichen

a Skalenfaktor

ay, by, Streukoeffizienten

b zeitliche Tranglation

Best effektive Bandbreite

c Lichtgeschwindigkeit im Vakuum (c = 2.99725-10° m/ s)
di(n) Wavel etkoeffizienten der i-ten Auflésungsstufe

dd(y) Element des Entscheidungsvektors

D topologische Dimension

D Diskriminanzmal3

€. s, € Einheitsvektoren

E{} Erwartungswert

E, Amplitude des elektrischen Feldes

E euklidischer Abstand bzw. Fehlerenergie

E komplexer Vektor der elektrischen Feldstérke

0o, Oh Analyse- bzw. Synthese-Hochpassfilter

hy, hy Analyse- bzw. Synthese-Tiefpassfilter

Go,G:  Anayse bzw. Synthese-Hochpassfilter (z-Transformierte)
Ho,H:,  Analyse- bzw. Synthese-Tiefpassfilter (z- Transformierte)
H komplexer Vektor der magnetischen Feldstérke

H Entropie

H{} Hilbert-Transformation

Hou{l Hough-Transformation

J Kostenfunktion

Jk Funktionenbibliothek zur Signalklassifikation

Jr Funktionenbibliothek zur Signal reprasentation
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< Z X

z Z

X1 Ny
P(k..ky)

I:)FA
k; kX! kZ

(), S(n)
S(n)
S

X x £ < I << x < 7

< 8
=

Kovarianzmatrix

Anzahl der Transformationsstufen der Wavel et-Zerlegung
Dimension des Merkmalsraums

statistisches Moment m-ter Ordnung

Anzahl der Abtastwerte eines Zeitsignals

Anzahl der Abtastwerte in x- und y-Richtung
zweidimensional es L eistungsspektrum
Detektionswahrscheinlichkeit
Falschalarmwahrscheinlichkeit

Wellenzahlen

Abstand bzw. Radius

Rekonstruktionsfehler bzw. Residuum

diskrete Signalfolge

Skalierungskoeffizienten der i-ten Auflosungsstufe
Fouriertransformation

Zeit

Ausbreitungsgeschwindigkeit im Boden
eindimensionales Signal

Merkmal svektor

Matrix aler spaltenwe se angeordneten Merkmal svektoren
Matrix der transformierten Merkmal svektoren
Skalierungs-Raum

Wavelet-Raum

Matrix aller spaltenweise angeordneten Zeitsignale

Matrix aller rekonstruierten Zeitsignale

Streuparameter

Dampfungsfaktor
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o Schwel lwert

A diskrete zeitliche Trandation
f Frequenzaufl 6sung

Qr TiefenauflGsung

(t Zeitauflésung

£ & komplexe Permittivitét bzw. Permittivitat des Vakuums

& komplexe relative Permittivitét

@ Elevationswinkel

o) Skalierungsfunktion

@ Zeit-Frequenz-Atom

% ¥ fraktale Dimensionen in x- und z-Richtung
n zweidimensional es Phasenspektrum

K Phasenkonstante

A Weéllenlange

7, Erwartungswert der Merkmal svektoren

JT komplexe Permeabilitét bzw. Permeabilitét des Vakuums

L komplexe relative Permeabilitét
o Azimuthwinkel

o Leitfahigkeit

w Kreisfrequenz

d,,(t) kontinuierliche Waveletfunktion
Q. (t) diskrete Waveletfunktion
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Anhang A

A.1 Polynomklassifikator

Die Optimierung der Schétzfunktion d(v) beziiglich der Zielvektoren (Klassenvorgaben)
y mithilfe eines Quadratmittelansatzes E{|y —d|*} fihrt auf die RickschluRwahrschein-
lichkeiten des mustererzeugendes Prozesses. Eine naheliegende Mdglichkeit zur Kon-
struktion der Unterscheidungsfunktionen d, (v) (mit dem Klassenindex k) ist der Poly-
nomansatz [ Sch96).

Der Polynomklassifikator besteht aus zwel Schichten (vgl. Bild A.1). Die erste Schicht
berechnet polynomiae (multiplikative) Kombinationen der urspringlichem Merkmale.
Diese Kombinationen werden auch als erweiterte Merkmale bezeichnet und mit einer
sogenannten Polynomstrukturliste x(v) beschrieben. Jede Komponente X (v) dieser
Liste ist ein ausgewéahltes Produkt [s verschiedener Merkmale v, : x (V) =[].V,,. Die
zweite Schicht ist eine Linearkombination (Uber die Koeffizientenmatrix A) dieser
erweiterten Merkmale. Eine kompakte mathematische Beschreibung des Polynomklassi-
fikatorsist:

do. (V) = AT IX(v). (A1)

In Bild A.1 ist ein vollstandiger quadratischer Klassifikator fir zwel Merkmale und drel
Klassen angegeben, wie er auch in dieser Arbeit verwendet wurde (mit einer grof3eren
Anzahl von Merkmalen). Der konstante Term v, =1 reprasentiert das Glied nullten
Grades. Die Auswahl der Polynomstrukturliste erfolgt durch den Anwender, wahrend die
Adaption von A anhand der Trainingsdaten geschieht. Ein wichtiger Vorteil des Polynom-
klassifikators ist, dass eine analytische Losung zur Adaption der Gewichtsmatrix A
existiert, wenn der Schétzfehler E{|y—d[*} minimiert wird:

E{xxT}EA:E{ xy} : (A2

Sind die einzelnen Klassen in der Menge verfigbarer Muster unterschiedlich haufig
vertreten, ist es sinnvoll, die Momentenmatrix E{x x'} durch Summation klassenweise
bestimmter Momentenmatrizen zu berechnen:

E{xx} :imE{xk ka} , (A.3)

mit der Klassenanzahl K. Werden die Mischungskoeffizienten m, zu + gewahlt, ergeben
sich ,,ausgeglichene* Klassen.
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Um die Matrix A zu erhaten, wird die Schlisselgleichung (A.2) in der Regel mit einem
Gauf3-Jordan-Algorithmus gelost. Im Allgemeinen kann dabel nicht angenommen
werden, dass die Momentenmatrix E{x x"} nichtsinguldr und damit invertierbar ist, da
unter den Komponenten von X lineare Abhangigkeiten bestehen. Schirmann [Sch96]
schlagt geeignete Pivotstrategien vor, die diese Abhangigkeiten berticksichtigen. Dabei
wird eine Reihenfolgeliste der Polynomterme aufgestellt, entsprechend ihres Beitrags zur
Minderung der Reststreuung, aus der sich eine Rangfolge der verwendeten Merkmale
ableiten lasst. Genau dieser Umstand wurde bel der Bestimmung der am besten diskrimi-
nierenden Basisin Abschnitt 4.4.2 eingesetzt.

Fir den Fall, dass zwel oder mehr Ausgénge nur geringfigig unterschiedliche Werte dy
liefern, besteht die Mdglichkeit der Rickweisung, die im Prinzip wie eine weitere Klasse
behandelt werden kann. Ein geeignetes Kriterium ist das sogenannte RAD-Kriterium
[Sch96], dass als euklidische Distanz zum néchstgelegenen Klassenvektor ¢ (Einheits-
vektor) definiert ist:

ran(d)=ming, |d-e [ (A.4)

min

2
min

Alle Entscheidungen fur die r’ (d) groRer als ein Schwellwert ist, werden zuriick-

gewiesen.
é )
1 / -~ d,
- > d,
Yo | | .,
. J

Bild A.1 Vollstandiger quadratischer Polynomklassifikator fir zwel Merkmae und drei
Klassen. Der konstante Term Vv, =1 reprasentiert das Glied nullten Grades.

Prinzipiell kénnen die Grenzen der Klassengebiete auf zwel unterschiedliche Arten be-
stimmt werden. Im ersten Fall wird immer eine einzelne Klasse gegen eine Restklasse,
bestehend aus der Vereinigung aler dbrigen Klassen, betrachtet (,einer-gegen-ale®).
Eine Alternative, die oft zu besseren Ergebnissen fuhrt, aber auch mit einem hoheren
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Rechenaufwand verbunden i<t, ist die paarweise Betrachtung von Klassen. In diesem Fall
werden die Trennflachen im Merkmalsraum immer nur fir eine Paarkombination von
Klassen bestimmt, wahrend alle anderen Klassen aul3er acht gelassen werden. Um zu
einer Klassenentscheidung zu gelangen, missen dann alle durch den paarweisen
Vergleich entstandenen Einzelentscheidungen miteinander verrechnet werden. Fir ein
Dreiklassen-Problem entspréache eine mogliche V orgehenswei se der beim Skatspielen: am
Schlufld des Spiels werden paarweise die Punktedifferenzen zwischen alen Spielern
berechnet und addiert. Der Spieler (die Klasse) mit der htéchsten Punktzahl hat dann
gewonnen.

A.2 Optimierung mit dem Threshold-Accept Verfahren

Der zur Optimierung der Superwavelets verwendete Algorithmus beruht auf dem Ver-
fahren von Dueck [Due93]. Das Funktionsprinzip des implementierten Algorithmus |&sst
sich folgendermal3en zusammenfassen:

1. Wahlein der gegebenen Aufgabenstellung irgendeine Lésung (einen Zustand x im
Zustandsraum X ) als Ausgangspunkt.

2. Wahle einen Nachbarzustand y von X, der durch lokale Verénderung (Mutation)
aus x hervorgeht.

3. Vergleichedie beiden Zielfunktionswerte f(x) und f(y).Ist f(y) ummehr als o
schlechter als f (x) verwirf y; bleibe bei x stehen und suche einen neuen Nachbar-
zustand von x. Ist aber f(y) mindestens so gro3 wie f(x)-U, ist dso f(y)
hochstens um 9 schlechter as f(x), so gehe zum Zustand y Uber, d.h. y wird
akzeptiert. Fahre von y aus weiter fort.

4. Wenn nach mehreren Versuchen keine Verbesserung auftritt, erhdhe einen Zahler
um eins. Hat dieser Zéhler einen vorgegebenen Wert erreicht, reduziere d und
setze den Zéhler wieder auf null. Auf diese Art wird mit Anndherung an das
Optimum die Schwelle d langsam auf null abgesenkt. Ein Wert von null bedeutet,
dass keine Verschlechterungen akzeptiert werden.

Die Vorgehensweise kann man sich veranschaulichen mit einem Wanderer, der in einer
Gebirgsregion den hochstgelegenen Punkt erreichen will. Wenn er bei jedem Schritt
bergauf geht, wird er voraussichtlich nicht auf dem hochsten Gipfel landen. Wenn er
dagegen nach einer gewissen Zeit auch mal eine Verschlechterung in Kauf nimmt, hat er
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die Chance von einem niedrigen Gipfel herunter ins Tal zu kommen, um dann von dort
auf einen hoheren Gipfel zu finden.

Den Ausgangspunkt der Optimierung zur Bestimmung der Superwavelets in Ab-
schnitt 4.8.2 bildet jewells der Parametervektor y; durch den die Atome der Bibliothek
festgelegt sind. Bel jeder Iteration des TA-Algorithmus wird per Zufallsexperiment
bestimmt, welche der in yenthaltenen Grof3en mutiert wird. Die Mutation geschieht durch
zuféllige Variation der betreffenden Grof3e innerhalb eines vorgegebenen Bereichs.
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