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Einleitung

Die Untersuchung und Interpretation akustischer Signale ist
ein Problem, das in vielen Anwendungen anfillt. Auch wenn
die Aufgabenstellungen unterschiedlich sind, kdnnen sie in
ihrem Kerngedanken zusammengefasst werden: Es wird
gewliinscht, aus bekannten Objekten Klassen zu bilden und
unbekannte Objekte den bestehenden Klassen zuzuordnen.

Akustische Ereignisse

Wir gehen davon aus, dass den akustischen Signalen eine
Struktur unterliegt. Diese Struktur enthdlt rdumliche und
zeitliche Informationen in Form sogenannter akustischer
Ereignisse. Das bedeutet, dass einerseits das Ereignis selbst,
andererseits auch die Ereignisfolge von Bedeutung ist.
Vergleichbar ist diese Betrachtungsweise mit einer Partitur,
wo die Noten an sich, aber auch die Notenfolge die Musik
charakterisieren. Wenn es gelingt, die Signalstruktur
(automatisch) zu erkennen, ist eine (automatische)
Interpretation moglich. Dieser Prozess der
Entscheidungsfindung wird mit Folgenklassifikatoren (u. a.
mit Hidden-Markov-Modellen - HMM) durchgefiihrt.

Signalkette

Um aus dem Rohsignal, das am Sensor abgenommen wird,
letztendlich eine Aussage tiber das Objekt treffen zu konnen,
ist eine Folge von Bearbeitungsschritten erforderlich. Wir
nennen den gesamten Weg von der Signalaufnahme bis zur
Entscheidungsfindung Signalkette. Abbildung 1 verdeutlicht
diesen Ablauf fiir einen Sensor. Zwei wesentliche Elemente
der Signalkette sind Analysator und Klassifikator. Der
Analysator, der aus Primér- und Sekundiranalyse besteht,
hat die Aufgabe, redundante und irrelevante Informationen
aus dem Signal zu entfernen. Dazu werden aus dem Signal
Merkmale extrahiert. Der Analysator liefert
Merkmalvektoren bzw. Folgen dieser Vektoren. Diese
Folgen dienen als Eingabe fiir den Klassifikator: Die
Unterscheidungsfunktion ermittelt ein Divergenzmall zu
allen bestehenden Klassen; die Entscheidungsfunktion legt
das Kriterium fest, nach dem sich der Klassifikator fiir eine
Klasse entscheidet.

Als Divergenzmall dient eine negative logarithmische
Likelihood-Funktion (NLL). Die Likelihood-Funktion ist
kein  Wabhrscheinlichkeitsmal3, da die stochastische
Randbedingung nicht erfiillt ist (Integral der Likelihood-
Funktion in den Grenzen von —oo bis +oo ist i. d. R nicht 1).

Zur  Bewertung der im  Analysator  erzeugten
Merkmalvektorfolgen verwenden wir HMM-Klassifikatoren.
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Abbildung 1: Signalkette von der Signalaufnahme bis zur
Klassifikationsentscheidung  fiir einen Sensor. Sie
beschreibt die Bearbeitungsschritte von der Signalaufnahme
am Sensor iiber die Analyse und Klassifikation bis zur
Entscheidungsfindung.
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Da sie akustische Ereignisse und Folgen dieser Ereignisse
(also die Signalstruktur) sehr gut beschreiben konnen, sind
sie hervorragend fiir die akustische Mustererkennung
geeignet.

Modellbildung

Bekannte Objekte konnen wir Klassen zuordnen. Fiir eine
Beschreibung dieser Klassen verwenden wir Modelle. Mit
Hilfe einer Lernstichprobe erfolgt ein Anlernen der Modelle.
Bei der Auswahl der Lernstichprobe sollte darauf geachtet
werden, dass eine repridsentative Menge verwendet wird.
Daher ist dieser Prozess von grofler Bedeutung, denn nur
Eigenschaften, die angelernt wurden, konnen erkannt
werden. In den meisten Anwendungen (z. B. bei
Qualitdtsuntersuchungen von Bauteilen) stehen nur
fehlerfreie Bauteile zum Anlernen zur Verfiigung oder es
existieren zu wenig Schlechtteile, um verschiedene
Schlechtklassen zu definieren. Dann empfiehlt es sich, nur
ein (Gut-)Modell zu verwenden.

Ergebnisse

Die Anwendungspalette ist breit und nahezu unbegrenzt. Die
folgende Auswahl an bisher durchgefiihrten Untersuchungen
zeigt, dass akustische Mustererkennung nicht ,nur® fiir
technische Signale, sondern auch fiir akustische Signale
anderer Art (wie beispielsweise Bio- oder Musiksignale)
geeignet ist:

- Gut-/Schlechtanalyse gesinterter Bauteile
- Lebensdaueranalyse von Magnetventilen

- Qualititskontrolle von Tissueprodukten
(z. B. Kosmetik- und Taschentiicher)

- Zustandsiiberwachung an Flugzeugmaterialien
- Fehlerfritherkennung an Textilmaschinen
- Zustandstiberwachung an Eisenbahnridern

- Identifikation und Giitebeurteilung
von Musikinstrumenten

- Nichtinvasive Blutdruckmessung.
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