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ZUSAMMENFASSUNG

Multiple Reflexionen im Wellenleiter des Wasserkorpers sind ein
hdufig beobachtetes Phdnomen in marinen seismischen Daten ins-
besondere aus den polaren Regionen. Es ist offensichtlich, dall der
Prozess, der die mehrfach reflektierten, auf verschiedenen Wegen
und mit verschiedenen Laufzeiten beim Empféinger eintreffenden
Wellen generiert, mit einem eindimensionalen Modell nicht
beschrieben werden kann. Aus diesem Grund sind die Ergebnisse,
die bei der Filterung der Daten mit eindimensionalen Vorhersage-
Filtern erzielt werden konnen oft unbefriedigend. Dariiberhinaus
zeigen Multipleneinsitze ein nichtstationidres Verhalten. Derzeit
verwendete Block-Verarbeitungsverfahren, die auf dem Wiener-
Levinson-Algorithmus basieren, hingen von der Toplitzstruktur der
Datenmatrix ab und sind ungenau hinsichtlich der Behandlung von
Daten auBerhalb des Beobachtungsfensters oder numerisch
ineffizient, wenn auf die Toplitzstruktur verzichtet wird und
stattdessen Kovarianz-Matritzen invertiert werden miissen. In
dieser Arbeit wird fiir die Behandlung des Multiplenproblems ein
mehrkanaliges adaptives Lattice-Filter vorgeschlagen. Die numeri-
schen Schwierigkeiten aufgrund schlecht konditionierter
Projektionsoperatoren werden diskutiert und es wird gezeigt, wie
das Rang-Entscheidungs-Problem, das mit bestimmten
Eigenschaften von seismischen Mehrkanaldaten verbunden ist,
durch Einbindung der Diskreten Cosinus-Transformation gelost
werden kann. Synthetische Daten und ein komplettes seismisches
Profil werden mit einem Einkanal- und einem Merkanalalgorithmus
bearbeitet. Die Resultate werden vorgestellt und diskutiert.



SUMMARY

Multiple reflections in the water-layer waveguide are often
encountered in marine seismic surveys especially in polar regions.
The multipathing effect ist clearly not one-dimensional so one-
dimensional prediction-filters applied to multichannel recordings
often show unsatisfactory results. Multiple reflections are a non-
stationary phenomenon and current block-processing methods
based on the Wiener-Lewinson-Algorithm suffer from either inacu-
rate treatment of data outside the observation-interval when auto-
correlation matrices are computed or prohibitive computational
costs when non-toeplitz covariance matrices have to be inverted. In
this paper the approach via a multichannel adaptive lattice algo-
rithm ist taken. The numerical difficulties due to illconditioned
projection-operators are discussed and it is shown how the remai-
nin‘g rank-decision-problem araising from certain properties of
multichannel seismic recordings can be solved by incorporation of
the discrete-cosine-transform into the algorithm. Processing results
for synthetic data and a complete seismic profile are presented for
both a single- and a multichannel adaptive lattice.



Vorwort

In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren zur Behandlung des
Multiplenproblems in marinen seismischen Daten vorgeschlagen.
Neu ist dieses Verfahren in Bezug auf die algorithmische
Umsetzung, ihm liegt jedoch ein Modell zugrunde, das seit den
Anfingen der Analyse von diskreten Signalen bekannt ist. Die Rede
ist vom sogenannten Autoregressive-Moving-Average Modell
(ARMA), dessen Erfolsgeschichte im 2. Weltkrieg mit Aufkommen
der militdrischen Radartechnik beginnt und dessen Theorie eng mit
dem Namen Norbert Wiener verkniipft ist (Wiener 1949).

Die Entwicklung dieser Theorie vollzog sich in den frithen fiinfziger
Jahren einigermafen stiirmisch, zumal unmittelbar nach dem Krieg
alle diejenigen Publikationen erschienen, die auf Arbeiten
basierten, die noch wihrend des Krieges als "classified" galten. Als
Markstein fiir den Einzug dieser Theorie in die geophyskalische
Signalanalyse gilt die Dissertation von E.A. Robinson: "Predictive
decomposition of time series with application to seismic
exploration” (Robinson 1954).

Die Schwichen und Unzulidnglichkeiten dieser Theorie und der auf
ihr basierenden inversen Verfahren oder

Modellparametrisierungen sind ebensolange bekannt, wie die
Theorie selbst. Reale physikalische Prozesse variieren in der Zeit
oder wesentliche Parameter dieser Prozesse sind unbekannt. In den
allermeisten Féllen diirfte beides der Fall sein, ganz abgesehen
davon, da das ARMA-Modell selbst nur ein recht grobes Modell
eines Ausschnittes aus der '"realen", nichtlinearen Welt" darstellt.

Dem in der Regel nichtstationiren Verhalten realer Signale
versuchten so frilhe Arbeiten wie beispielsweise die von Bonton
(Bonton, 1952) gerecht zu werden. Hierbei und in folgenden
Arbeiten (z.B. Wang 1969) handelte es sich zumeist um
Untersuchungen, inwieweit ein nichtstationdrer Prozess durch ein
auf Teilintervallen (Datenfenstern) stiickweise stationdres (lineares)
Modell approximiert werden kann oder, wenn es wie bei Wang
(Wang, R.J. 1969) um die Bestimmung von optimalen Fensterldngen



ging, um die Beantwortung der Frage: "wie instationidr sind
seismische Daten ?"

Der Ubergang von diesen Block-Verarbeitungs Verfahren zu den
adaptiven Filtern ist historisch schwer zu lokalisieren, zumal die
Forschung an den entsprechenden Algorithmen iiber eine stidndig
wachsende Zahl verschiedener wissenschaftlicher Disziplinen im
Spektrum von Operations Research bis hin zur MeB- und
Regelungstechnik verteilt war, die zum Teil eine jeweils eigene
Terminologie entwickelten. Irgendwann in den spidten 60'er Jahren,
scheint es, wurden Gradientenverfahren zum ersten Mal erfolgreich
eingesetzt, um instationdre Prozesse mit einem AR-Modell mit
zeitabhdngigen Koeffizienten zu parametrisieren (Widrow et al.
1967, Sondhi,M. 1967). Die friiheste mir bekannte Arbeit auf dem
Gebiet der Geophysik, die sich bezeichnender Weise mit dem
instationdren Multiplenproblem auseinandersetzt und ein
eindimensionales Gradientenverfahren fiir einen adaptiven Filter
vorschlagt, ist die von Griffiths (Griffiths, 1977).

Eindimensionale adaptive Filter, die im Gegensatz zu
Gradientenverfahren das Minimierungsproblem exakt lésen und
dariiberhinaus sehr viel bessere Konvergenzeigenschaften zeigen,
sind von Beginn der 80'er Jahre an inzwischen zur "Lehrbuchreife”
entwickelt worden (Alexander 1986, Bellanger 1987).

Diese recht komplexen aber auch sehr recheneffizienten
Algorithmen haben in die geophysikalische Literatur kaum Eingang
gefunden, moglicherweise weil das Interesse der Mehrzahl der mit
inversen Problemen beschiftigten Geophysiker sich in dieser Zeit
auf die deterministischen Algorithmen verlagert hat und dort
beeindruckende Fortschritte beispielsweise mit
Wellengleichungsverfahren erzielt wurden.

Es scheint mir daher gerechtfertigt in der vorliegenden Arbeit auch
den eindimensionalen Vertreter der sogenannten Lattice-
Algorithmen auf seine Anwendbarkeit auf das Multiplenproblem in
marinen seismischen Reflexionsdaten zu untersuchen. Fiir die
Darsteilung der wichtigsten theoretischen Zusammenhinge ist der



Weg tiber den eindimensionalen Algorithmus ohnehin notwendig
und bezogen auf die praktische Anwendung ist ein Vergleich der
beiden Verfahren sinnvoll.

Mehrdimensionale oder genauer mehrkanalige adaptive Filter sind
Gegenstand aktueller Forschung auf dem Gebiet der Signal- und
Bildverarbeitung (Lewis, 1990). Die numerischen Probleme, die
diesen Algorithmen anhaften und die Suche nach Moglichkeiten,
diese Probleme zu 16sen bilden einen Schwerpunkt dieser Arbeit.

Fachsprache in der Signaltheorie ist, wie in anderen Gebieten auch,
Englisch. In den meisten Fillen wurden Fachausdriicke in die
deutsche Sprache iibersetzt. Um dem Leser die Orientierung in der
englischsprachigen Sekunddirliteratur zu erleichtern, sind die
englischen Termini jedoch in den meisten Fillen mit angegeben. Wo
eine Ubersetzung nicht gelang oder nicht sinvoll erschien, sind die
Originalbegriffe, dort wo sie eingefiihrt werden, im Text erldutert.



1. Notation

In dieser Arbeit werden die folgenden Symbole verwendet:
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{D}

dlag( Kl,xz . Kn)
A

n

reeller Vektor

k-te Komponente von x

reelle Matrix

transponierte Matrix

Spur der Matrix D
Spalten-Vektorraum der Matrix D
Diagonalmatrix mit Elementen A;,A, ..

k-ter Zeilenvektor der Matrix D

k-ter Spaltenvektor der Matrix D

Skalarprodukt % Tx



2. Einfuhrung

Multiple Reflexionen sind zunichst ein allgemeines Problem der
marinen Seismik. Die seismische Energie, die in der Nidhe der
Wasseroberfliache freigesetzt wird, breitet sich in der Wasserschicht
aus und dringt nur zum Teil in das Gestein des Meeresbodens ein.

Die Grenzfliche Wasser/Meeresboden zusammen mit der
Grenzflache Wasser/Luft bilden einen Wellenleiter, in dem die
seismische Energie hin und her reflektiert wird und nur langsam

abnimmt.

Speziell in den polaren Breiten ist der Anteil, der vom Meeresboden
unmittelbar reflektiert wird, besonders grof und so wird das
Problem der Wasserschicht-Multiplen oft mit der marinen Seismik
in hohen Breiten assoziert (vergl. Clearbout, 1985).

Die Frage, wieso in diesen Regionen der Meeresboden die akustische
Energie so stark reflektiert, ist nicht abschliefend gekldrt und das
Spektrum der Hypothesen entsprechend breit.

Dort, wo Gletscher im Bereich der Schelfe existiert haben, werden
jingere Sedimente durch die Auflast zum Teil iiberkompaktiert,
zum Teil auch abgeschliffen und dadurch ilteres, stirker
verfestigtes Sediment freigelegt. Beides wiirde zu hoheren Dichte-
und Geschwindigkeitskontrasten und damit zu stidrkeren
Reflexionen an der Grenzfiche Wasser/Meeresboden fithren als in
Gebieten, in denen junge unverfestigte Sedimente mit hohen
Wassergehalten den Meeresboden bilden.

Clearbout (Clearbout, 1985) fihrt an, daB in Wasser gelostes
Methan den Gefrierpunkt von Wasser unter hohen Driicken anhebt
und es moglich wire, dal methan-gesittigtes Eis in die
Lockersedimente eingebettet ist, was ebenfalls zu hohen
Reflexionskoeffizienten fithren wiirde.



Die im Kapitel 4 dieser Arbeit vorgestellten reflexionsseismischen
Daten wurden im Verlauf der Arktisreise ARK VII-3 des For-
schungseisbrechers POLARSTERN im Jahr 1990 von der Seismik-
Arbeitsgruppe des Alfred-Wegener Instituts im Scorseby-Sund
aufgezeichnet,.

Der Scorseby-Sund an der Ostkiiste Gronlands ist eines der grofiten
Fjordsysteme der Erde und bildet die Nahtstelle zwischen drei
vollig unterschiedlichen geologischen Provinzen. Die Natur dieser
Nahtstelle sollte mit unterschiedlich auflosenden
reflexionsseismischen Methoden und am Fjordsystem orientierten
refraktionsseismischen Messungen aufgekliart werden.

Das fir diese Arbeit ausgewihlte Profil 90550 wurde in Hall
Bredning, dem nordlichen Hauptbecken des Scorsby Sunds
aufgezeichnet. Die Wassertiefen lings des Profils liegen zwischen
300 und 500 m.

Die seismische Sektion in Abbildung 4.3.2 zeigt stark ausgeprigte
Multiple, deren Energie von Einsatz zu Einsatz nur langsam
abnimmt, und aufgrund der geringen Wassertiefen fallen die ersten
Einsidtze in den Zeitbereich, in dem Einsdtze von Primérreflexionen
noch erwartet werden konnen. Da offensichtlich nur wenig Energie
in die tieferen Schichten des Meeresbodens eindringt, wiren diese
Primidrreflexionen jedoch nur schwach und moglicherweise unter
den Multipleneinsitzen nicht zu erkennen.

Dieses Beispiel zeigt auch, daB die Meeresbodenmultiple, zumal
wenn sie derart augepridgt ist, in einem seismischen Profil leicht zu
identifizieren ist. Ein weitaus groBeres Problem stellen die
Multiplen von Reflexionen aus dem Untergrund dar, die
sogenannten Peg-Leg Multiplen. Die filigrane Struktur der
Primérreflexionen der Sedimente unterhalb des Meeresbodens im
Profil 90550 machen die Zuordnung von primdrer und multipler
Reflexion zu einer schwierigen Aufgabe, zumal aufeinanderfolgende
Multiple einen Phasensprung von 180 Grad aufweisen.



Die seismischen Verfahren sind, wie beispielsweise auch Radar,
Laufzeitverfahren. Multiple Reflexionen gehdren zu den
sogenannten "Multipathing"-Effekten, die von einem Objekt
reflektierte Welle trifft auf vielen verschiedenen Wegen wieder
beim Empfinger ein. Der Anteil des Wellenfeldes, der den
Empfinger auf direktem Weg erreicht, mufl vom mehrfach
reflektierten Wellenfeld getrennt werden. Dies wird in der
Radartechnik u.a. dadurch erreicht, daB Sende- und
Empfangsantennen mit extrem guter Richtcharakteristik verwendet
werden. Die Richtung, aus der ein reflektiertes Signal relativ zur
Richtung des abgestrahlten Signals empfangen wird, ist der
Schlissel zur Diskriminierung von Einfach- und
Mehrfachreflexionen. In der marinen Reflexionsseismik ist der
Prozess, der die akustischen Echos generiert, rechit gut bekannt. Die
vorliegende Arbeit entwickelt ein neues Verfahren zur
Unterdriickung multipler Reflexionen in marinen seismischen
Daten, fiir das die a-priori bekannten Perioden der
Multipleneinsitze den Schliissel zur Diskriminierung darstellen.

In Kapitel 3 wird die Theorie dieses Verfahrens schrittweise
entwickelt, soweit sie zum Verstindnis insbesondere der
numerischen Probleme des adaptiven Mehrkanal-Filterverfahrens

notwendig ist.

Der Abschnitt 3.1 fiihrt in das autoregressive Modell zur
allgemeinen- Beschreibung eines Signals ein und erldutert das auf
diesem Modell basierende inverse Problem der linearen
Vorhersage. Verschiedene Moglichkeiten der Formulierung dieses
Problems werden vorgestellt und die Konsequenzen fiir eine
algorithmische Losung im Fall nichtstationirer Daten diskutiert.
Hier wird die sogenannte "Prewindowed"-Form eingefiihrt, die
einer rekursiven Losung zugidnglich ist. Projektionsoperatoren
bilden den Kern eines effizienten rekursiven Algorithmus, und in
Abschnitt 3.2 werden deren Eigenschaften beschrieben. Die
spezielle Struktur der Datenmatrix des Vorhersageproblems fiihrt
auf den sogenannten Lattice Algorithmus, der mit Hilfe des
Projektions-Operator-Formalismus in Abschnitt 3.3 skizziert wird.
An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, daf} ein interessanter



Zusammenhang zwischen Lattice-Struktur und Verfahren zur
Berechnung der Impulsantwort eines einfachen, geschichteten
Mediums besteht (Bruckstein 1987, Robinson, 1980), auf den in
dieser Arbeit jedoch nicht weiter eingegangen wird. In den
Abschnitten 3.4 und 3.5 wird der Lattice Algorithmus zum
gindimensionalen adaptiven Multiplenfilter erweitert.

Im Abschnitt 3.6 schliefilich wird ein adaptiver Mehrkanal-Lattice
Algorithmus beschrieben. Die Implementation dieses Algorithmus
forderte erhebliche numerische Probleme insbesondere bei der
Anwendung auf seismische Daten zutage, die hier analysiert
werden, wihrend Abschnitt 3.7 den Losungsmoglichkeiten dieser
Probleme gewidmet ist. Der Algorithmus von Lewis (Lewis, 1990)
liefert hierzu einen entscheidenden Beitrag ebenso wie die Diskrete
Cosinus-Transformation, die in den Algorithmus aufgenommen
wurde.

In Kapitel 4 werden bestimmte Eigenschaften multipler Reflexionen
in Verbindung mit der freien Wasseroberfliche zur argumentativen
Untermauerung des in dieser Arbeit favorisierten
Mehrkanalverfahrens beleuchtet. Einkanal- und Mehrkanalfilter
werden auf synthetische und reale Daten angewandt, die Ergebnisse
verglichen und diskutiert. Die Probleme, die in dieser Arbeit nicht
gelost werden konnten, werden im Kapitel 5 geschildert, und im
Kapitel 7 sind die Ergebnisse der Arbeit abschlieBend
zusammengefalt.



3.Theorie

Das Autoregressive-Moving Average Modell (ARMA) ist das ele-
mentarste Modell der linearen Signaltheorie zur Beschreibung von
diskret vorliegenden Signalen, die hier als Folgen von Abtastwerten
x(t) und y(t) eingefiihrt werden. Dieses Modell bildet die Basis fiir
inverse Probleme wie beispielsweise das Dekonvolutionsproblem,
das Problem der System-Identifikation oder das Problem der li-

nearen Vorhersage.

N-1
x© = Yhjy(-i) (3.1)
i=0
P
y(t) = Yap y(t-k) +e(t) (3.2)
k=1

Die Gleichungen 3.1 und 3.2 beschreiben das ARMA-Modell,
Gleichung 3.2 den autoregressiven Teil. Angetrieben von einer in
der Regel unbekannten, stochastischen Zeitreihe e(t) bestehen die
Ausgangsdaten des Systems y(t) aus einer Linearkombination ver-
gangener Werte und bildet Die Eingangsdaten fiir das Moving-
Average System in Gleichung 3.1. Am Ausgang des gesamten
Systems erscheint die Zeitreihe x(t).

Schon im Hinblick auf die Anwendung, die in dieser Arbeit im
Vordergrund steht, ist Abschnitt 3.1 auf die Darstellung des autore-
gressiven (AR) Modells und die Formulierung von zwei Beispielen
fiir inverse Probleme beschrinkt.



3.1 Autoregressives Modell, Systemidentifikation und
Vorhersageoperatoren

Ausgehend von Gleichung (3.2) lassen sich zwei grundlegende in-
verse Probleme formulieren. Die vom System produzierten Daten
seien bekannt, ebenso die Eigenschaften der stochastischen
Zeitreihe e(t). Die Suche nach Koeffizienten ﬁk mit

M
()= > y(t-k),
k=1

die beziiglich eines zunidchst beliebigen Kriteriums die wahren
Ausgangsdaten des Systems optimal approximieren, also

Iy -yl beziiglich irgendeiner Norm p minimieren, bezeichnet
man als Problem der Systemidentifikation oder der AR-
Modellierung. Von Interesse ist dieses Problem unter anderem bei
der Berechnung hochauflosender Spektren (high resolution spectral

estimation).

Bei bekannten Parametern a, kann die Transferfunktion des

Systems sofort angegeben werden:

1
H2)=7"7 5

M
Az)= Dak zk (3.1.1)
k=1

Gleichung (3.1.1) beschreibt einen sogenannten All-Pol Prozess. Es
ist klar, dafl das von (3.1.1) beschriebene Spektrum extrem schmal-
bandig und von groflen Magnituden sein kann. Die Auswertung von
(3.1.1) fiir z = &® kann nun mit beliebig guter Auflosung in ® erfol-
gen, wohingegen Fourier-Spektren in ihrer Auflésung von vorn-
herein beschriankt sind.
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Ein zweites Beispiel fiir ein auf (3.2) basierendes Verfahren ist das
lineare Vorhersageproblem. Aufgrund der Kenntnis der Daten  y(t-
k), k>0, soll ein zukiinftiger Wert 9(t) moglichst gut vorhergesagt
werden. Moglichst gut wiederum im Sinne eines
Optimalitétskriteriums, sodaB Vorhersage §(t) und der sich tatsich-
lich einstellende Wert y(t) moglichst wenig voneinander abweichen.

Das Vorhersageproblem unterscheidet sich auf den ersten Blick
nicht wesentlich vom Identifikationsproblem. Formuliert man die

Optimierungsaufgabe als Least-Squares-Problem, minimiert man
also die Euklidische- oder L,-Norm, kann fiir das

Vorhersageproblem jedoch auf die explizite Berechnung der
Koeffizienten a; verzichtet werden, was erheblich zur Effizienz der

verwendeten Algorithmen beitrdgt (siehe Abschnitt 3.2.1).

3.1.1 Formulierung des statiomaren 1-D
Vorhersageproblems

Wie schon in der Einfiihrung und im vorangegangen Abschnitt wird
auch hier wieder vorausgesetzt, dal Daten diskret vorliegen. Ein
Datenvektor y besteht demnach aus Komponenten

¥y = y(n x &t).

Das lineare, stationidre Vorhersageproblem in Anlehnung an
Gleichung (3.2) 148t sich nun folgendermaflien formulieren:

P
COR i Zai Vi-i, t=0,..,T+p (3.1.1.1)
i=1
mit Héil2=<é,é>!= min (3.1.1.2).

Gleichung (3.1.1.1) beschreibt ein i.d.R. iiberbestimmtes, lineares
Gleichungssystem. Aus der Menge aller Losungen greift (3.1.1.2)
diejenige mit der kleinsten Euklidischen Norm heraus.

11



Die Wahl der L,- oder Euklidischen Norm fiir die Restriktion 146t

sich statistisch begriinden, die Argumente sind u.a. in Chui (Chui
1987, Kap. 1.3) nachzulesen. Vom Standpunkt der linearen Algebra
aus argumentiert, ist die Wahl von L, wohl hauptsdchlich begriin-
det in der Handhabbarkeit der Optimierungsaufgabe und der
Stabilitdt der Losung.

Es soll an dieser Stelle darauf hingewiesen werden, dafl die L,-
Norm trotz ihrer Fundierung in der Signal-Statistik nicht immer die
geeignete Wahl fir das Optimierungsproblem darstellt. Ein Beispiel

dafiir, wie robuste und sinnvolle Losungen des
N

Dekonvolutionsproblems mit einer L1 Restriktion, llell; = Eek,
k=1

erreicht werden konnen, findet sich in Dorau (Dorau 1991),

Um die Problematik diskreter, endlicher Signale genauer aufzuzei-
gen, wird Gleichung (3.1.1.1) in eine explizite Matrixschreibweise

iibertragen:

' T
=[yo.--yr 0..0]-[ar -3y | Y7 (3113
mit
(’Oyo,,.}'p-l.. yT-10. .. 0 —l
I L ﬁ S0
0. . .0y < YTp- o YT

Y ist die Datenmatrix, in der die einzelnen Elemente des
Datenvektors y entsprechend der Konvolutionsgleichung eingetra-

gen sind.
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Die Bezeichnungen Datenmatrix fir Y und Datenvektor firy
werden im weiteren beibehalten.

Hierbei ist beriicksichtigt, daB das Signal y kausal und in seiner
Aufzeichnung von endlicher Dauer ist. In der Datenmatrix Y wird
dem Rechnung getragen, indem Werte y, fiir t<O und t>T gleich Null

gesetzt sind. Diese Vorgehensweise liegt auf der Hand, hat aber
nichttriviale Konsequenzen fiir den Giiltigkeitsbereich der Losung
und die Ubereinstimmung von algebraischen und statistischen

Formulierungen.

Entsprechend der Restriktion (3.1.1.2) fiihrt die Bildung der partiel-
len Ableitung und Nullsetzen fiir die Suche nach dem Extremum

O oA 2
ac; IYa-yll; =0

auf die sogenannten Yule-Walker Gleichungen

YIvA YTy = 0 (3.1.1.4).

Unter der Voraussetzung Y ¢ R™™ n>m, Rg(Y) = m ist YTy positiv
definit und invertierbar, das Gleichungssystem (3.1.1.4) hat also

. . . . A
eine eindeutige LOsung 1a.



3.1.2 Autokorrelations-, Covarianz- und "Prewindowed"-
Formulierung

In der Gleichung (3.1.1.3) hat die Datenmatrix die sogenannte
Autokorrelations-Form, sodaf die Elemente von Y'Y der Vorschrift

T-1
Ry = Zyt Yi4r und
t=0

Yiar= 0 fr t+t> T-1 (3.1.2.1)

fiir die Berechnung der Koeffizienten der diskreten Autokorrelation

entsprechen. Hier ist

yTly=r=|- o (3.1.2.2)

aus der Yule-Walker Gleichung (3.1.1.4) die Autokorrelationsmatrix

des Datenvektors y.

Diese Matrix hat Toplitzstruktur mit Rjj:Ri_j und ist entsprechend
(3.1.2.1) symmetrisch Rij = Rji-

Die Toplitzstruktur ist unmittelbar davon abhingig, dal Datenwerte
auBerhalb des Beobachtungsintervalls [0,T] identisch Null sind. Dies
kann eine, den physikalischen Eigenschaften des Signals oder der
Anordnung eines Experiments entsprechend, absolut verniinftige
Annahme sein, ist gelegentlich jedoch unsinnig und Quelle von
Fehlern.

14



Abweichend vom urspriinglichen Problem in GI.(3.1.1.3) existieren
zwei weitere Formulierungen fiir das Vorhersageproblem, wobei
die Modifikation in der Datenmatrix verantwortlich ist fiir den

jeweiligen Namen.

Die Prewindowed-Formulierung zieht Datenwerte y,, t > T-1 nicht

in Betracht, sie entspricht

P
€pt = Vi Yag yip ,t=0 ,.., T (3.1.2.3),
k=1

in expliziter Matrix-Form:

[eo . ,eT] :[yo . .yT] -

0 Yq - - Ypr. . Yru
fer ] S j (3.1.2.4)

0. . .0y, - . yT~p
Die Bezeichnung "Prewindowed" illustriert den Fall, dafl ein kausa-
les Signal y(t) auf einem "uneigentlichen" Intervall [O,t], t=0 , ..., T-1
betrachtet wird. In die Berechnung der Koeffizienten gehen im
Gegensatz zum Autokorrelations-Fall nur Werte 0,yq,...,yr.1 e€in,
beziiglich der Werte y, t > T werden keine Annahmen getroffen.
Analog dazu existiert auch die sog. "Postwindowed"-Form, deren
Datenmatrix mit Elementen des Datenvektors iiber dem Intervall
[t,T-1], t = O, ..., T-1 bestiickt ist, Nullelemente stehen in der
Postwindowed-Datenmatrix anstelle der Datenwerte fiir t > T-1.
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Die Covarianz-Form berechnet

p
eh = Yy Yag Yok, =T,
k=1

entsprechend

[ep - - .eT] =[vo - .yT] -

Jaap |

ya . . YT- p.,.;,:;.

Diese Formulierung schriankt die Daten, die Eingang in die Losung
finden, auf ein abgeschlossenes Intervall [0,T] ein, sodall keine
Annahmen iber nicht beobachtete Datenwerte getroffen werden

miussen.

Der Losungsvektor a ist fiir jede der drei Formulierungen zunichst
verschieden, man kann jedoch zeigen, dafl sie im Grenzfall T->eo
gegeneinander konvergieren (Friedlander 1982). Entscheidend ist
jedoch, daB die Korrelationsmatrix YTY nur in der
Autokorrelations-Form Toplitzstruktur hat.

3.1.3 Lewinson-Durbin Rekursion und Block-
Verarbeitungs Techniken

Mit der Lewinson-Durbin Rekursion existiert ein sehr effizienter
Algorithmus fiir die Losung der Yule-Walker Gleichungen fiir den
Autokorrelations-Fall. Der Algorithmus nutzt die Toplitzstruktur
der Autokorrelationsmatrix aus, deren Elemente ldngs der Haupt-

16



und Nebendiagonalen konstant sind. Versucht man, ein instatio-
ndres Signal stlickweise stationdr zu approximieren, fihrt dies ent-
weder dazu, daf auf den Datenfenstern der Teilprobleme die
Toplitzstruktur der Matrix YTY durch die Prewindowed-,
Postwindowed- oder Covarianz-Formulierung verloren geht, oder-
will man die Toplitzstruktur des Autokorrelations-Falls erzwingen-
Datenwerte aullerhalb des Teilintervalls willkiirlich Null gesetzt
werden miissen, die tatsdchlich von Null verschieden sind.

Im erstgenannten Fall miite zur Losung des Gleichungssystems ein
allgemeiner und sehr rechenaufwendiger Algorithmus fiir die
Inversion symmetrischer Matritzen eingesetzt werden. Die Anzahl
der Datensamples im Beobachtungsintervall mull zudem groll sein

im Verhiltnis zur Operatorlinge P, damit die Approximation der
Autokorrelationsmatrix hinreichend genau ist.

3.2 Eigenschaften der Least-Squares Losung

Zur Vereinfachung der Darstellung sei hier zunichst das allgemeine
lineare Ausgleichsproblem

Ax =bre =8 (3.2.1)

- - 21 .
<e,e> = lIAx-bll; = min,
A e R™" pos. def. beR™ jm>n

betrachtet, mit X als Loésung von

Da(IAR-BI5 )= 2ATAR 24TH =0, (3.2.2)

entsprechend GI1.(3.1.1.4).
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n
Sei ferner U:= { AX = ZQiii :xeR" )
i=1

der Spaltenraum von A und
Ul :={fe R™,fTAX =0, Ve U) derzuU

orthogonale Raum.

Der Vektor X 18st sowohl (3.2.1) als auch (3.2.2),

also

AT(AL-B) =0

S—’

ATe =0 (3.2.3)

demzufolge ée U].

Fir den Vektor b im urspriinglichen Problem gilt:
AR=b+é=b

mit (3.2.2)
2=(ATA)1ATH

B=AATA)Y1ATH,

18



$=Pb, P:=AATA) AT (3.2.4)

e=b-8=1-P)b=P1b, Pl:=(1-P). (3.2.5)

Bezogen auf das Problem der linearen Vorhersage in GI(3.1.1.3)

Yi-y =6, <6,6>+ min,
erkennt man bei Identifikation der geeigneten Groflen in (3.2.4)
und (3.2.5), daB das Vorhersageproblem ohne explizite Berechnung
der Koeffizienten des Operators ak behandelt werden kann. Allein
aus der Kenntnis der Datenmatrix Y und des Datenvektors y konnen

der Vektor ¢ der Vorhersage und der Fehlervektor ¢ berechnet

werden.

In der auf dem Konzept von Vektorriumen basierenden
Behandlung des AR-Modells spielt die Orthogonalititseigenschaft
(3.2.3) zusammen mit den Gleichungen (3.2.4) und (3.2.5) fiir die
Vorhersage- und Vorhersagefehler-Projektionen eine zentrale Rolle.
Zusammen mit einer abgewandelten Lewinson-Durbin Rekursion
bilden sie die Basis fiir einen effizienten, adaptiven

Filteralgorithmus.

3.2.1 Projektionsoperatoren fiir Vorhersage- und
Vorhersagefehler-Operatoren

Man kann leicht nachrechnen, daff die Matritzen P und P aus
(3.2.4) und (3.2.5) folgende Eigenschaften besitzen
iy PT=P, P, TP =P

ii) PPT=pTP=PP=P, P P, T=P, TP =P P =P
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mit P =(1-P), (1 : Einheitsmatrix),

iii) P P=PP | =0 (3.2.1.1).

Die Eigenschaften i)-iii) sind die Eigenschaften eines
Projektionsoperators.

Unabhidngig von der Form des Ausgangsproblems, also unabhingig
davon, ob Autokorrelations-, Covarianz- oder Prewindowed-
Formulierung fiir die Beschreibung des zu untersuchenden
Prozesses angemessen sind, liegen die Projektionsoperatoren fiir
jede Ordnung p, p=0,...,P und fiir jeden diskreten Zeitpunkt t, t=0,..T-
1, fest. Die hochgestellten Indizes werden im folgenden zur
Kennzeichnung dieses Zusammenhangs benutzt.

Der Projektionsoperator pPt hdngt demnach von der Datenmatrix
YP! der Ordnung p zum Zeitpunkt t ab mit

Pp,tz Yp,t(Yp,tTYp,t)'lYp,tT.

Die Form der Datenmatrix YP' ist selbstverstindlich abhingig von
der gewdhlten Formulierung. Diskutiert werden soll hier nur die
Prewindowed-Formulierung. Diese Form wurde fiir die hier in die-
ser Arbeit verwendeten Algorithmen benutzt, die Covarianz-
Formulierung 148t sich ebenfalls zu einem adaptiven Verfahren
entwickeln, Friedlander (Friedlander, 1982) gibt jedoch an, daf} fiir
die Autokorrelationsform keine effiziente, adaptive, also in der Zeit
rekursive L&sung angegeben werden kann. Ein Grund hierfiir wird
im folgenden, wenn auch eher intuitiv, beschrieben.

Beispielhaft soll hier die Verdnderung der Prewindowed-
Datenmatrix bei einer Aufdatierung in der Ordnung und einer
Aufdatierung in der Zeit explizit dargestellt werden. Der
Ubersichtlichkeit der Darstellung kommt es entgegen, wenn hier
wie bspw. schon in (3.1.1.3) die Transponierten betrachtet werden,
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1) Aufdatierung in der Ordnung

Seil

0 yo. . . yp-1. . VYt-1

Yp,tT —

die Datenmatrix der Ordnung p zur Zeit t, die Matrix

0 yo . yp-1 Yt-1
Yp+1,tT,:

. B yO . . . y[.p

0 ... .0 yo . . )H—p-l

T .
entsteht aus YP' durch Anfiigen des Zeilenvektors

-p+1,tT
yp+ t = [O .. 0 Yo - yT~p—1]
T
Yp+1,tT_ Yp’t
- §p+1,tT ?

wobei §/p+1’t eine um p+1 Zeitschritte zeitverzogerte Version des ur-

spriinglichen Datenvektors }—/O,t darstellt, dessen letzte T-p-1
Komponenten im Prewindowed-Fall abgeschnitten sind.
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2) Aufdatierung in der Zeit

0 yo. . . yp-1. . VYt-2 Yi-1

yols
0. . .0 yo . . ¥i-p-2 Yt-p
entsteht durch Anfiigen des Spaltenvektors
. T
2t
2= 1y o Vi)

an die urspriingliche Datenmatrix

vl [Yp,t-lT 9p,t]

Die Datenvektoren e, und y, wachsen um eine Komponente.
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3.2.2 Aufdatierungen fiir Projektionsoperatoren

Im Sinne der am Eingang dieses Kapitels vorgestellten Darstellung
der linearen Vorhersage eines Signals als Projektion in bestimmte
Vektorrdume und deren orthogonale Komplementdrrdume, die je-
weils von der 'aktuellen' Datenmatrix aufgespannt werden, soll hier
nun dargestellt werden, wie sich die Projektionen &ndern iiber dem
zugrﬁndeliegenden, sich mit der Datenmatrix &ndernden
Vektorraum. Die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellten
Projektionsoperatoren eignen sich im Prinzip zur Konstruktion eines
Einfachalgorithmus, mit dem ein zeit- und ordnungsrekursiver
Vorhersage-Filter realisiert werden konnte. Die fiir jede
Aufdatierung der Datenmatrix erforderliche Neuberechnung ent-
sprechend (3.2.4) wire allerdings ungeheuer aufwendig und ineffi-

zient.

Die Frage ist daher, wie sich der Projektionsoperator Pryj) iiber ei-

nem Vektorraum U #ndert, wenn ein zusitzlicher Vektor v in die-
sen Vektorraum aufgenommen wird. Der Vektorraum U kann im
Vorhersageproblem beispielsweise durch die Datenmatrix yP!
reprisentiert sein.

Seien uj die Basisvektoren des Vektorraumes U. Die Basis uj kann
zu einer Basis fir den erweiterten Vektorraum {U,v} ergdnzt

werden, indem die zu U orthogonale Komponente w von v in die
Basis aufgenommen wird.

Fiir die Projektionsoperatoren bedeutet dies einfach
P{U,\_/}: PU + PU\;V = PU + PUL\_/

oder mit der Definition des Projektionsoperators
5 : - -1:T
Prug)= Pu+PLuv <PLyvPgv>"VPLy  (B22.1a),
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fir den orthogonalen Operator gilt entsprechend (3.2.1.1):
P o =1Prrr -1=P 11 P 1w <P 1w P o>l vIp
Luyy P Ui Py <Fuov-Fiuv> - voRLy
(3.2.2.1b).

Die Gleichungen (3.2.2.1) behalten ihre Giiltigkeit, wenn sie mit
einem beliebigen, in der Dimension kompatiblen Vektor oder einer
kompatiblen Matrix von links bzw. von rechts multipliziert werden.

WPy 1 Z=WIPYZ + WP v <P 7P Lo VTP vE

Y
(3.2.2.22)
T —wT —
= WTP_LUZ - WTP_LU\—/ <P_LU\_/’PLU\_/>-1 \_/TP_LUZ

(3.2.2.2b) .

Auf diese Weise konnen nunmehr nicht nur die Aufdatierungen der
Projektionsoperatoren  berechnet werden, sondern gleichzeitig auch
die Aufdatierungen der zu projizierenden Variablen. W und Z kon-
nen in (3.2.2.2) beliebig durch Matritzen oder Vektoren ersetzt
werden. Die Aufdatierungs-Relationen fiir skalare Groflen erhilt
man, indem man an geeigneter Stelle den sogenannten “pinning-
vector" ny = [0 ..0 1 O..O]T einsetzt, dessen n-te Komponente gleich

Eins ist widhrend die anderen verschwinden.

Die Aufdatierungs-Relationen fiir das Vorhersageproblem, also
geeignete Substitutionen fiir die Variablen U und v, sollen im
folgenden vorgestellt werden.
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Aufdatierungen des Projektionsoperators fiir eine wachsende
Ordnung des Problems liegen auf der Hand: Der neu in den

p+1,t

Vektorraum eintretende Vektor y ist ein Spaltenvektor der

Datenmatrix (ein Zeilenvektor in der Transponierten), der resultie-
rende neue Vektorraum ist einfach {YP-!yP+1t
ter ist der Formalismus der Aufdatierungen in der Zeit, hier dndert
sich die Dimension des ganzen Gleichungssystems. Ein Zeilenvektor
wird in die Datenmatrix aufgenommen, oder besser gesagt die

Spalten der Datenmatrix werden jeweils um eine Komponente

}. Etwas komplizier-

erginzt, ebenso die Datenvektoren éP' und yP'.

Ein fir die Aufdatierung des Projektionsoperators, der ebenfalls in
der Dimension wachsen muB, geeigneter Kandidat ergibt sich aus
den oben schon angefiihrten Uberlegungen. Ein Vektor, der die
Dimension des Vektorraums U um Eins erhoht und zudem orthogo-
nal zur bisherigen Basis ist, ist der Einheitsvektor in der entspre-
chenden "Richtung” ﬁt:[O,..,O,l]T, dessen Komponenten alle

bis auf die an der Stelle t verschwinden. Mit den folgenden
Definitionen

0 yo. . . Yp-1. . ¥T-2
Yp,[—lT___: . ) )

0. . .0y .. YT-p-1

[0 yo. . . Yp-1. . YT-1
Yol .

0 0 yO yT_p
7' =00,.,0,1]

und aufgrund der Tatsache, daB die Vektorrdume { th,{tt} und
{th'l,ﬁt} dquivalent sind, zeigt Friedlander ( Friedlander 1982),

daBl der folgende Zusammenhang zwischen den Projektions-
operatoren fiir aufeinander folgende Zeitschritte besteht:
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-1 -
p.t 1

P yPls = (3.2.2.3)

und entsprechend fiir den orthogonalen Operator

-1 _ 1 -1 _
PPt 5 PEyPth g
PriyPla =1 - -
oT 1 oT 0
(3.2.2.3b).

Mit v =, und den Gleichungen 3.2.2.1 lauten die expliziten
Aufdatierungs-Relationen

b - P yPtl) -Pi{Yp,—t-lTl i, PJ_{_Yp,t_l}
0r 1 T PLyPtT) R
(3.2.2.3a)
Pt yPotl ol pLooptl = 7T pL _ptl
PriyPty = e
0" 0 ny P [YPJ | 7oy

(3.2.2.3b)
Die wesentlichen Ingredienzien fiir einen sowohl in der Ordnung als

auch in der Zeit rekursiven Vorhersagefilter oder
Vorhersagefehler-Filter stehen damit bereit.
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In der Tat liefe sich ein solcher Filter auf der Basis der Relationen
(3.2.2.2) und (3.2.2.3) realisieren. Diese lassen sich dariiberhinaus
jedoch maligeschneidert an die spezielle Struktur der Datenmatrix
im Prewindowed AR-Modell anpassen, deren Spalten sich jeweils
nur durch eine Verschiebung auf der diskreten Zeitachse und
verschiedene "Reichweiten" in der Zeit unterscheiden.

Die Ausnutzung dieses Umstands folgt der grundlegenden Idee des
Levinson-Durbin Algorithmus iiber die Definition eines
Hilfs‘problems der Riickwirtsvorhersage (Backward-Prediction) um
wiederholte Berechnungen auf den gleichen Daten zu vermeiden.
Am oben dargestellten Beispiel der Aufdatierungen in der Ordnung
der Datenmatrix wird klar, dal hier nicht ein ginzlich neuer Vektor
in die Datenmatrix eintritt. Nur eine Komponente dieses Vektors,
ein Datensample, ist neu, alle anderen sind bereits bekannt und
besetzen lediglich andere, gegeniiber dem vorhergehenden
Spaltenvektor um einen Zeitschritt verschobene, Komponenten.
Damit ist zugleich auch deutlich geworden, daf fiir die
Autokorrelationsform der Datenmatrix vergleichbar einfache
Aufdatierungen in der Zeit weder fiir die Datenmatrix noch fiir die
dazugehorigen Projektionsoperatoren existieren. In der Datenmatrix
wiirde sich jeweils ein ganzer Block #ndern und die
Projektionsoperatoren miiiten vollstindig neu berechnet werden.

Der Lattice-Algorithmus, der im nichsten Abschnitt grob skizziert
wird, sollte nicht mit dem Levinson-Durbin Algorithmus verwech-
selt werden, der Toplitz-Systeme 16st und damit von der
Autokorrelationsform der Datenmatrix abhidngig ist.

3.3 Skizze des Lattice-Algorithmus

Wie im letzten Abschnitt bereits angedeutet wurde, besteht eine
Moglichkeit, die Effizienz des Projektionsalgorithmus und insbeson-
dere der Aufdatierungen in der Ordnung fiir die Operatoren durch
die Ausnutzung der strukturellen Redundanz der Datenmatrix zu
steigern. Hierfiir erweist sich die Formulierung eines Riickwirts-
Vorhersage-Problems als hilfreich.
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- I
ep,tz Y- Zak Yi-k» t=0,...,T
k=1
(3.3.1)
fp,t-lz y[-p-l' i{)\pﬂ-k Yi-x t=0,...,T
k=1
(3.3.2a)
[0 rp,O rp,T-l] = [0 0 Yo - yT—p-l}-
- [by ... by] yp Tt
(3.3.2b)

In den Gleichungen (3.3.1) und (3.3.2) sind Vorwirts- und
Riickwirts-Vorhersage-Problem einander gegeniibergestellt,
(3.3.2b) zeigt zum Vergleich auch die explizite Matrixdarstellung
fir die Prewindowed- Formulierung. Der Fehlervektor der
Riickwirts-Vorhersage wird in (3.2.2) zur Zeit t-1 ausgewertet,
dadurch wird erreicht, dal die Datenmatrix YPT fir beide Probleme
dieselbe ist.

Sei PP'' der zur aktuellen Datenmatrix gehorende
Projektionsoperator, dann gilt nach (3.2.5)

Yo
ép,t — P_Lp,t '
Yi

fir eine Aufdatierung in der Ordnung entsprechend:
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= PLp”’tv " |, wobei hier fiir die Erweiterung des
-
Lyt

ép+1,t
Vektorraums mit

-T

vi=]0..0yq .. yt_p_l]

die Aufdatierungsgleichung fiir den Projektionsoperator entspre-
chend (3.2.2.1)

p Prltop Pt_p Py <p Pt VP P> TITR P il

Der Vergleich mit (3.2.2b) zeigt, daB v dort gleichzeitig dem

Datenvektor y des Riickwirtsproblems entspricht, die Gleichung
oben 14Bt sich daher durch Substitution von

A
Yo
vat_ —
./\
Yi
-3 -
0
As t =
P, Pv=P,P Yo = Tpt-1
Y ¢op-1—
Yo
und Einsetzen nach (3.2.2.2b) mit W=1, Z =
Yi
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Zu

T
. ) o Vo
. - Tp.a-1Tp.t-1 .
Cp+1,t =%t " T :
I, 1 T, .
und mit den Beziehungen
Yo Yo
_: _ = p.ty -
T A s I
Y Yi
Yo Yo
- - gt R i ppit
Tpe-1 (Epyt pP ‘ )y = P,°P vep’t+Plp pP
Yt Yt
mit p,Pt-pPt =9
:ooi T
. - pt-1Tpt1
zu pel,t = Cpt T - €t (3.3.3a)
rp,t-l rp,t-l
vereinfachen.

Einen ganz #hnlichen Ausdruck findet man fiir den Fehlervektor
der Riickwirts-Vorhersage, wenn man Aufdatierungen in Zeit und
Ordnung zusammenfafit. Fiir die Datenmatrix gilt:

30



[ yO‘..y{”l

Yp+1,t+1 _
Yr

Substitution von  ¥1 = [vo - yt] in (3.2.2.1) mit P, P'% =eP' fiihrt

analog zur Herleitung von (3.3.3a) schlieBlich auf

0
- .T
0
- _- Cpa®pr _
p+1,t p,t 1 _ T - " yO
®pt Cp.t
Yi-p-1
- : T
- t -
=Ty - PR, (3.3.3b).
p.t ©p.t

Die Gleichungen (3.3.3) bilden das Geriist des sogenannten Lattice-
Algorithmus, die Lattice- (Gitter-) Struktur illustriert den Datenflufl
im Algorithmus, der gleichsam kreuzweise Vorwirts- und
Riickwirts-Vorhersage-Fehler miteinander verkniipft. Diese
Verkniipfung ist das Resultat der Anpassung des
Projektionsformalismus an die spezielle Struktur der Datenmatrix.
Sie bewirkt, daBl wechselweise der zum .bestehenden Vektorraum
hinzutretende Vektor v im Vorwirtsproblem mit dem zu proji-
ziernden Vektor y im Riickwirtsproblem identisch ist, und umge-
kehrt, der hinzutretende Vektor im Riickwirtsproblem dem zu
projizierenden Vektor des Vorwirtsproblems gleicht.

Es sei darauf hingewiesen, daB mit (3.3.3) fiir jedes p jeweils ein

kompletter t-Komponenten-Vektor Cpilyt bzw. 1,,1, berechnet
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wird. Diese Darstellung eignet sich sicher nicht fiir die Rechner-
implementation, erlaubt aber eine interessante Intepretation des

Algorithmus:

Mit den Initialisierungen ey =Ty =y, berechnet der Algorithmus die
sukzessiven orthogonalen Komplemente zu den urspriinglichen
Daten y,. Mit wachsender Ordnung p konvergiert der Algorithmus
in Bezug auf die Projektionsoperatoren. Diese dndern sich nicht
mehr, wenn keine orthogonalen, auBerhalb des vom Operator
aufgespannten Vektorraumes liegenden, Komponenten hinzutreten,

das Matrix-Vektorprodukt P | yv in (3.2.2.1a) also gleich dem

Nullvektor ist. In (3.3.3) finden keine Aufdatierungen mehr statt
und die optimale Anpassung eines AR-Modells in Bezug auf die
Ordnung P des Problems ist dann theoretisch erreicht. Beim
Rechnen mit begrenzter Genauigkeit wird dies jedoch nicht zu
realisieren sein, sodaB bei Uberparametrisierung die Vektorrdume
immer noch kiinstlich mit Rundungsfehlern erweitert werden. Die
eindimensionalen Lattice-Algorithmen haben sich jedoch als ausge-
sprochen stabil gegeniiber diesem Phidnomen erwiesen, wozu der
im nichsten Abschnitt eingefiithrte Wichtungs-Faktor (Forgetting-
oder Limited-Memory-Factor) beizutragt.

Die Gleichungen (3.3.3) lassen sich zu Update Relationen fiir die
skalaren Groflen mit Hilfe des Pinning-Vektors 7_t[T =[0..01]

umformen
. - T
T, T T
_ t “p.t-1-"p.t-1 _

Cp+1,t= Cpit i < Cpt (3.3.4a)
Ip,t-1 Tp,i-1
M €p oy

Tl Tl - - Tpte1 (3.3.4b)
€pt Cp.t
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und stellen nunmehr ein System von Gleichungen dar, das relativ
einfach auf einem Rechner implementiert werden kann, wobei die
entsprechenden Relationen fiir die Aufdatierung in der Zeit, die die
jeweils notwendige Neuberechnung der Quotienten in (3.3.4) iiber-
flissig machen wiirden, noch herzuleiten wiren. Dariiberhinaus
sind weitere Vereinfachungen von (3.3.4) mdoglich. Auch diese
sollen in dieser Arbeit nicht diskutiert werden. Hier tremnen sich
die Wege und die weitere Entwicklung fiihrt auf eine Vielzahl von
moglichen Algorithmen, abhingig von der jeweils interessierenden
Anwendung. Beispiele fiir derartige Algorithmen finden sich in
Alexander (Alexander 1986), Bellanger (Bellanger, 1987), Lewis
(Lewis, 1990), Lee (Lee, 1981), Carayannis (Carayannis, 1986),
Bellanger (Bellanger, 1989), Friedlander (Friedlander, 1982).

3.4 Adaptive Formulierung fiir den instationaren Fall

In der diskreten Signaltheorie kann die Bezeichnung "adaptiver”
Filter dahingehend verstanden werden, dafl dem Filterverfahren
ein Algorithmus zugrunde liegt, der die relevanten Variablen
rekursiv in der Zeit berechnet. Rekursiv in dem Sinne, daf} eine
Variable v, unmittelbar aus v, ; hervorgeht. Dies bedeutet nichts
anderes, als da Berechnungen mit der grofitmoglichen zeitlichen
Auflésung der auf dem diskreten Zeitgitter vorliegenden Daten
durchgefiihrt werden konnen. Hier liegt abgesehen von
Schwierigkeiten in der Formulierung, wie sie in Abschnitt 3.1.3
angesprochen wurden, der wesentliche Unterschied zu Block-
Verarbeitungs Techniken, deren zeitliche Auflosung i.d.R. nur die
Grofenordnung von mehreren zehn oder gar mehreren hundert
Datenwerten erreicht.

Bislang sind keinerlei Voraussetzungen iiber die Eigenschaften des
diskreten Signals y, in die Uberlegungen eingeflossen. Auf der Basis
statistischer Argumente kann man zeigen, daf} die Gleichungen
(3.3.4) sich im Fall eines stationdren Signals weiter vereinfachen
lassen. Es stellt sich heraus, da die Quotienten in beiden
Gleichungen bei stationdren Signalen identisch sind. Die Diskussion
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des stationdren Falls findet sich in Alexander (Alexander, 1986)
und Friedlander (Friedlander, 1982).

Im Zusammenhang mit dieser Arbeit interessiert speziell der Fall
instationdrer Daten. Mit den Initialisierungsbedingungen fiir die
skalaren Aufdatierungs-Relationen ey ,= 19 =y, , t=0, .. ,T-1 stellen

die Gleichungen (3.3.4) ein zeit- und ordnungsrekursives Verfahren

zur Losung von (3.1.2.4) mit der Bedingung HeHé L min dar. Zur Zeit

T basiert die Losung auf allen Datensamples y, , t=0, .., -1 , zur Zeit
t=T-1 schlieBlich ist sie identisch der, durch direkte Inversion von
YTy gewonnenen, aus den Yule-Walker-Gleichungen (3.1.1.4).

Im Falle von Daten, die im begriindeten Verdacht stehen, instatio-
ndres Verhalten zu zeigen, ist speziell dies unerwiinscht. Die Losung
fiir t = © repridsentierte auf diese Weise nicht die Eigenschaften der
Daten in der zeitlichen Umgebung von 1, sondern eher ein mittleres,
durchschnittliches Verhalten bis zu diesem Zeitpunkt, also im
Intervall [0,7).

Eine sehr einfache Methode, die L&sung auf Datenwerte in der zeit-
lichen Nihe von t zu fokussieren, ist die Einfiihrung einer
Gewichtsfunktion w(rt), die weiter in der Vergangenheit zuriicklie-
gende Daten mit einem abnehmenden Gewicht versieht und ihnen
damit ebenso abnehmende Signifikanz fiir die aktuelle Losung
zuordnet. Die Gewichtsfunktion muf# sich der rekursiven Struktur
des Algorithmus anpassen und so liegt es auf der Hand,

w(t)=A"" zu wihlen, mit
O<<A<l.

Multiplikation von (3.1.2.3) mit w(t ) zeigt, dal sich durch
Einflihrung der Gewichtsfunktion die Minimierungsaufgabe #indert,

die Nebenbedingung lautet nun
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T-1 :
2.2 e, 2 L min, (3.4.1).
t=0

Der Algorithmus sieht die Daten in der Vergangenheit gleichsam
durch ein abfallendes Exponentialfenster, was dem Faktor Lambda
den Namen Forgetting- oder Limited-Memory-Factor eingetragen
hat. Eine Konvention zur Ermittlung der effektiven Lidnge dieses
Exponentialfensters findet sich in Friedlander (Friedlander, 1982),
der diesen Wert mit L = 1/In(A) angibt.

3.5 Joint-Process Estimation

Alle bisherigen Formulierungen ergaben sich in enger Anlehnung

an das Modell des autoregressiven Prozesses, bei dem ein
Datenwert y, linear von Datenwerten y,; , k =1, .. p ein und des-

selben Datensatzes abhing. Dieses urspriingliche Modell 148t sich in
der Richtung erweitern, dafl die Daten y, zusitzlich einen weiteren,

sog. Joint-Process steuern:
R
X(= 2 Ciy+ey (350,
i=1

Der dazugehorige Vorhersagefehler Filter ¢ lost dementsprechend:

Man sieht sofort, daB die Datenmatrix dieses Problems mit der
Datenmatrix des bisher diskutierten Problems der Vorhersage iiber
einen einzelnen Zeitschritt (One Step Ahead Prediction) tiiberein-
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stimmt, demzufolge stimmen auch die jeweiligen
Projektionsoperatoren iiberein, nur die zu projizierenden Vektoren
entstammen dem neuen Problem. Auf eine Herleitung, die im
wesentlichen eine Wiederholung wire, wird daher verzichtet. Die
Erweiterung des Lattice-Algorithmus fiir den Joint-Process ergibt:

- - - T
T, T T
X _ X t “p.t-1 "p.t-1 -x
o1t T ot T 1 e, (3.5.2).
Ipt-1 Tpoi-l

Diese Erweiterung ist von beachtlicher praktischer Bedeutung. Sie
ermoglicht u.a. die Behandlung des Multiplenproblems in seismi-
schen Daten. Wihrend der einfache Lattice-Algorithmus nur ein
Losungsverfahren fiir das Vorhersage-Problem iiber einen einzel-
nen Zeitschritt darstellt, ist es moglich, mit der Joint-Process
Erweiterung durch Substitution von x,=vy,,., auch das "Gapped-
Prediction” Problem zu I6sen, bei dem die Vorhersage iiber eine
Distanz mehrerer Zeitschritte versucht wird. In (3.5.1) wird der, das
Echo oder die Multiple generierende Prozess, als unabhingig vom
Prozess des Nutzsignals im Hinblick auf die Parameter interpretiert,
der Echoprozess wird jedoch von den Daten des Nutzsignals y(t)

angetrieben.

Es existieren neben der Anwendung fir die "Echo"-Unterdriickung
eine Vielzahl von Anwendungen, bei denen x(t) und y(t) voneinan-
der verschiedene Signalgenese-Prozesse darstellen, die sich jedoch
jeweils gegenseitig beeinflussen. Einen Uberblick iiber mégliche und
bestehende Anwendungen von der Antennentechnik bis hin zur
Elektro-Kardiographie vermittelt Widrow et.al. (Widrow 1975).

3.6 Mehrdimensionale Formulierung des Lattice-Algorithmus

Die in den Abschnitten 3.3 bis 3.5 skizzierte Herleitung des Lattice-
Algorithmus fiir ein eindimensionales, besser einkanaliges, Signal

36



ist formal einfach erweiterbar auf ein mehrkanaliges oder mehrdi-
mensionales Signal. Um die Betrachtungen nicht zu sehr zu verall-
gemeinern, soll im folgenden die typische Situation der Akquisition
mariner seismischer Daten als Modell dienen. Die Daten eines
Experimentes, eines Schusses, werden an verschiedenen rdumlichen
Positionen (Offsets) mehrkanalig aufgezeichnet. Diese Aufzeichnung
liefert eine 2-dimensionale Darstellung in Raum und Zeit. Die an die
Mehrkanalsituation angepalSte Formulierung des Ausgangsproblems
gleicht der Prewindowed Form in (3.1.2.4)

areoa ] : (3.6.1)

0'..090.‘9T-p

mit der Nebenbedingung
T
(222" L min,
t=0

Die Elemente der Datenmatrix und die Komponenten des
Datenvektors sind hier ihrerseits wiederum Vektoren, deren
Komponenten von den Datenwerten der einzelnen Kanidle m = 0... K-
1 zur Zeit t = const. gebildet werden. Gleiches gilt fiir die
Komponenten des Vorhersagé—Fehler-Vektors e.

Die skalaren Koeffizienten a; des AR-Modells in (3.1.2.4) sind zu
p*p -Matritzen A; gewachsen.

Die Lattice-Herleitung in 3.3 bis 3.5 ist vollig unabhingig von der
"Natur" der Daten und mit den Definitionen

[8)
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Rp,t"i -

i L
Ex s

konnen die Lattice-Gleichungen analog zu (3.3.4) und (3.5.2) sofort
angegeben werden.

- - -1T
T ﬂ:tRp,t 1 Rp,t 1

= e - p,t
P € T E (3.6.2a)

e

(O8]
o0



7 EPtpptt
L. ———— nPt (3.6.2b)

Ep,t’r Ep,l

o R RPUVIRPULE
ro.= T E P! (3.6.2¢)
RPU1IY gD

Der Skalar im Nenner der Quotienten in (3.3.4) und (3.5.2) ist in
(3.6.2) zur inversen Matrix des Typs CYC mutiert. Man kann leicht
zeigen, da} unter der Voraussetzung, da C vollen Rang (bei K
Kanidlen also Rg(C) = K) hat, c’c positiv definit, also invertierbar ist.

3.6.1 Direkte Losung : Rang-1 Aufdatierungen
Die rekursive Berechnung der Inversen vom Typ (CTC)'1 aus (3.6.2)

ist bei vollem Rang und hinreichend guter Kondition mit Hilfe des
Sherman-Morrison-Lemmas (Hager, 1988)

sehr effizient moglich. Die Sherman-Morrison-Formel baut die
Inverse rekursiv aus Rang-1 Matritzen auf. Die Inverse einer p x p
Matrix konnte nach p Schritten theoretisch selbst vollen Rang
haben. Ein schneller Algorithmus fiir den Mehrkanal-Fall scheint
auf den ersten Blick also grundsitzlich machbar, solange fiir die
ersten p-1-Schritte oder, im praktischen Fall, bis eine befriedigend
stabile Inverse entstanden ist, eine generalisierte Inverse berech-

net wird.

3.6.2 Konditionsproblem, Rang-Entscheidungs-Problem



Zu Beginn dieser Arbeit wurde tatsdchlich die oben skizzierte
Strategie verfolgt. Im Bewulitsein der Tatsache, dall Matritzen des
Typs CTC in vielen Fillen schlechte Kondition haben und demzu-
folge die mit endlicher Genauigkeit berechneten Inversen mit
beliebig grofen Fehlern behaftet sind, standen am Anfang numeri-
sche Experimente mit dem Ziel, die Entwicklung der Kondition auf
verschiedenen synthetischen Datensédtzen zu beobachten, um so zu
einer Regularisierungsstrategie zu gelangen.

Die zur euklidischen Vektornorm kompatible Matrixnorm
(Spektralnorm)

A e RV, 1A Il = (max j=1, .., n (;) ) mit
0= Singuldrwerte von A
und die darauf definierte Kondition

condy(A) = Al * IA7Nl, = 6., /0,10,

wobei cond,(A) > 1,

bietet u.a. ein Mal fiir die Abschitzung des relativen Fehlers
HAxI/IxIl in der Losung des Systems Ax=Db fiir eine gestorte Matrix
(A+AA) (VoB, 1987)

A cond(A) ClIAAL

il CIAATL TATL
l1-cond(A) AT

Man erkennt, dafl der relative Fehler [IAxIl/lIxIl in der Losung fiir
cond(A) >> 1 selbst fiir kleine relative Fehler in der Matrix A belie-
big grofl werden kann. In der numerischen Praxis heifit dies, daB
die Losung x bei schlechter Kondition der Matrix A, die in jedem
Fall mit dem Fehler der Maschinengenauigkeit ( dem
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Rundungsfehler beim Rechnen mit endlicher Genauigkeit) behaftet
ist, absolut unbrauchbar sein kann.

Eine Méglichkeit, die Entwicklung der Kondition der Matritzen EP!,
RPULE PU in (3.6.2) zu beobachten und gleichzeitig durch
Regularisierung die Losung zu stabilisieren, besteht darin, die
Singuldrwert-Zerlegung der betreffenden Matrix zu berechnen
(Baumeister,1987).
Sei A positiv definit und
Vevi=A ,AeR™
die Singulidrwert-Zerlegung der Matrix A
mit VIV =VVT =1 , orthogonal
und  X= diag(sy ,..., ;)
die Diagonalmatrix der Singuldren Werte von A.
Fiir die Berechnung einer effektiven Pseudoinversen A" stehen
zwel Verfahren zur Verfiigung:
1) Rangreduzierung (Baumeister,1987, Vof}, 1987)
At =vTyty
mit

~ [diag(1/sy) fiirs; > d
_IO fir s; < d -

+

o]

Hier werden kleine Singuldre Werte unterhalb einer willkirlichen
Schwelle d abgeschnitten, der Rang der Pseudoinversen reduziert.
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Wenn s, der kleinste Singulire Wert grofler d ist, verbessert sich

die Kondition der Matrix A auf

Smax/Sm .

2) Regularisierung nach Tichonow (Baumeister, 1987, Vof}, 1987)
E+:diag(1/\/siz+a ) mitoa >0.

Bei der Regularisierung nach Tichonow wird der Einflu} kleiner
Singuldrer Werte bedidmpft, die Kondition verbessert sich entspre-
chend

2
Smax &

2

Smin T

In beiden Fillen wird ein Verfahrensfehler in Kauf genommen
zugunsten einer stabilen Losung, die weniger empfindlich gegen-
iber Datenfehlern in A ist.

Die Abbildungen 3.6.1 und 3.6.2 zeigen die Entwicklung der
Kondition der Matrix EP'TEP! fiir verschiedene drei- und vierkana-

lige Signale.

Die Abbildung 3.6.1.a zeigt ein dreikanaliges AR-Signal, das gemil}
4

S/t = LA K Yik T € > ei,t# & ¢ f. #i
k=1
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erzeugt wurde, wobei
die Elemente der
Koeffizientenmatritzen
alle identisch 0.082
gesetzt wurden, und
das den Prozess an-
treibende Signal e,
aus inkohdrentem, d.h.
fiir alle Kanile ver-
schiedenem, gauss-
verteiltem Rauschen
mit Mittelwert Null
und Varianz Eins be-
steht.

Die Abbildungen
3.6.1b - f zeigen die
Entwicklung des
Logarithmus der
Kondition im Lattice-
Algorithmus fiir
Filterordnungen 3 bis
6. Bis hin zur Ordnung
5 ist allen Darstellun-
gen gemeinsam, dafl
die Kondition zum
Beginn der Rekursion
(t=0) schlechter als
1019 ist, dann aber
exponentiell besser
wird, und solange der
Filter nicht iberpara-

chan -3

incoherent AR — signdl

0 200 400 600 800 1000
time
Abb. 3.6.12

Condition Number Order 2

1.0

log(cond)
o o
> o0
] 1

I
S
]

T T T 1
0 500 1000 1500 2000
time

Abb. 3.6.1b

metrisiert ist, also bis zur Ordnung Vier, gegen einen Wert nahe
Eins konvergiert. Ab Filterordnung Fiinf macht sich die Uberpara-
metrisierung bemerkbar, ab der Ordnung Sechs nimmt die

Kondition nicht mehr ab, sondern bleibt schlechter als 1

012,
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Condition Number Order 3

Die schlechte
Kondition fiir Werte v

nahe t=0 kennzeichnet

die Einschwingphase 7

des Filters. Aufgrund 6

der ‘Tatsache, dal} die 5

Matrix EP'TTEP! re- T‘ék

kursiv aus Rang-1- g

Matritzen aufgebaut 7]

wird, besitzt sie zu- 2"

nachst nicht vollen 1

Rang. Die kleinen 0 \MMJA.T\ : ; —
Singuldren Werte 0 500 1000 1500 2000
werden durch Run- time

dungsfehler hervorge- Abb. 3.6.1¢c

T Condition Number Order 4
Zu dissem Beispiel ist LR

zu bemerken, daf} das 7]

synthetische Signal

stationdr ist und *

dementsprechend der  _°7

Filter im stationiren §4—

Modus, aiso mit einem 53_

Gewichts-Faktor A=1

betrieben wurde. Dies 7

hat zur Folge, daB im by

Bereich der Uber- 0 LS ( ; ! ‘;
parametrisierung, fiir 0 s00 ’Litr?go 1500 2000

Ordnuneen srofler L
. . .. .. AUU. U.uail
Vier, in der nichst ho-
heren Stufe des Filters nur noch Rundungsfehler projiziert werden,
die auch hier fiir die kleinen Singuldren Werte der Fehler-Ko-

varianz-Matritzen EP*'EP' verantwortlich sind.
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beobachtet
man eine Abnahme

Generell

bzw.eine Verbes-

serung der Kondition
im eingeschwungenen
Zustand bis zur opti-
malen Filterordnung.

Betrachtet man die
Norm des Vorhersage-
fehlers fiir die Filter-
ordnungen Eins bis
Sechs, erkennt man,
daBl selbst fiir die
Filterordnung Sechs

der sogenannte In-
novations-Fehler
gegen ein Minimum
konvergiert. Dies ist
eine Folge der hier
durch Rangredu-
zierung vorgenomme-
nen Regularisierung,
mit der die Kondition
von EP'TEP! auf 100
beschrinkt wurde. Die
Beschrinkung auf 10°
ist vollkommen wil-
lkiirlich und durch
keine a-priori
Information gestiitzt,

Condition Number Order 5

14
12
10
g
6_‘
e \
i | k
0 T T T 1
0 500 1000 1500 2000
time
Abb.3.6.1e
Condition Number Order 6
16y
A
A
N T~
§1o~
8_
4 T T T ]
0 500 1000 1500 2000
time
Abb. 3.6.1f

sie kann nur durch den praktischen Erfolg gerechtfertigt werden.
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4—channel seismogram
Abbildung 3.6.2a

zeigt ein vierkana- 207

liges, synthetisches 15

Seismogramm, das

mit einem Finite-Dif- 10|

ferenzen- N

Algorithmus von E 057 —

einem einfachen ’ 00

Zweischichten-Modell \)

erzeugt wurde. Die —0.5-] U—‘u
Rinder des Modells

gentigen der -10 * ' ' !
Orlanski. 0 1000 2000 3000 4000
Sommerfeld-Aus- Abb. 3.6.2a

strahlungsbedingung filir hyperbolische Differentialgleichungen
(Miller, 1981, Orlanski, 1976). Erkennbar sind direkt gelaufene
Welle, eine Primirreflexion und ein Zug von Multiplen. Die Rinder
des Modells sind mit der Orlanski-Ausstrahlungsbedingung nicht
vOllig reflexionsfrei, daher ist eine Reflexion vom Boden des
Modells bei t = 1500 sichtbar. Die Zeitachse des Seismogramms ist
umgedreht, der Lattice-Algorithmus lduft, aus Griinden, die spiter
erldutert werden sollen, rickwirts in der Zeit.

Die Abbildungen 3.6.2b - d zeigen die Entwicklung der Kondition
fiir die Filterordnungen Drei bis Fiinf.
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Zunichst ist festzustel- ..
len, daB hier ein vollig Condition Number Order 3
anderes Verhalten als 6
auf dem synthetischen

AR-Modell zu beobach- 54
ten ist. Die Kondition
von EP'TEP! konver-

giert weder fiir kon-

»
|

™\

WI/L

log(cond)
i

stante Ordnung in der
Zeit, noch ist eine Ab-
nahme der Kondition

N
{

mit zunehmender

Ordnung zu verzeich- 0 | |

T 1
nen. Insgesamt ist ein 0 1000 2000 3000 4000
time

cher erratisches
Verhalten zu konsta- Abb. 3.6.2b
tieren. .

Alle Versuche, dieses .
Verhalten mit anderen Condition Number Order 4
synthetischen Signalen -
zu modellieren, die bei-

spielsweise den tran- 57

sienten Charakter

seismischer Daten ,\4~

nachahmen oder in ei- 153_

nem anderen Experi- g

ment die periodischen 27

Anteile hervorheben 1 L{N

bzw. den quasi eindi-

mensionalen o : . : |
(kollinearen) Charakter 0 1000 y 2000 3000 4000
ime
fir spite Zeiten, wo
Abb. 3.6.2¢

Common-Shot-Point-

(CSP) Ensembles praktisch keinen Move-Out mehr aufweisen, haben
zu keinem Ergebnis gefiihrt, das eine Klassifizierung des Problems
erlaubt hitte.
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Condition Number Order 5

Die Regularisierung

sowohl durch
Rangreduzierung mit 14+
verschiedenen Schwel- |
Iwerten als auch, nach

3
1

Tichonow, mit ver-
schiedenen o zeigt kei-

log{cond)
T

nen nachhaltigen
Erfolg. Im Gegenteil, die

oben angesprochenen 4
Verfahrensfehler, die U

durch die Regulari- | , . )

1

Sierung entstehen’ Q 1000 2000 3000 4000
. . time
scheinen zur Divergenz
Abb. 3.6.2d

noch beizutragen.

Alle Erfahrungen deuten jedoch darauf hin, daf seismische CSP
Daten im Zusammenhang mit dem beschriebenen Mehrkanal-
Algorithmus auf folgendes Dilemma fiihren:

Neben dem Problem schlechter Kondition existiert ein Rang-
Entscheidungs-Problem. Aufgrund der geometrischen
Ausbreitungsbedingungen einer Kugelwelle zeigen Einsdtze zu spi-
teren Zeiten im x-t CSP Seismogramm in Fall schliger Schichten
kaum noch Move-Out. In einem solchen Zeitbereich enthidlt die
seismische Datenmatrix von Kanal zu Kanal im Wesentlichen nur
redundante Information, die Spaltenvektoren sind hochgradig kol-
linear. Das éilt entsprechend fiir die Fehler-Matritzen E und R jeder
Ordung. In diesem Zeitbereich ist es sinvoll, durch Rangreduzierung
zu regularisieren. Ohne a-priori Information iiber den "wahren”
Rang ist dies jedoch praktisch nicht méglich (vgl. Baumeister 1987),
zumal dieser sich in der Zeit #dndert. In der Folge werden "falsche”
Projektionsoperatoren berechnet, die auf unter- oder iiberdimen-
sionierten Vektorrdumen basieren. Im letzteren Fall passiert phi-
nomenologisch dasselbe wie im Fall der Uberparametrisierung:
Rundungsfehler bilden die Basis der Projektionen. Im ersteren Fall



konnen die Verfahrensfehler die Projektion verfidlschen und, wenn
sie hinreichend grofl sind, die Konvergenz verhindern.

Die oben gefiihrte Diskussion dieses Phdnomens wird im Abschnitt
3.7 noch einmal aufgenommen mit einer mehr mathematischen
Argumentation,

3.7 QR-Zerlegung: der Algorithmus von Lewis

Im vorangegangenen Abschnitt wurden die Probleme diskutiert,
die sich aus der direkten Erweiterung des eindimensionalen zum
mehrdimensionalen adaptiven Lattice-Algorithmus ergeben. Sowohl
das Konditionsproblem als auch das Rang-Entscheidungsproblem
sind numerischer Natur, d.h. eine Folge des Rechnens mit begrenz-
ter Genauigkeit, und nicht etwa die Folge schlechter, sprich ver-
rauschter Daten. Am Beispiel des synthetischen Seismogramms im
letzten Abschnitt ist dies deutlich geworden.

Einen entscheidenden Beitrag zur Losung des Konditionsproblems
liefert der Algorithmus von Lewis (Lewis 1990). Lewis zeigt einen
Weg auf, die direkte Inversion der schlecht konditionierten Matrix
vom Typ cTC zu vermeiden.

3.7.1 QR-Zerlegung und Kondition

Das Verfahren beruht auf der sog. QR-Zerlegung (vergl. Ciarlet
1989, Hager 1988) einer beliebigen reellen Matrix C e R™" ,m >n

-
c-aly|

mit QTQ =1 , orthonormal

und R ¢ R™": obere Dreiecksmatrix.
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Unter der zusitzlichen Vorraussetzung, dafl C vollen Rang hat, ist R

invertierbar.

Definiert man eine Matrix M e R™", die die ersten n Zeilen der
Matrix Q enthilt

M={10]Q,
SO ist

C=MR.
Fiir den zur Matrix C gehdrenden Projektionsoperator gilt:

P =cc’oy’cT

=MR R™T™MR)!' R”TMT

=MR RTR)"' R™MT

=MRR! RTR™MT

=MMT,
Hierbei wurde von der Voraussetzung R invertierbar, also Rg(C) =n
Gebrauch gemacht. Wie man schon an

M=CR’!
sehen kann, spannt die orthonormale Matrix M denselben
Vektorraum auf wie C und der Ausdruck fiir den
Projektionsoperator iiber {C} vereinfacht sich zu

Py =MM",

Die Kondition der Matrix C wird durch die orthonormale
Transformation MTC:R nicht verschlechtert.
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Mit bekannter QR- bzw. MR-Zerlegung der Matritzen RPt- ,EP!
und E, P! lauten die Lattice-Gleichungen (3.6.2)

2 - T
eTp+1,t = eTp,t - "TtTMRp'[ MRP’t EP! (3.7.1a)
=T -T T R ,tT it

Tpr1tT T ope1 ™™ MgP M Pt RP (3.7.1b)
=xT -xT T Wt ,tT N

N R ! MEXP MExp Exp (3.7.1¢)

Die rekursive Berechnung der Transformations-Matritzen M und
der oberen Dreiecksmatritzen R ist mit Givens-Rotationen (vergl.
bspw. Ciarlet 1989, Hager 1988) moglich. Die Details zweier sehr
effizienter adaptiver Lattice-Algorithmen, die aus diesem Prinzip
abgeleitet sind und auf Givens- bzw. Fast-Givens-Rotationen basie-
ren, sind in Lewis (Lewis 1990) entwickelt.

Durch das oben angedeutete Verfahren wird bereits die explizite
Berechnung der Kovarianzmatrix CTC vermieden, die i.d.R. von noch
erheblich schlechterer Kondition ist als die Matrix C selbst. Durch
die Transformation wird die Kondition nicht verschlechtert. In der
Praxis ist der QR-basierte Algorithmus von Lewis erheblich stabiler

als die direkte Losung.

Voraussetzung fiir ein solches Verfahren ist die Invertierbarkeit
von R, die letztlich davon abhingig ist, daB C vollen Rang hat.
Im vorangegangenen Abschnitt wurde dargestellt, dall dies bei
seismischen Daten nicht vorausgesetzt werden kann.

Auch hier hat man allerdings zu differenzieren. Reale seismische
Daten sind mit Meffehlern behaftet, die von statistischen
Rauschmodellen recht gut beschrieben werden. Dieses Rauschen ist
auf den einzelnen Kanilen der seismischen Aufzeichnung inkohi-

P
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rent verteilt und erzeugt eine Datenmatrix, die in der Tat vollen
Rang hat. Das Spektrum einer solchen Datenmatrix enthilt aller-
dings dann auch (relativ) sehr kleine Singuldre Werte, mit anderen
Worten, schon die urspriingliche Datenmatrix ist u.U. von schlechter
Kondition und wenn der QR-Formalismus diese auch nicht zusitzlich
verschlechtert, konnen auch hier unbrauchbare Ld&sungen das
Resultat sein.

Dies soll zur argumentativen Vorbereitung des nichsten Abschnitts
hier noch einer etwas formaleren Betrachtung unterzogen werden.

Sei C ¢ R™" , m>n, Rg(C) < n, die Matrix der idealen, rauschfreien,
exakten Daten, F ¢ R™" | Rg(F) = n, die Matrix der inkohidrenten
Meflifehler und entsprechend D = C+F die mit den MeBfehlern
behaftete Matrix der Daten. Zusitzliche Voraussetzung sei hier, daf}
die MebBfehler und Daten unabhinging voneinander bzw. unkorrel-
liert sein sollen. Ubertragen in die Terminologie der linearen
Algebra heifit dies, dal das Rauschen und die exakten Daten jeweils
in Vektorriumen leben, die zueinander orthogonale Basen haben.

Mit dieser Voraussetzung verschwinden die gemischten Terme in
D'D=CTc +C"F + (cTF)T +FIF
=C'C+F'F

und mit der Voraussetzung, dall das Rauschen selbst inkohidrent ist,
sind entsprechend die Spaltenvektoren von F einander orthogonal,
die Matrix F'F ist eine Diagonalmatrix. Eine weitere Vereinfachung
ergibt sich wenn das Rauschen eine konstante Leistung aufweist.

Die Skalarprodukte der Spaltenvektoren von F sind dann nihe-

rungsweise gleich, <fi,fi> = oaz, und damit ist
F'F = a* 1. (1 : Einheitsmatrix)

und mit dieser Naherung

52



Die reelle Matrix D hat nach Voraussetzung vollen Rang, somit ist
DD pos.def. und diagonalisierbar.

Sei X die Matrix der Eigenvektoren von D™D mit
XD DX = diag() , i=1,..n,
dann gilt
diag(n) = X [ CTC + & 1)X
=x7cTex + o XTX
=xTcTex + ot 1.
Da beide Summanden Diagonalmatritzen sein miissen, ist auch

xTcTex Diagonalmatrix und mit Rg(C)=p<n

>0, i=1,...,p.<n

diag(h,) = diag(g) +a? 1, g {
=0, i =p+l,...,n

(3.7.1.1).

Die Eigenwerte von DD sind die Singuldren Werte von D.
Die Matrix CTC ist positiv, dementsprechend gilt g, >= 0 und

dementsprechend A; >= o? , 1=1,...,n. .

Die untere Schranke fiir den kleinsten -Singuliren Wert wird also
von der Leistung des Rauschens gebildet. Mit der Definition der
Kondition, cond,(D)= A, /A i, macht man sich sofort klar, daf die
Gutartigkeit der Daten gegeniiber dem Algorithmus, bei nicht
vollem Rang der Datenmatrix, vom Rauschen in den Daten abhingig
ist. Rauschen stabilisiert den Algorithmus in diesem Sinn, und die

max
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Ahnlichkeit der Form von (3.7.1.1) mit der der Tichonow-
Regularisierung aus Abschnitt 3.6.1 ist natiirlich nicht zufdllig.

In Abschnitt 4 werden Beispiele vorgestellt, die das Verhalten des
Algorithmus auf synthetischen, rauschfreien Daten illustrieren. Ein
Grund, weshalb der Algorithmus auf synthetischen Daten weniger
eindrucksvolle Ergebnisse liefert, ist oben genannt.

Die Kollinearitdten zu spidten Zeiten im CSP-Seismogramm sorgen
dafiir, dafl die Matrix der Daten in diesem Bereich nicht den vollen
Rang hat. Der Algorithmus von Lewis in der urspriinglichen Form
ist demgegeniiber besonders empfindlich, da er von der
Invertierbarkeit der Datenmatrix noch genauso abhidngig ist wie die
direkte Losung. Der nidchste Abschnitt ist geeigneten De-
sensibilisierungsmafinahmen gewidmet.
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3.7.2 Rangentscheidung mit Hilfe der KL-Transformation

Im vorherigen Abschnitt wurde darauf hingewiesen, da} der
Algorithmus von Lewis beschrinkt ist darauf, da die aus der OR-
Zerlegung resultierende Matrix R invertierbar ist. Ohne weitere
Vorkehrungen ist dies unmittelbar davon abhidnging, daB die Matrix
seismischer Daten vollen Rang hat und, da der Algorithmus diese
Matrix rekursiv aus ihren Zeilenvektoren aufbaut, daB ebenso jede
Untermatrix S e RP'™ | p < m diese Eigénschaft hat.

Es ist nun allerdings auch moglich, eine QR-Zerlegung fiir die Matrix
CeR™" m>n,Rg(C) < n zu finden, deren Transformationsmatrix Q
ebenfalls den gesamten Spaltenraum {C} aufspannt, auch wenn C
nicht vollen Rang hat. Erreicht wird dies durch Spaltenpivotierung

(vgl. Hager 1988). Wird die Zerlegung beispielsweise durch
Housholder-Transformationen H; berechnet, gilt

R - Hn e H2H1CP1P2 Pl’l-l’

wobei im i-ten Schritt P; den ersten Spaltenvektor der verbleiben-

den Submatrix vertauscht mit dem Spaltenvektor, der die groBte
Norm von allen verbleibenden Spaltenvektoren besitzt.

Sei I1 = PP, .. P ; die (Spalten-) Permutationsmatrix. Fir die
Zerlegung gilt:

R, R
CH:[Qle] l>01 OZ:I

= [QlRl QR,] (3.7.2.1),

wobei hier R, eine invertierbare, quadratische obere

Dreiecksmatrix ist und mit einfachen Argumenten gezeigt werden
kann (Hager 1988), daB Q; {C} aufspannt.
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Die numerische Berechnung der Zerlegung (3.7.2.1) beseitigt aller-
dings keine der bis hierher angesprochenen Schwierigkeiten. Der
untere Block der Matritzen Ry R, in (3.7.2.1) sollte theoretisch zwar

Null sein, in der Praxis werden diese Koeffizienten jedoch aufgrund
von Rundungsfehlern und Rauschen in den Daten (s.o.) von Null
verschieden sein, so daBl hier wiederum ohne a-priori-Information
ein Schwellwert eingefiihrt werden mull, unterhalb dessen
Koeffizienten (willkiirlich) Null gesetzt werden, Dieser Schwellwert
beeinflufit natiirlich wiederum den (Pseudo-) Rang der Matrix C
und legt ihn willkiirlich fest.

Aus diesem Grund wurde dieser Ansatz in dieser Arbeit nicht wei-
ter verfolgt und stattdessen ein Verfahren gewihlt, daB eine Rang-
Entscheidung vorverlegt in die Phase des Filterdesigns, wo der
Anwender die Moglichkeit hat, nach anderen Kriterien iiber die
Giiltigkeit einer Entscheidung zu urteilen.

Das oben angesprochene Verfahren stammt aus der
Bildverarbeitung und wird dort als Karhunen-Loevé- (KL-)
Transformation bezeichnet (Rosenfeld 1982, Jones 1987, Pratt
1972).

Sei C ¢ R™" die Matrix der seismischen Daten. Man lost das

Eigenvektor/Eigenwert-Problem

x'cTeX = diag (4, i=1,..n .

X ist die orthonormale Matrix der Eigenvektoren von ctc, A; sind
die dazugehdrigen Eigenwerte.
Man definiert nun

o=CX

als KL-Transformierte der seismischen Datenmatrix, wobei
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mit ¢; : i-ter Zeilenvektor von C, xJ: j-ter Spaltenvektor von X.

Zundchst sei angenommen, C habe vollen Rang, cTC ist dann pos.def.
und besitzt n verschiedene Eigenwerte A; > 0. Rosenfeld (Rosenfeld

1982) zeigt, daB fiir die Rekonstruktion der Matrix C =X @1 die

Eigenvektoren xJ eine dem Betrag der dazugehorigen Eigenwerte

entsprechend  abgestufte Signifikanz besitzen. Eine gute (und im
Sinne der L,-Norm sogar optimale) Rekonstruktion gelingt mit einer

Transformation

= <¢; x> fir alle j fiir die gilt: A, > s.

ij j

s ist hier wiederum ein vom Anwender vorzugebender
Schwellwert. Hier allerdings mit dem Vorzug, daf die Qualitdt der
Approximation schon beim Design des Filters durch
Riicktransformation C=X'®" iiberpriift werden kann. Man beachte,

dal der Spaltenraum der Transformierten kleiner geworden ist, de

R™P 'p<n, & spannt nur noch ecinen Unterraum von {C} auf.

Hat C nicht vollen Rang, so sind ein oder mehrere Eigenwerte A,

gleich Null und man bildet

~ -

By = <<;5> fiir alle j fiir die gilt: A; >0

mit dem Resultat, daB @ ¢ R™P | p < n vollen Rang hat und in diesem
Fall sogar den ganzen Vektorraum {C} aufspannt.
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15 Channel Synthetic Seisrnogram
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Abb. 3.7.2.1

Die Abbildung 3.7.2.1 zeigt 15 Spuren eines synthetischen
Seismogramms. Die Zeitachse ist auch hier wieder umgedreht zur
Verdeutlichung der Tatsache, dall der adaptive Lattice-Filter aus
praktischen Erwidgungen, die in Kapitel 4 erldutert werden, riick-
wirts in der Zeit lduft.

Im Bereich 0-600 Zeitschritte erkennt man die hohe Redundanz der
2-D seismischen Daten, von der vorher die Rede war. Erst oberhalb
500 Zeitschritte ist nennenswert Move-Out erkennbar, ab hier wird
die Information erst wirklich mehrdimensional.

Diese Beobachtungen lassen sich erheblich verfeinern, wenn die KL-

Transformierte desselben Seismogramms in Abbildung 3.7.2.2 be-
trachtet wird:
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KL-Transform
Transform Matrix computed from samples 0-600
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Abb. 3.7.2.2

Im Bereich 0-200 At ist die gesamte Information in den ersten vier
Kanidlen unterzubringen. Statt des vollen Ranges von fiinfzehn hat
die seismische Datenmatrix hier also etwa den Rang Vier. Dieser
nimmt im Bereich 200-500 At auf Fiinf zu und springt dann im
Bereich 500-650 At auf ca. Elf. Ab 650 At werden dann alle finf-
zehn Kanile benétigt, um die Information vollstdndig abzubilden.

Die Rangentscheidung wird hier wie oben angegeben getroffen.
Beispielsweise kann die Schranke s so gewidhlt werden, dafl minde-
stens 98 % der Gesamtenergie (vgl. Jones 1987) in der
Transformierten reprisentiert ist:

s =002 Y A
i=1

Eine Kontrolle ist stichprobenartig durch Riicktransformation und
anschliefendem Vergleich mit den Originaldaten einfach mdoglich.

Um die KL-Transformation im Sinne der Informationsverdichtung

im Bereich 0-600 At moglichst effektiv zu machen, wurde die

Transformationsmatrix nur mit Daten aus diesem Bereich berech-
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net. Es ist die herausragende Eigenschaft der Karhunen-Loevé-
Transformation, daB sie diese Aufgabe von allen denkbaren ortho-
normalen Transformationen am optimalsten 16st (vgl. Rosenfeld
1982).

Ein Nachteil besteht jedoch darin, daB die KL-Transformation sich
der rekursiven Struktur des Lattice-Algorithmus nicht anpafit. Alle
Daten aus dem relevanten Zeitfenster miissen vorher verfiigbar
sein, um die Matrix der Eigenvektoren als Transformationsmatrix
berechnen zu konnen, was zudem =zusitzlichen Rechen- und
Zeitaufwand erfordert.

Eine ebenfalls orthonormale Transformation, die im Bezug auf eine
Informationsverdichtung gegeniiber der KL-Transformation nur
suboptimal (Rosenfeld 1982, Clarke 1981) arbeitet, deren
Transformationsmatrix aber von vornherein festliegt, ist die
Diskrete Cosinus-Transformation.

3.7.3 Rangentscheidung mit Hilfe der Diskreten Cosinus-
Transformation.

Die Diskrete Cosinus-Transformation (DCT) (Rosenfeld 1982)

N-1
S(u) = -£—223N1 Zf(m) cos TEINE,

m=0
(3.7.2.1)
!
— firu=1, ...,N

c;(u):l
1 firu =20

ist ebenso wie die Karhunen-Loevé-Transformation eine in der
Bildverarbeitung verbreitete Methode zur Datenkompression. Die
Transformations-Matrix S mit der o.a Normierung
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o = 2¢(j) C05(2i+1)j7c
b7 3N 2N

ist orthonormal, fiir den Projektionsoperator gilt entsprechend
P ¢y =SC(CTSTsCy'CTST

=scclsTsyle T eTsT

=8 (sTsylsT .
Die Transformation beeinflullt also die Projektion nicht.
Eine theoretische Begriindung fiir die nahezu optimale
Informationsverdichtung der DC-Transformation, die im Grenzfall
die Leistung der KIL-Transformation erreicht, gibt Clarke (Clarke

1981). In der Abbildung 3.7.3.1 ist zum Vergleich die DC-
Transformierte des Seismogramms aus Abb. 3.7.2.1 dargestellt,

DCT~Transform

i

o

chan. 1-15

0 100 200 300 400 500 600 700 800 500 1000
reverse time

Abb. 3.7.3.1

im hier interessierenden Bereich von 0-600 At sind kaum
Unterschiede zur KL-Transformierten zu erkennen.
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Das Kriterium fiir die Rangentscheidung entspricht dem, das sich in
der Bildverarbeitung fiir die Datenkompression bewéhrt hat
(Rosenfeld 1982). In der Transformierten werden Werte mit
Varianzen unterhalb eines Schwellwertes Null gesetzt, auch hier ist
eine Kontrolle durch Riicktransformation wihrend der Anpassung
des Lattice-Filters moglich.

Die DCT kann rekursiv aus den Daten berechnet werden und die
Transformationsmatrix fiir Daten mit gleicher Anzahl von Kanilen
liegt von vornherein fest .

Die Diskrete Cosinus-Transformation ist insofern fiir die
Rangentscheidung in Verbindung mit einem adaptiven Mehrkanal-
Lattice-Algorithmus ein sehr gut geeignetes Verfahren.

Die Abbildungen 3.7.3.2 zeigen am Beispiel des synthetischen
Seismogramms aus Abb. 3.7.2.1, wie die Rangentscheidung vor der
Anwendung des Filters getroffen werden kann.

Abbildung 3.7.3.2a zeigt die Entwicklung des Ranges der seismi-
schen Matrix fiir die 98%-Rekonstruktion. Werte, die in der DC-

Transformierten kleinere Varianzen (Energien) aufweisen als 2%
der Gesamtvarianz, werden Null gesetzt.
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Abb. 3.7.3.2a
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Abb. 3.7.3.2b
Das rekonstruierte Seismogramm in Abb. 3.7.3.2b ist fehlerfrei
wiederhergestellt bis zu etwa 700 At, oberhalb von 700

Zeitschritten macht sich die Fehlanpassung der DCT bemerkbar.
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Rank Decision
Discrete Cosine Transform
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Abb. 3.7.3.2c
Hier miite die Transformation sozusagen abgestellt werden, damit
ab 700 At mit dem vollen Rang von Fiinfzehn rekonstruiert wird,

Reconstructed Seismoararmn
95 7 of tot. energy
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reverse time

Abb. 7.3.3.2d
Die 98%-Rekonstruktion liefert eine wenig differenzierte
Rangentscheidung mit nur drei Werten. Dies wird sehr viel besser
bei der 95%-Rekonstruktion, deren Rangentwicklung in Abbildung
3.7.3.2¢c «dargestellt ist.
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Die Rekonstruktion (Abb. 3.7.3.2d) gelingt gut bis ca. 600 At, und

nur auf die Daten bis 600 At wirde die Transformation angewen-
det, wollte man das Seismogramm mit dem adaptiven Mehrkanal-
Filter bearbeiten.






4, Anwendungen

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit der Anwendbarkeit von
adaptiven Filtern fiir die Unterdriickung von Multiplen Reflexionen,
die in Verbindung stehen mit der quasi freien Oberfliche der
Wasserschicht. Die Abbildungen A4.la und 4.1b zeigen typische
Ausbreitungswege der seismischen Welle fiir diesen Typ von
Multiplen.

Water Layer Multiple
Die Ausbreitung

der reinen

Wasserschicht-
Multiplen ist in
Abbildung 4.1.a
dargestellt. Ein Sca Bottorm

Teil der seismi-

Water Surface

schen Energie
ist im Wellen- = ==--=smsmsmmosimooommme s o
leiter des Was-

serkOrpers mit Abb 4.1a
dem gegen Eins strebenden Reflexionskoeffizienten der (fast) freien
Wasseroberfliche und dem relativ groflen Reflexionskoeffizienten,

der den Dichtesprung an der Grenze Wasser-Sediment kennzeich-

net, gefangen.

Peg-Leg Multiples
Abbildung 4.1.b
zeigt mogliche N o
Wege der Wel-

Water Surface

lenausbreitung
der sogenannten

/ Sea Bottom
Peg-Leg-Multi- , .
plen. Die Defini- . :
tion des Begriffes Y Y \____

folgt Clearbout
(Clearbout 1985). Abb. 4.1b
Hier hat ein Teil

67



der seismischen Energie einen tieferen Reflektor erreicht, der Wel-
lenzug wird oder wurde im Verlauf der Ausbreitung jedoch auch
mehrfach an Wasseroberfliche und Meeresboden reflektiert.

Die sogenannten Intrabed-Multiplen waren fiir diese Arbeit nicht
von Interesse.

4.1 Multiple Reflexionen in Verbindung mit der freien Oberfldche
in Common-Shot-Point (CSP) Seismogrammen

Taner (Taner 1990) weist darauf hin, daBl die konventionelle,
Pridiktive Dekonvolution zur Unterdriickung von Wasserschicht-
Multiplen im wesentlichen mit zwei systematischen Fehlern behaf-
tet ist. Einer dieser Fehler wurde in der vorliegenden Arbeit bereits
behandelt, der sogenannte Fenstereffekt, der sich einstellt, wenn
versucht wird, eine Autokorrelations-Matrix auf der Basis einer
endlichen Anzahl von Datenwerten zu berechnen. Um die Toplitz-
Form der Matrix zu erzwingen, die notwendig ist, um den Wiener-
Levinson Algorithmus anwenden zu konnen, miissen Datenwerte
auf Null gezwungen werden, die tatsdchlich von Null verschieden
sind. Koehler (Koehler, 1985) weist darauf hin, daB Prewindowed-,
Postwindowed- und Covarianzform den alles entscheidenden Makel
haben, daB die resultierende Korrelationsmatrix erstens nur
vergleichsweise aufwendig berechnet werden kann und zweitens,
daBl diese Matrix, abgesehen von ihrer Symmetrie, keine Struktur
aufweist, die von einem "Fast-" Algorithmus ausgebeutet werden
konnte. Alle Verfahren, die nicht auf der Toplitz-Struktur der
Korrelationsmatrix beruhen, waren also bislang schlicht zu langsam.

Der zweite systematische Fehler beruht auf der vereinfachenden
Annahme, der Multiplenprozess sei periodisch, was letztlich nur fiir
Zero-Offset-Seismogramme oder, mehr von akademischem Inter-
esse, im Fall der Anregung mit unendlich ausgedehnten, ebenen
Wellen gilt. Selbst eine NMO-Korrektur mit der Wasserschall-
Geschwindigkeit simuliert ebene Wellen nur im Wasserkorper, die
sog. Peg-Leg-Multiplen besitzen den Move-Out entsprechend der
jeweiligen RMS-Geschwindigkeit.
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Die Abbildung A4.1.1 aus Taner X ; ¢ ——
(Taner 1980) illustriert die typi- W

i i
schen Verhiltnisse bei der Auf- ! Ii osrser | ‘1
zeichnung mariner seismischer N : N
Daten. Die direkt aufeinanderfol- \\: ! ! :
génder.l El'nsatze deT Multiplen, n,,% ! g | :
die mit einem bestimmten, von \‘\:\:\
Null verschiedenen Winkel im AN : ‘

. . o, b MUTRE i !
Wasserkorper propagiert, werden " %\\,\‘\
jeweils nicht vom gleichen Hy- g \\ : :
drophon registriert und dement- o 2ed MuLTIRLE \J 1

S . i Rl
sprechend nicht im gleichen Ka- i
nal aufgezeichnet.

In einem x-t-Koordinatensystem
haben demzufolge die Einsitze
der Multiplen keine konstante Periode. In einem Kanal werden
Multiple aufgezeichnet, die jeweils unter verschiedenen Winkeln
reflektiert werden. DaB zudem bei hinreichend groBer relativer
Apertur, also abhingig von der rdumlichen Ausdehnung des
Empfinger-Arrays im Verhiltnis zur Tiefe des Reflektors, diese, an
einer Position konstanten Offsets aufgezeichneten Multiplen in
ihren Amplituden ein sehr viel komplexeres Verhiltnis zueinander
aufweisen konnen als es die rein geometrische Amplituden-
abnahme beschreibt, kann man der Abbildung A4.1.2 entnehmen,
die ebenfalls dem Artikel von Taner (Taner 1980) entlehnt ist.

Abb. 4.1.1
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Dargestellt ist die Winkelabhdngigkeit fir eine Druckwelle in einem
Einschichtenmodell mit einem Reflexionskoeffizienten von 0,4 fir

den senkrechten Einfall.

Ein dritter systematischer Fehler besteht darin, daB moglicherweise
der Reflexionskoeffizient des Meeresbodens auch in dem von einem
einzelnen Experiment, einem Schuf, iiberdeckten Bereich mehr oder
weniger stark variiert, soda zur Winkelabhéingigkeit noch die
Ortsabhidngigkeit kommt.

Den hier genannten Eigenschaften von Wasserschicht- und Peg-Leg-
Multiplen tragen adaptive Filter Rechnung. Sowohl Einkanal- als
auch Mehrkanalfilter sind, wie die Experimente zeigen, in der Lage,
die sich langsam #ndernden Perioden der Multiplen zu verfolgen.
Diese Perioden entsprechen zu spidten Zeiten im CSP-Seismogramm
der zu erwartenden Zero-Offset Periode und nehmen dann zu
friheren Zeiten- fiir alle Offsets grofler Null stetig ab.

Genau dies ist der Grund, warum die Filter riickwirts in der nomi-
nellen Zeit laufen. Der Filter wird mit der Zero-Offset-Periode
aufgesetzt, schwingt sich in dem Bereich des Seismogramms ein, wo
diese Periode fiir alle Offsets recht gut zutrifft und adaptiert dann
kontinuierlich die Koeffizienten, enstprechend den kiirzer werden-
den Perioden. Die Vorhersage-Richtung bleibt davon unberiihrt. Sie
verlauft in Richtung der positiven Zeitachse, sodal eine nachfol-
gende Multiple auf Basis der ihr vorangegangen vorhergesagt wird.
Ein zusitzlicher Vorteil dieses Vorgehens besteht darin, dal die
Rechnung "In-Place”, d.h. ohne daff eine Kopie des Datensatzes im
Speicher gehalten werden miiite, durchgefiihrt werden kann. Die
bearbeiteten Daten werden nicht mehr bendétigt und konnen mit
den Ergebnissen iiberschrieben werden.

Insbesondere der Mehrkanalfilter ist in der Lage, dem mehrdi-
mensionalen Charakter von multiplen Reflexionen und insbeson-
dere der Tatsache, dal Energie gleichsam zwischen den Kandlen der
Aufzeichnung propagiert, gerecht zu werden. Dies zahlt sich unter
anderem auch ganz besonders im Hinblick auf die bendétigte
Rechenzeit aus. Der Mehrkanalalgorithmus erledigt seine Aufgabe
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um ein Vielfaches schneller als der Einkanalfilter und diirfte
speziell in dieser Hinsicht im Vergleich mit anderen Verfahren
recht gut abschneiden.

4.2 Filterdesign

Aus den Abschnitten zur Theorie der adaptiven Lattice-Filter ist
bereits hervorgegangen, dal ein Vorhersage-Fehler-Filter bereits
mit drei Parametern vollstindig beschrieben ist. Dies sind Vorher-
sagedistanz (gap), Filterordnung ( number of taps) und der
Gewichts-Faktor zur Parametrisierung der Anpassungsfihigkeit des
Filters an eine sich &dndernde Signalstatistik allgemein oder, speziell
hier, an eine sich dndernde Vorhersagedistanz und sich &#ndernde
Amplituden und Phasenspektren des Signals.

Die Vorhersagedistanz ist einfach die Zero-Offset-Periode der
Wasserschicht-Multiplen, so wie sie aus der Wassertiefe und der
Wasser-Schallgeschwindigkeit berechnet werden kann. Wie sich
gezeigt hat, ist dieser Wert in der GroéBenordnung mehrerer
Zeitschritte unkritisch, sodaB auch bei fehlerhaften Wassertiefen
oder einer schlechten Schitzung der Schallgeschwindigkeit in
Wasser der Filter relativ schnell einschwingt. Fiir die Bearbeitung
der synthetischen Daten wurde dieser Wert aus dem Ersteinsatz der
Meeresboden-Reflexion abgeschitzt.

Die Festlegung der Filterordnung fiir den eindimensionalen Filter
folgt Uberlegungen, die bereits Griffith (Griffith 1977) experimen-
tell bestdtigt hat. Zum einen sollte die Filterordnung in der GroBen-
ordnung des maximalen Move-Out-Differenz zwischen primirer
und multipler Reflexion (gemessen in Zeitschritte) liegen und
mindestens der Linge des einfachen Wavelets (ohne Beriicksichti-
gung des Bubbles, im Fall einer Air-Gun-Quelle) entsprechen. Dies
garantiert, daB ein gedachter Schwerpunkt des Operators mit der
sich tatsdchlich #4ndernden Vorhersagedistanz gleichsam mit genii-
gend Spielraum iiber die Filterkoeffizienten wandern kann. Auch
dieser Wert ist in Grenzen unkritisch, und speziell im eindimensio-
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nalen Fall schadet Uberparametrisierung offenbar nur im Hinblick
auf die drastisch zunehmende Rechenzeit.

Beim Mehrkanalfilter ist die Uberparametrisierung kritisch und in
den Ausgangsdaten uniibersehbar, die bearbeiteten Daten sind i.d.R.
nicht wiederzuerkennen. Aufgrund der Tatsache, daB die schuBna-
hen Kanile auch immer im Datenfenster des Operators liegen, und
sich zudem die Multiplenperiode von Kanal zu Kanal nur sehr wenig
dndert, muf auf das Driften der Vorhersagedistanz hier keine
Riicksicht genommen werden. In allen, im Abschnitt 4.3 vorgestell-
ten Beispielen betrug die Filterordnung nicht mehr als Acht.
Uberparametrisierungs-Effekte wurden bei den synthetischen
Daten bei der Ordnung Zwolf, bei den realen Daten bei der Ordnung
Achtzehn beobachtet. Hier liegt ein wesentlicher Grund fiir die
Rechendkonomie des MehrkanaI—Algorithmus, die Anzahl der
notwendigen Iterationen pro Zeitschritt ist um eine GroéBenordnung
kleiner als beim eindimensionalen Verfahren.

Der Gewichts-Faktor schlieBlich, als ein MaB fiir die zu erwartende
Instationaritdit muB in einem Trial-und-Error Verfahren ermittelt
werden. Dasselbe ist im ibrigen auch fiir die Filterordnung zu
empfehlen. Die im Verlauf dieser Arbeit durchgefiihrten Experi-
mente lassen den Schluf zu, daB dieser Parameter irgendwo im
Intervall zwischen 0.95 und 0.999 anzusiedeln ist. Eine Faustregel
148t sich dennoch aufstellen. Je mehr man sich der Obergrenze des
genannten Intervalls nidhert, desto konservativer arbeitet der
Filter. Konservativ in dem Sinn, daB weniger aus den Daten heraus-
gefiltert wird, die bearbeiteten Daten also mehr den Rohdaten
gleichen. Die Versuche, diesen Parameter so gut wie moglich einzu-
stellen, sollten auf mehreren CSP- (CDP-) Ensembles erfolgen, wobei
es sinvoll ist, auch das Residuum des Filterprozesses, also den Teil
der Daten, die herausgefiltert wurden, fiir die Beurteilung heranzu-
ziehen. Auch hier gilt, daB dieser Parameter fiir den Einkanal-Algo-
rithmus weniger kritisch ist als fiir den Mehrkanal-Filter.

In allen Fillen sollte die adaptive Filterung als erster Schritt der

Bearbeitung der Rohdaten vor allen anderen Filterprozessen erfol-
gen. Die Standardfilter in Datenverarbeitungs-Paketen sind oft
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Allpol- (IIR-) Filter, dies gilt insbesondere fiir die sog. Bandsperr-
Filter. Den Daten wird mit diesen Filtern ein autoregressives Modell
tiberpriagt auf das sich ein inverser adaptiver autoregressiver Filter,
wie die hier vorgestellten, unter ungiinstigen Umstinden leicht
einschwingt. Zur Stabilitdt des Mehrkanalfilters trdgt dariiberhinaus
eine moglichst grofie Bandbreite bei, sodal auch die iiblicherweise
verwendeten Bandpass-Filter erst nach der adaptiven Multiplende-

konvolution angewandt werden sollten.

4.3 Eindimensionale adaptive Filter fir die Unterdriickung
multipler Reflexionen

Beide adaptiven Filter, also der Einkanal- und der Mehrkanal-
Algorithmus, wurden im Verlauf der Arbeit an verschiedenen
synthetischen und realen Datensétzen getestet. Exemplarisch sind
im folgenden die Bearbeitung eines synthetischen CSP-Datensatzes,
der mir freundlicherweise von der Fa. PRAKLA SEISMOS, Hannover,
zur Verfiigung gestellt wurde (Abb. 4.3.1) und eines kompletten
seismischen Profils, das wihrend der Arktiskampagne ARK VII-3
des Alfred-Wegener-Institus, Bremerhaven, im Sommer 1990 in
Hall Bredning, dem nordlichen Hauptbecken des Scorseby-Sund
Fjordsystems aufgezeichnet wurde (Abb. 4.3.2), dargestellt.
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4.3.1 Beispiel: Synthetische CSP-Daten

Der synthetische Datensatz in Abbildung 4.3.1 simuliert eine
Weitwinkel-Registrierung in sechzig Kanidlen in der, bei sorgtiltiger
Interpretation, neben der Meeresboden-Reflexion bei 500 ms
zumindest zwei weitere Primirreflexionen bei 1200 ms und 1900
ms erkennbar sind. Die kritische Distanz liegt etwa bei der Position
von Kanal 20, hier ist der Einsatz der am Meeresboden refraktier-
ten Welle bereits vor der Reflexion zu erkennen.

Die Abbildung 4.3.1.1a zeigt das Ergebnis der Einkanalfilterung mit

folgenden Parametern: Vorhersagedistanz 480 ms, Ordnung 20, A =
0.998.
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Interessant ist hier nur der unterkritische Bereich. Im Bereich
liberkritischer Einsdtze versagt der Filter naturgemiB, da hier auch
das AR-Modell keine geeignete Beschreibung fiir den Multiplenpro-
zess mehr darstellt. Beschrinkt man die Betrachtung auf die unter-
kritischen Kanidle 1-20, so ist zweifelsfrei zu erkennen, daB multiple
Einsdtze relativ stark gegeniiber den primidren bedimpft werden.
Die Erste Multiple der Meeresbodenreflexion verschwindet sogar

fast vollig.

Betrachtet man das Residuum des Filterprozesses, den vom Filter
unterdriickten Signalanteil, in Abbildung 4.3.1.1b, findet man diese
Beobachtung bestiitigt. Im Residuum sind Priméreinsdtze nicht
abgebildet, der Filter ist offenbar nicht in der Lage, die Multiplen
vollkommen zu unterdriicken, 148t aber auf jeden Fall die primiren
Einsdtze unangetastet.
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4.3.2 Beispiel: Reale CSP Seismogramme

Die Abbildung 4.3.2.1 zeigt die Einzelschiisse 20 bis 30 mit je 24
Kanilen des Hall-Bredning-Profils aus Abb. 4.3.2. Deutlich zu
erkennen ist die Meeresbodenmultiple bei 1000 ms, gefolgt von
einem Paket von Peg-Legs. Dieses Muster 146t sich mit einer Peri-
ode von ca. 500 ms bis zu einer Zeit von 3500 ms im Schuff 30
verfolgen.

Der Filter wurde mit diesen Schiissen getestet. Das Ergebnis der
Filterung mit einem Filter der Ordnung 50 und einem Gewichts-
Faktor A = 0.995 zeigt Abbildung 4.3.2.2. Die Meeresbodenmultiple
ist hier recht erfolgreich unterdriickt, ebenso sind die Amplituden
der Peg-Legs reduziert. Die Vorhersagedistanz wurde aus den
Werten der Wassertiefe in den Datenheadern und einer, fiir alle
Schiisse konstanten Schallgeschwindigkeit in Wasser von 1480 m/s
berechnet,
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4.3.3 Beispiel: Reale Daten, CDP-Stack, Prestack-
Filterung, Prestack-/Poststack-Filterung

Alle Schiisse des aus knapp 1450 CDP's bestehenden Profils wurden
mit dem o.g. Filter bearbeitet und anschlieBend mit einer konstan-
ten NMO-Korrektur von 1500 m/s gestapelt. Dies sollte dafiir
sorgen, dall die Restenergien der Multiplen in jedem Fall konstruk-
tiv superponiert werden und im Profil gut sichtbar sind.

Das Ergebnis der Prestack-Filterung zeigt die Abbildung 4.3.3.1. Das
Multiplenmuster ist nach wie vor gut zu erkennen, wenn auch die
Amplituden der Multiplen reduziert sind. Dieses gestapelte Profil
wurde nun nocheinmal mit einem Filter der Ordnung 20 und A =
0.995 bearbeitet (Abb. 4.3.3.2), Mit der zusitzlichen Poststack-
Bearbeitung kann offensichtlich eine weitere Qualitdtsverbesserung

erreicht werden.

In beiden Abbildungen ist am Ende der Aufzeichnung bei 5 Sekun-
den ein Bereich von ca. 150 ms zu erkennen, in dem die Daten
zerstort sind. Dies ist charakteristisch fiir die Ausgangsdaten von
adaptiven Filtern. Hier liegt die Einschwingphase des Filters und
auch aus diesem Grund ist es verniinftig, den Filter in der nominel-
len Zeit riickwirts laufen zu lassen. Der Datenverlust ist am Ende
der Aufzeichnung am leichtesten zu verschmerzen.
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4.4 Adaptive Mehrkanal-Filter fliir die Unterdriickung multipler
Reflexionen

4.4.1 Beispiel: Synthetische CSP-Daten

Die Abbildungen A4.4.1.1a und A4.4.1.1b zeigen das Ergebnis der
Mehrkanal-Filterung der Daten aus Abb. A4.3.1 fiir zwei verschie-
dene Werte des Gewichts-Faktors. Der Filter ist von der Ordnung
Acht und die vorgegebene Vorhersagedistanz betragt wie in Fall
des Einkanalfilters 480 ms. Bearbeitet wurden hier nur die unter-

kritischen Spuren.
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Die Abbildungen zeigen gewissermaBen die Extrema einer sinn-
vollen Bearbeitung: Im Fall der Abb. 4.4.1.1a wurde der Filter mit A
= 0.96 betrieben, mit dem Ergebnis, daB aufer den
Primirreflexionen bei 1200 und 1900 ms alle Einsitze fast
vollstdndig eliminicft sind. Die primidren Einsidtze weisen allerdings
bereits eine deutliche Phasenverzerrung auf. Das andere Extremum
zeigt Abbildung 4.4~jl.1b, das Ergebnis der Filterung mit A = 0.998,
also -einer extrem konservativen Behandlung der Daten. Die
Multiplen unterhalb von 2000 ms sind nach wie vor sehr gut
unterdriickt, wenn auch mit lateral leicht unterschiedlicher Qualitit,
wie der Einsatz bei 1750 ms zeigt, dessen schufiferne Spuren noch
Multipleneinsitze aljfweisen. Unterhalb von 2000 ms sind die
Filter—Ausgangsdateﬁ deutlich schlechter, alle dort liegenden
Einsdtze sind von der Filterung nur wenig unterdriickt. Der Filter
hat zudem offenbar: eine sehr viel lingere Einschwingphase, die
vom Ende der Aufieichnung bis fast 3200 ms reicht und besonders
in den schuBinahe Spuren mit groBen Amplituden deutlich zu
erkennen ist. :
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4.4.2 Beispiel: Reale CSP-Seismogramme

Die in der Abbildung 4.4.2.1 dargestellten Schiisse 10 bis 20 des
Hall-Bredning-Profils wurden fiir die experimentelle Bestimmung
der Filterparameter des Mehrkanalfilters benutzt. Die
Charakteristika der Multiplen und Peg-Legs unterscheiden sich, wie
erwartet, nicht von denen der Schiisse in Abb. 4.3.2.1.

Diese Schiisse wurden nun mit einem Mehrkanalfilter der Ordnung
Acht und A = 0.998 bearbeitet, die Vorhersagedistanz wurde wieder

aus den Wassertiefen auf der Basis von 1480 m/s Wasser-
Schallgeschwindigkeit berechnet. Dies entspricht wiederum einer
konservativen Einstellung des Filters.

Abbildung 4.4.2.2 zeigt das Ergebnis der Filterung. Bis auf

schemenhafte Reste sind die Multiplenpakete vOllig aus den Daten
verschwunden.
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4.4.3 Beispiel: Reale Daten CDP-Stack, Prestack-Filterung

Mit dem oben beschriebenen Filter wurden nun alle Schiisse der
1444 CDPs bearbeitet und wie im Experiment mit dem
Einkanalfilter, sozusagen "worst case”, d.h. mit der Move-Out-
Korrektur der Wasser-Schallgeschwindigkeit gestapelt. Abbildung
4.43.1 zeigt die gestapelte Sektion. Im Vergleich mit den
Originaldaten kann man feststellen, daB die multiplen Reflexionen
in hohem Mafle unterdriickt sind. Offenbar sind jedoch die obersten
Schichten des Meeresbodens aufgrund ihrer hohen Reflektivititen,
die ja auch fiir extrem starke Ausbildung von multiplen Reflexionen
verantwortlich sind, so weitgehend undurchsichtig, dafl fir grofere
Laufzeiten keine weiteren Primirreflexionen erkennbar sind.
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Eine Besonderheit in den Daten sind die, an verschiedenen Stellen
isoliert auftauchenden Diffraktionshyperbeln, beispielsweise bei
1600 ms und CDP 400 , 950 ms und CDP 540 oder 1400 ms und CDP
900. Hall Bredning wird unter anderem vom Daugaard-Jensen-
Gletscher in Nordwesten des Scorseby-Sund Fjordsystems mit zum
Teil riesigen Eisbergen versorgt. Auch zum Zeitpunkt der
Aufzeichnung der hier beispielhaft bearbeiteten Daten waren einige
dieser Eisberge in der weiteren Umgebung des Schiffes vorhanden.
Die Diffraktionen sind also mit groler Wahrscheinlichkeit laterale
Reflexionen dieser, in unterschiedlicher Entfernung vom Profil
treibenden Eisberge. Alle diese Diffraktionen, auch zu spiteren
Zeiten (z.B 3500 ms und CDP 750, die moglicherweise nicht von
einem Eisberg sondern eher von der Kiiste stammt), bleiben von
der Filterung unbeeinfluft. Wenn also auch in diesem Profil offen-
bar keine Primirreflexionen unter den Multiplen liegen, so mdogen
die Diffraktionen der Eisberge, die sich hier wie Primirreflexionen
verhalten, einen weiteren Beweis fiir die korrekte Arbeitsweise des

Filters liefern.

Anzumerken bleibt, daB}, wie schon oben erwihnt, entgegen allen
friitheren Erwartungen die Mehrkanalfilterung ein relativ schnelles
Verfahren ist. Die vollstindige Bearbeitung von 24-Kanal-Daten in
1444 CDPs aus ca. 900 Einzelschiissen benétigte auf dem CONVEX
201-Vektorrechner des Alfred-Wegener-Instituts 724 Minuten
CPU-Zeit.
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5. Ungeldste Probleme

Das im Vergleich zum eindimensionalen Filterverfahren gute
Ergebnis der Mehrkanalfilterung beruht nicht zuletzt auf der
Tatsache, daB das Mehrkanal-Lattice Energie zwischen den einzel-
nen Kanidlen propagiert.

Single vs. Multichannel Prediction

In der Abbildung o) 1} o) o] o) o}
5.1 sind ® ° ° ® 0. o
Einkanal- und \ I
) ® o) o] e ., e Kel
Mehrkanal-Filter 2 .’
. o) ® o] o] 0. o
schematisch -
en o] c] o] @ .o o)
c - ’
£ g‘ © ® © o/ o ©
ibergestellt.
Dargestellt sind \/ \7 v v v v
gedachte Filter- @ ® ® ® ® ®
masken, die aus
Datensamples, die © Datasample
innerhalb der ®  Predicted Sumple
Maske liegen, die Abb. 5.1
Vorhersagewerte
berechnen.

Aufgrund der implizit vorausgesetzten Symmetrie propagiert die
Energie nun nicht nur in einer physikalisch sinnvollen Richtung, wie
sie beispielsweise die Abbildung 4.1.1 nahelegt und wie sie in Abb.
5.1 mit durchgezogenen Pfeilen angedeutet ist, sondern u.U. auch in
der mit gestrichelten Pfeilen angedeuteten Richtung.

Physikalisch bewegt sich die Energie aufeinander folgender
Multipleneinsitze vom Ort der Quelle hin zu groBeren Offsets.
Ubertragen in den Formalismus des Mehrkanalfilters hiefle dies,
daf die Koeffizientenmatritzen A; in Gleichung 3.6.1 untere

Dreiecksmatritzen sein miissen.
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Im Mehrkanal-Lattice-Algoritmus werden diese Matritzen nicht
explizit berechnet, und in der hier verwendeten allgemeinen Form
besteht keine Moglichkeit, eine Restriktion auf untere
Dreiecksmatritzen zu erzwingen.

Dies kann in bestimmten Fillen zu Problemen fiihren, wenn der
Filter in einer "unphysikalischen" Richtung einschwingt, wie sie in
Abbildung A5.1 durch die gestrichelten Pfeile dargestellt ist. Diese
Probleme werden beispielsweise dann auftauchen, wenn Einsitze
mit weiten Offsets und entsprechend grofem Move-Out innerhalb
der Vorhersagedistanz mit Einsidtzen korrelieren, die auf Spuren
mit kleinen Offsets liegen. Abhilfe kann dann nur geschaffen
werden, wenn ein solcher Datensatz in zwei Datensitze, in denen
jeweils schuBnahe Spuren und schuBferne Spuren zusammengefaBt
werden, zerlegt wird.

Die Frage, inwieweit ein #hnlich effizienter Algorithmus mit einer
den physikalischen Zusammenhingen entsprechenden Restriktion
aus dem adaptiven Mehrkanal-Lattice-Algorithmus abgeleitet
werden kann, ist ungeklirt.
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6. Zusammenfassung, Einschatzung

In dieser Arbeit wurden die theoretischen Grundlagen zweier
Vertreter aus der Klasse der adaptiven Filter skizziert.
Insbesondere wurde die problematische Numerik der
Mehrkanalfilter analysiert und mogliche Losungen aufgezeigt. Der
Algorithmus von Lewis (Lewis 1990)

trigt entscheidend zur Losung des Konditionsproblems bei, das
Rangentscheidungsproblem kann mit der Diskreten Cosinus-
Transformation gelost werden.

Wihrend der eindimensionale Algorithmus hier hauptsdchlich als
Vergleichsverfahren mit behandelt wurde, war das Hauptanliegen
dieser Arbeit, die Praktikabilitit eines mehrdimensionalen
Ansatzes fir die Behandlung des Multiplenproblems in marinen
seismischen Steilwinkeldaten nachzuweisen. Dieser Nachweis ist

letztlich gelungen.

Insbesondere der Vergleich mit dem eindimensionalen Ansatz am
Beispiel realer Daten zeigt klar die Uberlegenheit des
Mehrkanalalgorithmus. Die Resultate lassen es gerechtfertigt
erscheinen, den Algorithmus im Sinne einer noch besseren
Anpassung an die Charakteristika von multiplen Reflexionen
weiterzuentwickeln. Auch hinsichtlich der Rechenzeiten scheint
eine weitere Optimierung moglich.

Fir die Behandlung des Multiplenproblems in marinen
Steilwinkeldaten stehen nur wenige Algorithmen bislang zur
Verfiigung. In der Praxis sind dies fast ausschlieBlich die Wiener-
Levinson-Algorithmen der Priadiktiven Dekonvolution.
Wellengleichungsverfahren, Extrapolationsverfahren oder
Dekompositionsverfahren (vgl., Clearbout 1985) haben noch keine
weite Verbreitung in die industrielle Praxis gefunden.

Geschwindigkeitsfilter, die auf zweidimensionalen
Transformationen beruhen, Radon- (tau-p), 2D-Fourier- oder
Karhunen-Loevé-Transformation, sind im Steilwinkelbereich oft
nur bedingt brauchbar, die Move-Out Differenz zwischen priméren
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und multiplen Reflexionen im CDP-Seismogramm ist hier meist zu
gering, als daB sie durch einen geschwindigkeitsselektiven Filter
wirkungsvoll ausgebeutet werden konnte.

Um einen Vergleich zu ermdglichen, wurde das Hall-Bredning Profil
mit einem Frequenz-Wellenzahl- (f/k-) Filter bearbeitet. Das am
Alfred-Wegener-Institut verfiigbare DISCO-Programmpaket
(CogniseisTM) enthilt eine Routine, die. einen Geschwindigkeits-
Filter im 2D-Fourier-Raum realisiert. Hierzu muf3 zunichst eine
Analyse der Stapelgeschwindigkeiten (RMS-Geschwindigkeiten) der
CDP-Ensembles durchgefiihrt werden. Die Stapelgeschwindigkeiten
des CDP-Ensembles nehmen mit wachsender Laufzeit monoton zu,
der Filter unterdriickt Einsdtze, deren Stapelgeschwindigkeiten
kleiner sind als es der ermittelten Laufzeit-Geschwindigkeitskurve

entspricht.

Schon die Ermittlung der Stapelgeschwindigkeiten ist eine Aufgabe,
die umso schwerer zu 16sen ist, je weniger ausgeprigt die Move-
Out-Differenzen im CDP-Ensemble hervortreten.

In der Abbildung 6.1 ist das Profil nach der f/k-Filterung darge-
stellt. Auch hier wurde nach der Filterung wiederum die Stapelung
mit der Move-Out-Korrektur der Wasserschallgeschwindigkeit
durchgefiihrt, um die Residuen deutlich hervortreten zu lassen.
Zunichst fdllt auf, daB die Einsdtze nach der Meeresboden-Reflexion
zum groflen Teil verschwunden sind, ihre Geschwindigkeit unter-
scheidet sich nicht geniigend von den Einsitzen mit
Wasserschallgeschwindigkeit, die ja vom Filter unterdriickt werden.
Die erste Multiple der Meeresbodenreflexion ist dagegen nur wenig
beeinflufit. Peg-Leg-Multiple und alle Multiplen hoherer Ordnung
sind dagegen recht gut bedimpft.

Es ist nicht ratsam, hier eine Wertung gegeniiber dem, in dieser
Arbeit vorgeschlagenen, adaptiven Mehrkanal-Filter vorzunehmen.
Die Methode der f/k-Filterung steht und fdlit mit einer guten
Analyse der Stapelgeschwindigkeiten. Wo diese, wie in diesem
Datensatz, schwierig und zum Teil mit groBen Unsicherheiten
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behaftet ist, werden f/k-Filter keine befriedigenden Ergebnisse
zeigen.
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Von keiner Methode ist zu erwarten, daB sie auf allen denkbaren
Datensdtzen gleich gut arbeitet. Das gilt in gleichem Mafle auch fiir
das hier vorgeschlagene Verfahren, auch wenn hier noch keine
umfangreichen Erfahrungen vorliegen. In diesem Sinne ist der in
dieser Arbeit vorgestellte adaptive Mehrkanalfilter jedoch eine
sinnvolle und praktikable Erginzung der fiir den Steilwinkelbereich
bereits existierenden Verfahren.

Die beschriebenen Algorithmen sind prinzipiell auch fiir die
Echtzeit-Verarbeitung von Daten geeignet, mit einer speziellen
Hardware lieBen sich so moglicherweise multiplenbereinigte Online-
Monitor-Aufzeichnungen schon wihrend der Datenakquisition
erzeugen, die eine bessere Beurteilung der Datenqualitit noch
wihrend der Aufzeichnung erlauben.

Adaptive Filter im Joint-Estimation-Modus boten auBlerdem die
Moglichkeit, in Echtzeit deterministisches und auch nicht-determi-
nistisches Rauschen in kontinuierlich abgetasteten Daten zu beseiti-
gen, solange es nur moglich ist, dieses Rauschen isoliert in einem
zweiten Kanal aufzuzeichnen. Sehr illustrative Beispiele fiir
Anwendungen, die diesem Prinzip folgen, finden sich in Widrow
(Widrow 1975), auch wenn die dort verwendeten Algorithmen
nicht dem neuesten Stand entsprechen.
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