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Zusammenfassung 

Im ~rsten Abschnitt wird kurz erklärt, was hier unter linearer Prädiktion ver- . 
standen wird. Es werden die Bestimmungsgleichungen für die Prädiktorkoeffizien­
ten aufgestellt, wobei grundsätzlich zwei Methoden unterschieden werden: die 
Covarianz und die Autokorrelation Methode. Aus der Levinson-Rekursion wird dann . 
die Lattice-Filterstruktur abgeleitet. 

Im zweiten Abschnitt werden von der Lattice-Filterstruktur ausgehend, einem 
Aufsatz von John Makhoul folgend, verschiedene Möglichkeiten angegeben, die 
PARCOR-Koeffizienten zu definieren und zu bestimmen, die die Stabilität des 
(inversen) Filters garantieren. Diese Bestimmungsgleichungen können sowohl 
rekursiv (über die Prädiktorkoeffizienten ai) als auch nichtrekursiv (aus den 
Zustandsgrößen des Lattice-Modells) gelöst werden. 

Im dritten Abschnitt werden für die nichtrekursiven Methoden aus dem zweiten 
Abschnitt zu deren Lösung Signalflußgraphen angegeben, die die entsprechenden 
Gleichungen exakt repräsentieren. Daraus werden dann aus ingenieurmäßigen 
Gründen Näherungen abgeleitet. 
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1. Lineare Prädiktion 

·1.1 Einleitend~ Bemerkung 

Bei ~inem Sprachsignal s(.) ist der aktuelle Wert des Signals s(t) kor­
reliert mit Werten zu anderen Zeitpunkten t'. Eine Möglichkeit, diese 
R~dundanz zu beseitigen, besteht darin, eine~ Fehler einzuführen -zwischen 
den Werten sk: = s(kT) der Funktion und Schätzwerten sk 

Im allgemeinen sind die Schätzwerte sk eine Linearkombination eines Teils 
der (Eingangs) Folge. ·1n dieser Zusammenstellung werden die Schätzwerte 
durch lineare Prädiktion /3/ gewonnen, 

( 1. 2) 

also durch Linearkombination vergangener Signalwerte, und die Koeffizien­
ten a. des Prädiktors H , die Prädiktorkoeffizienten, werden durch die 

l p . . 
Statistik der Eingangsfolge festgelegt, indem eine geeignete Größe mini-
misiert wird. Ist die Eingangsfolge nicht stationär, so müssen die Prädik­
torkoeffizienten an das Signal angepaßt werden. 

~ 
Im Bildbereich ( {v.J ~ V(z))erhält man 

l 

s(z) 
( 1. 3) 

= Hp(z) S(z) 

- s(z) E(z) = S(z) = (1-H (z)}S(z) mit H (z) p p = 

pie ~rädiktorkoeffizienten ergeben sich aus der Forderung 

( 1.4) ... Min. 

p 
-i - r a.z 

i=1 l 

Wird der Fehler e quantisiert, so kann das (vereinfachte) Strukturbild an~ 

gegeben werden; Bild 1.1. 

Bezeichnet man als Quantisierungsrauschen qk die Differenz qk:=ek-ek' 
so ergibt sich 



· s 
k • 
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Bild 1.1 Quantisierung des Fehlers e 

. A A 

sk - sk =ek + sk - (ek+ sk) = qk + (sk - sk) mit 

A p 
~ ~ s = l~ a. sk . k 

i = 1 l -, 

~ Das Quantisierungsrauschen im empfangenen Signal sk besteht also nicht 
nur aus dem Quantisierungsrauschen des Fehlersignals, sondern zusätzlich 
noch aus dem Quantisierungsfehler der Schätzung. Dieser Nachteil kann ver­
mieden werden, wenn der Quantisierer in einen Regelkreis gelegt wird /4/: 

.. ,., ' ..., 1 

sk ek ek Codierer ek sk 
Quant. 

Kanal ~ 1 

Präd. Hp(z) Decodierer Präd.Hp(z) 
Störung 

Bild 1.2 Allgemeines Schema einer DPCM 

Das Quantisierungsrauschen im rekonstruierten Signal sk ist dasselbe wie 
im Fehlersignal 

A A 

qk = ek - ek = sk - sk - (sk- sk) = sk - sk 

~ ~ 1 Um die Prädiktorkoeffizienten zu bestimmen, gelte nun e k = e k= ek; 
somit kann folgender Signalflußplan angegegeben werden. 

S(z) 

Bild 1.3 

Signalflußgraph einer DPCM zur Bestimmung der Prädiktorkoeffizienten. 
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Die Methode der lineafen ~rädiktion wurde von Saito und ltakura t1/ und von 
Atal und Schroeder /2/ zum ersten Mal auf die Analyse bzw. Synthese von 
Sprache angewendet. 

Bei der ADPCM werden die Prädiktorkoeffizienten ·an die (nicht stationäre) 
Statistik des Signals angepaßt. Diese Werte müssen quantisiert und übertra­
gen werden. Die Stabilitätsprüfung des Filters (1-H (z))- 1 auf der Synthese-

. p 
seite z,B, mittels des ZYPKIN-Verfahrens ist sehr aufwendig; weiter sind die 
Nullstellen von (1-Hp(z)) gegen Parametervariation der Prädiktorkoeffizienten 
nach Gl. (1.3) empfindlich, so daß, selbst wenn auf der Analyseseite alle 
Wurzeln von (1-H (z)) im Einheitskreis liegen, dies auf der Syntheseseite 

. p 
nicht der Fall zu sein braucht (quantisieren, eo-decodieren, Kanalstörungen). 
Diese Oberlegungen, u.a., führen dazu, eine andere Filterstruktur zu ver­
wenden, die auch eine einfachere StabilitätsprUfung ermöglicht. Ein wesent­
licher Teil dieser Zusammenstellung besteht in dem Auflisten einiger aus 
der Literatur bekannter Lösungsverfahren zur Bestimmung der Koeffizienten 

dieses Filters. 

Zunächst wird die Bestimmungsgleichung fUr die Prädiktorkoeffizienten ange­
geben, wobei grundsätzlich zwei Methoden unterschieden werden: die Covarianz 
(nichtstationäres Signal) - und die Autokorrelation (stationäres Signal) -
Methode. 
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1. 2 Aufstellen der Bestimmungsgleichungen für die Prädi ktorkoeffi zienten 

Literatur /5/ · 

Gegeben sei eine Folge von N Abtastwerten { s(n)}N-l · Es soll zu s(n) n=O · 
ein Schätzwert s(n) als Linearkombination p vergangener Abtastwerte 

p 
s (n): = - z: 

i = 1 
a. s(n-i) , 

derart bestimmt werden, daß die Summe über die Fehlerquadrate 

2 
a : = z: e (n) mit dem Fehl er 

n 

e(n) = s(n) - s(n) 

das Infimum annimmt. 

s(n) e (n) 

,s(n) 

Bild 1.4 Signalflußgraph zur linearen Prädiktion 

Der Freiheitsgrad besteht somit in der Wahl der Koeffizienten 
i=1,2, .•. .,p des Prädiktors HP. 

a., , 

ßei der Covarianz-Methode erstreckt sich die Summation in Gleichung (1.4) 
von k = p bis N-1„ so daß a nur im Intervall [p, N-1] minimisiert wfrd und 
alle N Abtastwerte zur Bestimmung der Elemente c .. der Covarianzmatrix C ver~ 

lJ 
\'/endet werden, · 

( 1. 5) C •• lJ 

N-1 
= E s(n-i)s(n-j); i,j = 0,1, ... ,p 

n~p 

Die Prädiktorkoeffizienten ergeben sich als Lösung des Gleichungssystems. 

( 1. 6) 
p 
E 

i = 1 

= -c · k = ok ' 1,2, ... , p 
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Der minimale Wert von ain Gl. (1.4) ist gegeben durch 

a . min = inf { a i = 1 , 2, ... , p } 
a. 

1 p 

( 1. 7) a min = C + E a .c. ; a. nach Gl. ( 1. 6) 
00 i=1 1 10 1 

p 
Die Summe I: 

i = 1 
a.c. kann nicht positiv sein, da sonst durch die Wahl von 

1 10 

a . = o für a 11 e i a . 
1 m, n verkleinert würde (was ein Widerspruch ist). Anderer-

seits ist a als Summe von quadratischen Gliedern immer positiv 

QSa. Sc min oo 

Bei der Autokorrelation-Methode erstreckt sich die Summation in Gl. (1.4) 

von k = - 00 bis + " ' • Für sk wird definitionsgemäß der Wert Nul 1 einge­

setzt für k außerhalb des Intervalls [ O,N-1 ]. Die Koeffizienten der Covari­

anzmatrix vereinfachen sich zu 

C .. = 
lJ 

( 1. 8) 

N-1-li-jj 
L 

n=O 
s(n) s(n + 1 i-j !) 

Somit folgt für den minimalen Wert des mittleren quadratischen Fehlers 

(1.9)a. =r + mm o 

p 
L 

i=1 
a.r. 

l 1 

wobei die a. sich ergeben als Lösung der Gleichung 
1 

(1.10) 

p 

r: 
i=1 

k = 1,2, ..• , p 

1.3 Die LEVINSON-Rekursion zur Lö~~~-9 des Gleichungssyst~m?., __ ( 1.10) 

Literatur /6/. (Levinson hat ein allgemeineres Gleichungssystem untersucht) 

Die Gleichung (1.10) wird rekursiv gelöst, die Filterkoeffizienten doppelt 

indiziert, m sei der Rekursionsschritt (erster Index), zu lösen ist Gl .(1.10) 
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m 
E ; k = 1,2, ••. ,m m=1,2, ... ,p 

i =1 

Dazu wird eine Hilfsfolge eingeführt 

b 1 , 1 
r1 

= 
ro 
m:..-1 

E b 1 . r. + r 
b i=1 m-'- , l l m 2,3, = m-1 m = ... , p m, 1 

E b m-1 ,m-i r. + ro 
i =1 l 

b = b m-1 , k-1 + b m, 1 b m-1, m+1-k k = 2,3, ... , m m, k 

r1 
folgt aus (1.10) a 1 , 1 = --

ro 

a = bm,m+ 1 -k k = 1 , 2, ... , m; m = 2,3, ... , p m, k 

LEVINSON - Rekursion 

1.4 Die Lattice-Filterstruktur 

Ausgehend von der Levinson-Rekursion kann die Lattice-Filterstruktur abge­
leitet werden .. Es ist (Bild 1.4) 

e (n) = 
m 

s(n) - s(n) = E 
i=o 

a . 
ITT, l 

die_} - Transformation liefert 

m 
-i E(z) = E a . z S(z) 

i=o m, l 

E(z) m 
Am (z): =-- = E a m, i S(z) i=o 

wird ein Polynom 
m+1 

definiert 

E 
i=1 

-i 
z 

z 

s(n-i) 

-i 
a 

mit a m,o 

= m,o 

b = m,m+1 

= 
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so ergibt sich eine Verknüpfung zwischen den beiden Polynomen durch die 

Rekursion 

Am(z) = Am-1(z) + km 8m-1 (z) 

Br/ z) = z.:. 1 [ km Am_ 1 ( z) + Bm_ 1 ( z)] mit 

km:= b 1 = a m, m,m 

B 1\ z ) = z - ( m+ 1 ) A ( z - 1 ) 
m m · 

wird weiter definiert 

x+ (z): = A (z) s(z) 
m m 

(1.11) 

und werden diese neuen Größen in die darüberstehenden Gleichungen eingesetzt, 
so liefert die inverse} - Transformation 

+ x
0 

(n) = s(n) 

( 1. 12) 

x; (n+1) = km x;_ 1 (n) + x;_ 1 (n) ; x~ (n+ ·1) = s (n) rn = 1,2, ..• , p 

Aus Gl. (1.12) läßt sich ein Signalflußgraph konstruieren 

S (z) 1 

1 

1 

1 

x;. 1(n} ,<;(n) f e(n}} 
---'----00.......,;._-+-_ 

E(z) 

-~----- Ap (Z)= A(z.) ---------o,t 

Bild 1.5 Lattice-Filterstruktur zur linearen Prädiktion 

\ 
. 1 

l 
l 

' . 
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Bild 1.5 wurde von Wakita /7/ angegeben und die Parameter k. von Itakura 
1 

und Saito /8,9,10/ als partielle Correlationskoeffizienten, PARCOH-Koeffi-

zienten, definiert. 

Eliminiert man in der Levinson-Rekursion die Koeffizienten b. durch die 
l 

entsprechenden aj und schreibt den Nenner von bm, 1 rekursiv, so erhält man 
den Rekursionsalgorithmus von DURBIN (zitiert in /11/) 

E
0 

= r 
0 

r, 
k 1 = a 1 , 1 = 

Eo 
m-1 

2: 
a 1 . r . i = 1 + r 

k m- ,., m-1 m 
= m E m-1 

2 

E m-1 = (1-km_ 1) E m-2 

a m, i = a 1 . + km a m- , l m-1,m-i 

a = km ; m = 2,3, ... ,p m,m i = 1,2, ... , m-1 

DURBIN - Rekursion 

Der Algorithmus setzt bei der Berechnung von k Optimalität des (m-1)-ten 
m 

Rekursionsschrittes voraus, k 1 kann also nicht innerhalb der Rekursion m-
quantisiert werden! 

Bemerkung zu den eingefUhrten Polynomen B (z). 
m 

Wird Gl. (1.11) durch die entsprechenden Größen im Folgenbereich ausge­

drUckl und definiert m~n 
m 
E a . s ( n- i ) 

i=1 m,1 

m 
E b. s(n-i) 

i=1 m,1 

so kann x: (n) = s(n) - ~~(n) Vorwärtsschätifehler eines Prädiktors m-ter 
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Ordnung genannt werden; für m = p gilt dann x+ (n) = e(n). Analog· kann 
- - p 

xm (n) = s (n-(m+1)) - sm(n-(m+1)) als Rückwärtsschätzfehler eines Prä-
diktors m~ter Ordnung bezeichnet werden, da aus m-vergangenen Werten von 
s(n) der (m+1)-te vergangene geschätzt wird. Bild 1.6 

s(k) 

s (n-(m+1)} 

s (n- m) 

s (n- 1) 
s (n} 

1 

1 

----- rn- Werte -------

1 1 
+-1---------­

--i-r--------

-1-----1--,~----------'-------l'--.,__ _____ ,~~ 
. n-{m+1) n 

n-m n-1 

Bild 1.6 

Es ist der eingekreiste Wert s(n) [s(n-(m+1))] durch Vorwärtsprädiktion 
(Rückwärtsprädiktion] mittels m vergangener Werte s(n-1),s(n-2), ... , s(n-m) 
zu schätzen. 

Es sei nochmals darauf hingewiesen, daß das in den Abschnitten 1.3 und 1.4 
gesagte nur für die Autokorrelation-Methode gültig ist. 

Eliminiert man in der angegebenen Polynomrekursion das Polynom ßm(z), so 
folgt 

m = 1,2, •.. ,p A ( z) = 
0 

I< 
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Sind also das Polynom Am~ 1(z) und km bekannt, so liegt A~(z) fest. Es ist in· 
der Regel nur bei der Autokorrelation-Methode möglith, bei vorgelegtem opti­
malen Am_ 1(z) ein km so zu bestimmen, daß auch Am(z) optimal ist (optimal im 
Sinne von Gl. (1.6) bzw. Gl~ (1.10)). In einem Aufsatz von John MakhoUl /12/ 
wird daher ein anderer Weg eingeschlagen. 
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2. Lattice-Methoden 

2.1 Vorbetrachtung 

Fordert man vom "La ttice-Fi lter" 

+ x
0 

(n) = s(n) 

( 2. 1 ) 

x
0 

(n+1) = s(n) 

m = 1,2, ... , p 

dasselbe Eingangs-Ausgangsverhalten wie vom "Prädiktorfilter" 
p 

(2.2) e(n) = s(n) + .r.
1

a. s(n-i) 
1= l 

p fest 

also e(n) = x; (n), so ergibt sich daraus ein nichtlinearer Zusammenhang 
zwischen den Koeffizienten der beiden Filter 

Bestimmt man die PARCOR-Koeffizienten nun so, daß gilt 

r. [x; (n)] 
2 

1 Min 
n 

(durch partielles differenzieren nachdenk ), so fLlhrt das auf ein nicht-. m 
lineares Gleichungssystem fUr die PARCOR-Koeffizienten km. BerLlcksichtigt 
man die aufgrund des gleichen Eingangs-Ausgangsverhaltens aufgestellte ße­

. Ziehung ai = f; (k 1,k2, •.. , ki)' so folgt 

2 

r. [e(n)] = Min 
n 

Ist also die Obertragungsfunktion (Eingangsfolge s, Ausgangsfolge e) opti­
mal bezLlglich der PARCOR-Koeffizienten, so ist sie es auch bezUglich der 
Prädiktorkoeffizienten und umgekehrt. 

Wegen der. erwähnten Nichtlinearitäten wird jedoch anders verfahren. Ausge-



- 12 -

gangen wird von einem Prädiktorfilter der Ordnung m 
m 

(2.3) em (n) = s(nJ + E 
i =1 

a . s(n-i) m, l 

wobei gilt ep (n) = e(n) nach Gl. (2.2) 

; m = 1,2, ... , p 

Gefordert wird nun gleiches Eingangs-Ausgangsverhalten in der m-ten Stufe, 

also 

+ ' 
e ( n ) = xm ( n ) ; m = -1 , 2 , ••• , p . m 

Das fLlhrt auf ein lineares rekursives Gleichungssystem (Gl. (2.4) s.u.). , , 
Bestimmt man nun die PARCOR-Koeffizienten so, daß gilt 

+ 2 ! . 
E [ x ( n)] = Mm ; m = 1 , 2 , ••• , p 
n m 

+ betrachtet also xm (n) in Abhängigkeit von nur km und berUcksichtigt Gl. (2.4), 
s.u., so folgt nicht 

= Min 

(bei der Autokorrelation-Methode gilt es). Die analoge Aussage gilt umgekehrt: 
Sei nämlich das Prädiktorfilter (m-1)-ter Ordnung optimal, d.h. die Koeffizi-
enten a 1 J•;j = 1,2, ... , m-1 sind so bestimmt, daß gilt E [e 1 (n)] m- · · m-

' n 

2 

= Min. 

Dann legt Gl. (2.4), s.u., nahe, k so zu bestimmen, daß auch das Prädiktor­
m 

filter m-ter Ordnung optimal ist. Das ist jedoch allgem~in nicht möglich (bei 
der Autokorrelationsmethode wiederum gilt es). Lattice-Methoden liefern also 
in d~r R~gel nur suboptim~le .Lösungen. 

Zusammenstellung der wichtigsten Beziehungen: 

(2. 1) x; (n+1) 

(2.3) 

1 

=kx+
1
(n)+ 

mm-

m 
= E a . s(n-i) a = 

i =o m, 1 m, o 

x; (n) = s(n) 

x~ (n+1) = s(n) 

m = 1 ,2, ... , p 

m=1,2, ... ,p 
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-
m = 1,2, •.. , p => Gl. (2.4), (2.4b) 

a = km m,m 
(2.4) 

a .=a 1 .+ka 1 . m,J m- ,J m m- ,m-J j = 1 , 2, ••• , m-1 

(2.4a) 

(2.4b) 

m 
~ a . s(n-i) ; a = 

i=o m,1 m,o 

= 
m 
r. 

i=o 
a . s(n-i) m,m-1 

m=1,2, ... ,p 

2.2 Stable and Efficient Lattice Methods for Linear Prediction 

nach John Ma kho ul /12/ 

Es werden Lattice-Methoden für die lineare Prädiktion untersucht, die die 
Stabilität des Filters auch beim Rechnen mit "fester Wortlänge" (FWL, finite 
ward length) garantieren. Für Zwecke der Datenreduktion können in der Rekur­
sion die Reflexionskoeffizienten (PARCOR) quantisiert werden, ohne die Stabi­
lität des Filters zu beeinflussen. 

Ausgegangen wird von Gl. (2.1) und Gl. (2.3), deren Zusamnenhang durch Gl~ 
(2~4) gegeben ist. Bevor die verschiedenen Lattice-Methoden abgeleitet .wer­
den, werden noch drei wichtige Größen definiert: 

( 2. 5a) F rn< n) = r. [ x; ( n ) ] 
2 

n 
2 

(2.5b) Bm(n) = r. [x; (n+1)] 
n 

( 2. 5c) Cm( n) . = r. C x; ( n) • x; ( n)] 
n 

a. forward-method 

km wird so bestimmt, daß der mittlere quadratische Fehler bei der 11 Vorwärts-



prädiktion 11 minimal wird 

i nf {Fm ( n) l => 

km 

(der Index f steht fUt forward) 

b. backward-method 

· - 14 -

= 
C (n) 

m-1 . 

km wird so bestimmt, daß der mittlere quadratische Fehler bei der 11 RUckwärts­
prädiktion11 minimal wird 

{ B {n) } .m ~ 

(der Index b steht fUr backward) 

c. geometric-mean-method {Itakura) 

C (n) 
m-1 

F (n) 
m-1 

Die beiden vorherigen km sind nicht notwendig betragsmäßig kleiner eins. Daher 
hat ltakura die Refle~ionskoeffizienten wie folgt definiert (Index I steht fUr 
Itakura) 

definiert deshalb, weil (km)I nicht durch Minimierung eines Fehlerkfiteriums 
gewonnen werden kann; der Betrag von (km)I ist jedoch immer kleiner als 1 
(Cauchy-Schwarzsche Ungleichung. Streng genommen natUrlich kleiner gleich 1. 
Gleichheit genau dann, wenn x+ 1(n) und x- 1(n) linear abhängig sind). 

m- m-
(k )1 ist bis auf das Vorzeichen das geometrische Mittel von (k )f und (k )b m · m m 
(daher geometric-mean-method) und deshalb gilt 

1 

min {I ( km) f 1 ' ( km\ 1 } ~ i ( km ) I ~ max { 1 ( km) f i , 1 ( km\ i} 

aus ( km) I 1 < 1 folgt dann 

sei (km)f i > 1 => (km\ < 1 

sei 1 ( k_L_ I > 1 => (km)~ 1 < 
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Daraus läßt sich eine andere mögliche Definition der Reflexionskoerfizienten 
ableiten, so daß Stabilität des Filters gewährleistet ist. 

d. mini~um-method . 

mit · S = sign (k) = sign (k) · m f m b 

e. general-method 

Da alle Reflexionskoeffizienten, die 11 zwischen 11 (k )Mund (k )1 liegen die . m m 
Stabilität des Filters gewährleisten, kann allgemein definiert werden 

1 

( km) r : = S [ ~ ( 1 ( km) f i r + i ( km) b I r ) J r r :S 0 

und es gilt 

(HöLDERsche Ungleichung). Für r=O und r=- oo erhält man die unter c. und d. 
angegebenen Werte, 

f. harmönic-mean-method (Burg) 

(der Index B steht für Burg) und (km)B ist das harmonische Mittel von (km)f 
und (km)b. Im Gegensatz zu (km)I und (km)M .kann (km)B abgeleitet werden aus 
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einem vernUnftig erscheinenden Fehlerkriterium: 

{ F (n) + B (n) } m m => 

2.2.1 The Covariance-Lattice Method 

Drückt man die für die Berechnung von (km)B nach Gl. (2.6) benötigten Größen 
durch die Koeffizienten a . des Prädiktorfilters aus mittels der Rekursion m, l 
nach Gl. (2.4), so erhält man mit Gl. (2.7) 

( 2. 7) ~ ( i ,j) = I: s(n-i) s 
n 
m-1 m-1 

(2.8a) F m-1 ( n) . = I: I: 
i=o j=o 

m-1 m-1 
(2.8b) Bm_ 1(n-1) = L L 

i=o j=o 

m-1 m-1 
(2.8c) cm-1(n) = I: L 

i=o j=o 

( n-j) 

a 
m-1 • i 

a 1 . m- • , 

a 1 . m- , l 

gi ( i , j) a m-1 ,j 

<Ji ( m- i , m- j) a 
1 

. 
m- ,J 

1> ( i ,m- j ) a 1 . m- ,J 

a 1 = 1 m- ,o 

Der Algorithmus zur Berechnung der Reflexionskoeffizienten, genannt "Covariance­
Lattice Method" kann nun in einem Flußdiagramm prinzipiell wie folgt darge­

stellt werden 



n 
- ' 
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Berechne die Covarianz nach Gl. (2.7) 

· <IJ(i,j)•= E s(n-i) s(n-j) , i,j = o,1, ... , p 
n 

m • = 1 1 

Berechne nach den Gln. (2.8) 

in-1 
F (n) = E m-1 i=o 

m-1 
B m-1 (n-1 )= r, 

i=o 

m-1 
= L 

i=o 

m-1 
E 

j=o 

m-1 
r 

j=o 

m-1 
J: 

j=o 

a m-1 , i 

a 1 . m- , l 

a 1 . m- , l 

<f) (i,j) am-1 ,j 

<P (m-i,m-j) a m-1 ,j 

<P ( i , m- j ) a 
1 

. 
m- ,J 

mit a 1 = 1 m- ,o 

Berechne nach Gl. (2.6) 

cm-1 ( n) 
= - 2 --------

Quantisiere (km)B wenn erwLlnscht 

Berechne nach Gl. (2.4) 

am,m = ( km) '. B 

a m,j = a m;..1 ,j 

• 
m : = m+1 

1 ,, 
j 

m > p ,,, ---~Stop 
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3. Umsetzung der Algorithmen in Signalflußgraphen 

3.1 Der Algorithmus von ITA~URA und SAITO (Autokorrelation) 
' 

Bei der Autokorrelation-Methode wird definitionsgemäß gesetzt 

s(n) = 0 für n ~ [O,N-1] 

Daraus folgt aus den Gln. (2.5a), (2.5b), (2.5c) 

N-2+m 
E 

n=o 

N-1+m 
E 

n=1 

N-2+m 
l, 

n=1 

- 2 

[xm-1 (n)J 

Für den unter Abschnitt 2.2c nach der geometric-mean-method bestimmten Re­
flexionskoeffizienten (km)I ergibt sich 

= 
cm-1 ( n) 

Bm-1 (n-1) 
; m=1,2, •.. ,p 

Gemäß Gl. (2.1) wird, nachdem (k )1 bekannt ist, x+(n) und x-(ni1) ~erechnet, m m m 
m um eins erhHht, usw. Eine Realisierung in Form eines Signalflußgraphen für 
den m~ten Schritt m=1,2, ••. ,p ist in Bild 3.1 dargestellt. Beim Anlegen der 
Eingangsfolgen wird sich nach (N-2+m)-Takten der eingezeichnete Zustand ein-

,,,,,,,,-

stellen. Danach ' kann (km)! berechnet und wenn gewünscht quantisiert werden. 
Mit diesem (quantisierten) Wert werden die Ausgangsfolgen bestimmt. Die Ein­
gangs- bzw. Au~gangsfolgen sind außerhalb des angegebenen Intervalls per de- · 

finitionem Null. 

Die SignalverzHgerung in der m-ten Stufe beträgt (N-2+m) Takteinheiten; bei 
einem Prädiktorfilter der Ordnung p also insgesamt [ p(N-2) + l p (p+l)] 
Takteinheiten. 

Geht man davon aus, daß sich die Statistik der Sprache zeitlich nur "langsam" 

ändert, so kann bei kontinuierlicher Verarbeitung von Sprache auch eine "schon 
etwas ältere" Schätzung verwendet werden. Bild 3.2 



r- --

+ x 1(N-4+m) m-

1 + 
x 1(N-3+m) 

1 m-

1 + 

1 
xm-l (N-2+m) 

1 

L_._;. 
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0 

- --, 
1 

1 

. x - 1(N-4+m) m-

- 1 
X 1(N-3+m) 

m- 1 

1 

1 
x - 1(N-2+m) m-

Bild 3.1 m-te Stute eines Signalflußgraphen zur linearen Prädiktion, 
m= 1,2, •.. , p 

\ . 
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L-- -------------

{x + ( n )} N-2+m 
m-: 1 n=O 

C: 
QJ 
cn 
C: 
:::, 
s.. 
QJ 
cn 
:o 
N s.. 
QJ 
> 

1 ......... 
E 
+ 
N 

1 
z ....__,, 

1 

- - _J 

Bild 3.2 m-te Stufe eines Signalflußgraphen zur linearen Prädikton, 

m = 1,2, ..• , p. km wird nicht aus dem aktuell verarbeiteten, 
sondern aus dem vorherigen Sprachstück bestimmt. 

1. 
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· l · ( ) N-1+p - + N-1+p Bemerkung: Daß die Ausgangsfo ge{e n} n=o ={xp(n)} n=o um p Glieder 

länger ist als die Eingangsfolge { s(n)}~:~, ist auf die in der Lattice­
Filtersiruktur enthaltenen p Verzögerungseinheiten zurUckzufUhren und nur 
scheinbar; da ja eine "gefensterte" Eingangsfolge vorausgesetzt wurde, die 
die Eigenschaft hat s(N) = s(N+1) = ... = s(N-1+p) = 0 und diese 11 Nullen 11 

müssen am Eingang des Filters auch tatsächlich vorhanden sein. Liegt statt­
dessen das nächste SprachstUck (N-Abtastwerte) an, so kommt es zu einer Ober­
lagerung der Fehler (Ausgangsfolge), die bei der Lattice-Struktur und dem zu­
grundegelegten Algorithmus, aufgrund der Rekursivität der auftretenden Glei­
chungen aus (zunächst) zeitlichen GrUnden nicht abgeschätzt werden kann. 
(Um diesen Fehler zu vermeiden, könnte man z.B. zwischen zwei aufeinander­
folgende SprachstUcke p Nullen einschieben.) · 
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3.2 Bestimmung der PARCOR-koef{izienten ·nach BURG 

FLlr die im Abschnitt 2.2 äbgeleiteten Verfahren zur Bestimmung der PARCOR­
Koeffizienten laisen sich ahalog zu A~schnitt 3.1 Signalfl~ßgraphen arigeben, 
die ebenfalls auf die Rekursion nach Gl. (2.4) verzichten. Da die Bestimmung 
der PARtOR-Koeffizienten nich BURG (Abschnitt 2.2,f. harmonic-mean-method) i~ 
der ' Litefatur bevorzugt behahdelt wird {/12/, /5/, pp 248), sind nachstehend 
zwei Realisierungen mittels Signalflußgraphen angegeben. 

Die zur Berechnun~ von (km)B nach Gl. (2.6) benötigten Größen erhält man 
nach Gl. (2.5) und es folgt: 

( 3 ., 1) 
E 
n 
E 

n 

Die für jedes n benötigten Teilsummanden werden aus x;_ 1(n) und x;_ 1(n) be­
rechnet, siehe Bild 3.3 

rl x + 1 ( n) - x - 1 ( n )] 2 - [x + 1 ( n) + x - 1 ( n) J 2 m- m- m- m-

r- - - - - - - - - - - 7 

' + 
xm-1 (n) 

1 

1 
:\',,;1'(n) 

1 1 
L_ - - - - _J 

Bild 3.3 

Die Grenzen von n in Gl.(3.1) definieren das Intervall,auf dem die PARCOR-Ko~ 
effizienten "optimal" sind. Bei der Covarianz-Methode erstreckt sich die Sum­
mation (z.B.) von n=p bis n=N-1. (In /12/ werden noch andere MHglichkeiten für 
die Wahl der Grenzen erwähnt· •. ) 
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In Bild 3.4 ist die exakte Bestinmung des m.;. ten PARCOR-Koeffizienten zu dem 
entsprechenden SprachstUck mittels eines Signalflußgraphen dargestellt (exakt 
im Sinne von Gl. (3.1)). Sobald nach Anlegen der Eingangsfolgen sich der einge-

. . . 

zeichnete Zustand eingestellt hat, kann km berechnet und wenn erwUnscht quan-
tisiert werden. Mit dem so bestinmten km werden dann die Ausgangsfolgen berech­
net. Die VerzögerJngszeit durch sämtliche p-Stufen beträgt p • (N-1) ~ Taktein- . 
heiten. Geht man davon aus, daß sich die Statistik der Sprache zeitlich -nur 
"langsam" verändert, so kann bei kontinuierlicher Verarbeitung von Sprache 
auch eine "schon etwas ältere" Schätzung verwendet werden; Bild 3.5 (analog 
zu Abschnitt 3.1). 



{ 
+ ( .. · }} N-1 +rri 

. xm n n=O 

r-

'· ., 
1 ' 

1 
1 + ~....-..... 
,xm-1 0) 
1 + (1) ,xm-1 
1 

1 
1 + ' 
IXm-l(p-2} 
1 
1 

+ IX ( p-1) m-1 
1 -

1 
+ 

lxm-1 ( p) 
1 

1 + 
1xm-l ( p+l) 
1 

1 
1 

,,., 

tx +
1

(N-2) m-
1 l 

1 
+ 

IXm-l (N-1) 
1 

1, ' 

1 

1 
1 

"' 
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- - -, 
1 

x -
1 

(N-2) m-

L. -

xm=l (N) 
------------- - __ __.J 

{ 
+ . 1N-2+m · 

xm-l(n)Jn=O · 

Bild 3.4 m-te Stufe eines Signalflußgraphen zur linearen Prädiktion, 

m=L2, .•• ,p. 

1 T!symbolisiert den in Bild 3.3 dargestellten Signalflußgraphen 
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----------

C 
QJ 
0) 

C 
:::::, 
s... 
QJ 
0) 

:o 
N s... 
QJ 
> 

1 ,......_ 
Cl. 
1 

,--1 

1 
z 

- --------- -------

- -, 

1 
_ _j 

{
X + (n )l N-2+m 
m-1 1 n=O { x - (n+l)1N-2+m 

m-1 'J n==O 

Bild 3 .. 5 m-te Stufe eines Signalflußgraphen zur linearen Prädiktion, 

m = 1,2, .•. p. km wird nicht aus dem aktuell verarbeiteten, 
sonder~ aus dem vorherigen SprachstUck bestimmt . . 

' . 

[ZJ symbolisiert den in Bild 3.3 dargestellten Signalflußgraphen · 



- 26 -

3.2.1 Verringerung des Hardwareaufw~ndes dü~ch eih rekursives FiTt~r 
erster Ordnung 

n1 
Die in den Gleichungen auftretenden Summen über n der Form r. 

n=n 
0 

a • X 
n n 

wurden bisfäng so berechnet, daß die Summen ~enau dann bestimmt wurden, 
wenn das Filter nach Anl~gen der Eingangsfolge einen definierten Zustand 
erreicht hatte (parallele Berechnung); Bild 3.1, 3.4. 

Im Folgendeh soll diese Summation übern mittels eines rekursiven Filters 
geschehen., Mit 

= 

ist dann das rekursive Filter gegeben, 

n 
{x } 1 

k k=n 
0 

Yn -1 1S 0 
0 

und die zu berechnende Summe ist gegeben durch y 

= 0 

n1 

Da dieses Filter nicht asymptotisch stabil ist, haben Itakura und Saito . . 
(zitiert in /5/ pp 248) zur Summation nachstehendes Filter verwendet (linear, 
zeitinvariant), das kurz diskutiert werden soll: 

uk -• - · -~--1_-~-@-©-c - .-z--,-___ . -_--l -• Yk 

Yk-1 
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Die allgemeine Lösung ist 

k 
E 

i=o 

k-i 
C 

und die Sprungantwort 

für 

u . ' 
1 

k=0,1, •.. 

u. = 1 ; i = 0,1 ... 
1 ' 

sowi~ die Impulsantwort (Gewichtsfolge) 

für 
={1 für i = 0 

u . 
1 0 für i > 0 

Bild 3.6 zeigt die Impulsantwort mit c als Parameter 

yk 

1.0 c= 0 • 
0 c= 0.25 

D c= 0.5 

X c= 0. 75 

c::: 1.0 

0.5 

Ö.1 

0 1 , 2 3 5· 

Bild 3.6 Impulsantwort des rekursiven Filters 

Abszisse 

6 k 
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. Mit dem rekurs~ven Filter kann km, entsprechend Gl. 3.1, wie folgf aus den 
Folgen {x;_

1 
(n) } ' und {x;_ 1 (n)} bestimmt werden, Bild 3.7. Dieie Reali"." 

sierung entipricht dem in Bild 3.5 angegebenen Signalflußgraphen 

{x:1(n}} 

·r 
1 

1 
1 

1 

1 

1 

. 1 

L 

{xm:1 (n)} 

1 

{xm:l (nt1J}1 

CORR 

a 

a 
b 

b 

CORR J --- -

- - _-, 

-1 . 
Z t----'---------4--,;.__-...o-4--(x;(nl·l)J ' · 

---------- _j 

Bild 3.7 m-te Stufe eines Signalflußgraphen zur linearen Prädiktion, 
m = '1,2, .•. p. km wird nicht aus dem aktuen verarbeiteten, son­

dern aus dem vorherigen Sprachstück bestimmt. 
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3.3 Eine BegrUndung fUr .die getroffene Aus~ahl 

A 11 e mir bekannten 11 Ni cht-Lattice-Methoden•i bestimmen die Prädi ktor-Koeffi zi -
enten so, daß die Ausgangsgröße(= da~ Fehlersignal) in Bezug auf die Eiri­
gangsgröße (= das zu analysierende Sprachsignal) in einem bestimmten Sinne 
optimal ist. Werden die aus dieser Optimalitätsbedingung folgenden Glei~hun­
gen rekursiv gelöst (z.B. nach Levinson), so ist bei der numerischen Auswer­
tung dieser Gleichungen zu bedenken, daß im (m+1)-ten Rekursionsschritt 
11 numerische Exaktheit11 des m-ten Rekursionsschrittes vorausgesetzt wird, was 
schon bei Maschinen mit 11 großer Wortlänge 11 bei hoher Ordnung des Prädiktors 
(p > 16) nicht immer gewährleistet ist und somit zu erheblichen Fehlern führen 
kann. 

Bei den 11 Lattice-Methoden 11 ist dies nicht der Fall, da der Ansatz ein anderer 

ist; ein Lattice-Filter besteht aus p Stufen, p ist· die Ordnung des Prädiktors. 
Die Ausgangsgröße der (m+1)-ten Stufe wird so bestimmt, daß sie bezüglich der 
Eingangsgröße derselben Stufe optimal ist, welche durchaus die quantisierte 
Ausgangsgröße der m-ten Stufe sein kann. Der durch die Quantisierung auftre­
tende Fehler wird also berücksichtigt. Allerdings liefern Lattice-Methoden in 
der Regel nur suboptimale Lösungen (Abschnitt 2.1). 

Die unter Abschnitt 2.2.1 angeführte Lattice-Methode bestimmt die PARCOR~Ko­
effizienten nicht aus der Statistik der Zustandsgrößen des Lattice-Modells, 
sondern aus der Statistik ~es zu analysierenden Sprachsignal~ und den {rekur­
siven) Prädiktorkoeffizienten. Der Grund, weshalb ich für diesen Algorithmus 
keinen Signalflußgraphen angegeben habe, liegt in der Unübersichtlichkeit der 
dort auftretenden Doppelsummen. Der .Signalflußgraph nach Bild 3.4 erzeugt die­
selben PARCOR-Koeffizienten und darüber hinaus noch die Fehlergröße (aus den 
Zustandsg~ößen des Lattice~Modells). 
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