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A B S T R A C T

Cochlear implants are surgically implanted hearing aids, which can
improve the sense of hearing in some people suffering from hearing loss.
Its main components are a microphone, a signal processor as well as
excitation electronics for the stimulation of the auditory nerve. Wireless
transmission of audio signals from external devices like smartphones to
the signal processor has become possible in the past years. There, minimal
bitrate for the representation of the audio signals to be transmitted is
desirable. These audio signals can be represented by the stimulation
patterns, the current values derived from the audio signals by the cochlear
implant.

This work investigates ways to compress the stimulation patterns
of cochlear implants with the aim of reducing the bitrate at minimal
algorithmic latency in the context of wireless transmission.

The submitted thesis covers five contributions on this topic: the first
two contributions are concerned with the development and evaluation of
a lossy compression algorithm for the stimulation patterns of cochlear im-
plants, the Electrocodec. This codec is evaluated in cochlear implant users
and compared to a state-of-the-art audio codec with respect to speech
intelligibility and audio quality. The Electrocodec proves superior with re-
gard to bitrate and algorithmic latency compared to the Opus audio codec.
The Electrocodec achieves undegraded speech intelligibility and quality
compared to the original stimulation patterns at a bitrate of 24.3 kbit/s
and an algorithmic latency of 0 ms. The third contribution investigates
lossless compression of the stimulation patterns using artificial neural
networks. While this lossless compression achieves about 4-8 kbit/s hig-
her bitrate than the Electrocodec, it still yields lower bitrates than Opus
at lower latency. The fourth and fifth contribution are concerned with
autoencoders for the lossy compression of the stimulation patterns. Using
hyperparameter optimization as well as numerical methods for the appro-
ximation of gradients, equal or superior speech intelligibility compared
to the Electrocodec is achieved, however, using an approximately 80%
reduced bitrate of only 4.67 kbit=s at equal algorithmic latency.
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K U R Z FA S S U N G

Cochlea-Implantate sind implantierte Hörgeräte, die das Hörvermögen
mancher hörgeschädigten Menschen verbessern können. Hauptkompo-
nenten sind ein Mikrophon, ein Signalprozessor sowie Anregungselek-
tronik zur Stimulation des Hörnervs. Seit einigen Jahren ist die drahtlose
Übertragung von Audiosignalen von externen Geräten wie Smartphones
zum Signalprozessor möglich. Hierbei ist eine möglichst geringe Bitrate
zur Repräsentation der zu übertragenen Audiosignale wünschenswert.
Diese Audiosignale können durch die vom Cochlea-Implantat daraus
abgeleiteten Erregungsmuster, Folgen von Stromwerten, repräsentiert
werden. In dieser Arbeit wird die Kompression von Erregungsmustern
von Cochlea-Implantaten betrachtet zwecks Reduktion der Bitrate bei mi-
nimaler algorithmischer Latenz im Kontext der drahtlosen Übertragung
von Audiosignalen. Die vorgelegte Arbeit umfasst fünf Beiträge zu diesem
Thema: In den ersten beiden Beiträgen wird ein verlustbehafteter Kom-
pressionsalgorithmus für die Erregungsmuster von Cochlea-Implantaten
entworfen und untersucht, der Electrocodec. Dieser wird in Hörtests mit
Cochlea-Implantatträgern erprobt und mit einem aktuellen Audiocodec
hinsichtlich der Sprachverständlichkeit und Audioqualität verglichen.
Es zeigt sich eine Überlegenheit des Electrocodecs hinsichtlich Bitrate
und algorithmischer Latenz im Vergleich zum Opus-Audiocodec. Der
Electrocodec erzielt unveränderte Sprachverständlichkeit und Qualität im
Vergleich zu den unkomprimierten Erregungsmustern bei einer Bitrate
von 24,3 kbit/s sowie einer algorithmischen Latenz von 0 ms. Im dritten
Beitrag wird eine verlustlose Kompression der Erregungsmuster auf Basis
künstlicher neuronaler Netze untersucht. Diese erzielt eine um etwa 4-8
kbit/s höhere Bitrate als der Electrocodec, lieferte jedoch immer noch
niedrigere Bitraten als Opus bei niedriger Latenz. Im vierten und fünften
Beitrag werden Autoencoder zur verlustbehafteten Kompression der Er-
regungsmuster untersucht. Mittels Hyperparameteroptimierung sowie
numerischer Methoden zur Approximation von Gradienten wird eine
dem Electrocodec ebenbürtige oder überlegene Sprachverständlichkeit
erzielt, jedoch mit einer bis zu etwa 80% reduzierten Bitrate von nur
noch 4, 67 kbit=s bei gleicher algorithmischer Latenz.

Schlüsselbegriffe: Cochlea-Implantat, Erregungsmuster, Datenkompres-
sion
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A K R O N Y M E

ACE Advanced Combination Encoder.
AEC Autoencoder (ohne Rückkopplung).
AR(1) Autoregressiver Prozess der Ordnung 1.

CCITT Consultatif International Téléphonique et Télégraphique.
CI Cochlea-Implantat.
CSR Channel Stimulation Rate.

DFT Diskrete Fouriertransformation.
DPCM Differential Puls-Code Modulation.

EC Electrocodec.

FRAE Rückkopplungsautoencoder.

HSM Hochmair-Schulz-Moser-Satztest.

LGF Lautheitswachstumsfunktion.

NaN Not a Number.
NWKR Nadaraya-Watson Kernel Regressor.

PG Prädiktionsgewinn.

SDR Signal-Verzerrungs-Verhältnis.
SMAC Sequential Model-Based Algorithm Configuration.
SNR Signal-Rausch-Verhältnis.
SPSA Stochastic Perturbation Simultaneous Approximation.
SQAM Sound Quality Assessment Material.
STOI Short-Time Objective Intelligibility Measure.

VSTOI Vocoder STOI.
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1
E I N L E I T U N G

Im Zentrum dieser Arbeit stehen Datenkompressionsalgorithmen für die
Erregungsmuster von Cochlea-Implantaten (CI), spezielle Hörhilfen oder
auch Reizprothesen, welche durch künstliche Stimulation des Hörnervs
das Sprachverstehen von Menschen mit speziellen Hörschädigungen
wiederherstellen oder verbessern können. In diesem Kapitel wird erläu-
tert, inwiefern Cochlea-Implantate relevant sind und die Kompression
von Erregungsmustern ein lohnenswertes Forschungsthema ist, gefolgt
von der konkreten Problemstellung der vorgelegten Arbeit. Anschließend
wird der Aufbau der Arbeit vorgestellt.

1.1 motivation

Der Hörsinn ist einer der fünf Sinne des Menschen, durch welchen es ihm
möglich ist, seine Umwelt wahrzunehmen. Er gestattet einem Menschen
insbesondere das Verstehen von gesprochener Sprache und ist damit von
fundamentaler Bedeutung für das Leben in einer Gemeinschaft [Fri 14].
Daher ist das Funktionieren des Hörsinns von eminenter Bedeutsam-
keit und eine Beeinträchtigung oder gar Verlust ebendieses hat oftmals
deutliche psychosoziale Folgen [HJH06].

Das Gehör des Menschen ist aus Sicht der Signalverarbeitung ein
System, welches mechanische Schwingungen, sogenannte Schallwellen,
in elektrische Signale umwandelt, die dann vom Gehirn verarbeitet und
vom Menschen interpretiert werden können.

Bei gesunden Menschen liegt der wahrnehmbare, also hörbare, Fre-
quenzbereich zwischen etwa 20 Hz bis zu etwa 20 kHz [PAF 01], wobei
letztere Grenze praktisch nur von jungen Menschen erreicht wird. Im
Laufe des Lebens reduziert sich normalerweise insbesondere die obere
Grenze des hörbaren Frequenzbereichs und auch die Emp�ndlichkeit in
verschiedenen Frequenzbereichen [LY07]. Dies kann dazu führen, dass
etwa Sprache in höherem Alter schwerer verstanden wird. In schwereren
Fällen spricht man von einer Hörschädigung.
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Nach Schätzungen der Vereinten Nationen beläuft sich die Zahl der
als hörgeschädigt geltenden Menschen weltweit auf bis zu 20% der
Weltbevölkerung [CC 17]. Da insbesondere ältere Menschen betroffen sind,
lebt gerade in westlichen Ländern mit zunehmend älterer Bevölkerung
eine große, wachsende Zahl an hörgeschädigten Menschen.

Neben Alterungserscheinungen treten Hörschädigungen des Weiteren
als Folge von Unfällen und angeborenen sowie erworbenen Krankheiten
auf [Egg17].

Um Betroffenen von Hörschädigungen das Leben zu erleichtern bzw.
ihre Lebensqualität zu erhöhen, werden in verschiedensten Bereichen
[MB15; Gla22] der Wissenschaft Methoden untersucht, Menschen den
Hörsinn wiederzugeben oder diesen zu verbessern. Minimalziel ist im
Allgemeinen eine Verbesserung oder vollständige Wiederherstellung des
Sprachverstehens des Menschen in typischen - insbesondere sozialen -
Situationen.

Im Bereich der Ingenieurswissenschaft kann man nichtinvasive und in-
vasive Hörhilfen unterscheiden [SG 22]. Erstere kommen ohne operativen
Eingriff und Implantierung von elektrischen oder ähnlichen Gerätschaften
aus, letztere nicht. Bekannte nichtinvasive Hörhilfen sind etwa das klas-
sische Hörrohr, welches durch künstliche Erweiterung der Ohrmuschel
das Hören unterstützt und vor Einzug der Elektrizität in den Alltag des
Menschen Anwendung fand, oder, heutzutage eine verbreitete Variante,
das konventionelle Hörgerät, welches im Kern aus einer Verstärkereinheit
und einem kleinen Lautsprecher besteht, der in den Gehörgang eines
Menschen von außen eingeführt wird.

Ansätze wie diese, welche nicht in die Umwandlung mechanischer
Schwingungen in elektrische Signale eingreifen, kommen an ihre Grenzen,
sobald eben dieser Mechanismus gestört ist. Ganz wesentlich am Hören
beteiligt ist die Hörschnecke im Innenohr des Menschen, die sogenannte
Cochlea. In diesem Organ kommt es zur Umwandlung von mechanischen
Schwingungen in elektrische Impulse [Man+ 17]. Hierbei sind maßgeblich
die sogenannten Haarzellen beteiligt, welche sehr zahlreich über die
Ober�äche der Cochlea verteilt sind. Ihre (mechanische) Schwingung
ist essentiell für die Umwandlung von akustischen, also mechanischen,
Signalen in elektrische Signale, den Nervenimpulsen [Hud 97].

Sind die Haarzellen beschädigt, so hat dies im Allgemeinen eine ne-
gative Konsequenz für den Hörsinn [WS 19]. Bei massiver Schädigung
der Haarzellen kommt es zu einer starken Beeinträchtigung des Hörens
bis hin zur vollständigen Taubheit, zumindest auf dem betroffenen Ohr.
Bei einer solchen Schädigung, bei welcher insbesondere der Hörnerv
intakt bleibt, ist es nichtinvasiven Hörhilfen nicht möglich, den Hörsinn
wiederherzustellen oder zu verbessern. Grund ist die gestörte Umwand-
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lung mechanischer Signale in elektrische, was eine reine Verstärkung des
mechanischen Signals nicht beheben kann.

Hier können invasive Hörhilfen eine Besserung bewirken. Ein bekann-
ter, sehr erfolgreicher Vertreter dieser Klasse ist das sogenannte Cochlea-
Implantat 1. Bei diesem wird die Funktionalität der Haarzellen durch
eine Kombination aus einem Mikrophon und Signalverarbeitung sowie
in die Cochlea implantierten Elektroden (nebst Anregungselektronik)
ersetzt, sodass das Hörverstehen teilweise oder vollständig wiederher-
gestellt werden kann. Die notwendige Signalverarbeitung wird hierbei
durch den Signalprozessor des Cochlea-Implantats bewerkstelligt. Mit
aktueller Technologie funktionieren Cochlea-Implantate typischerweise
gut in Umgebungen mit geringem Hintergrundgeräuschpegel. Ihre Leis-
tungsfähigkeit, gemessen durch das erzielte Sprachverstehen ihrer Träger,
lässt jedoch in Umgebungen mit höherem Hintergrundgeräuschpegel,
wie einem Restaurant, einer Feier, aber etwa auch dem Schulunterricht,
stark nach [AM 22]. Dieses Nachlassen des Sprachverstehens von Cochlea-
Implantatträgern erfolgt dabei wesentlich schneller als das Nachlassen
des Sprachverstehens von Normalhörenden, d.h. von Menschen mit in-
taktem Hörsinn.

Diese starke Reduktion des Hörverstehens in Gegenwart von Hinter-
grundrauschen fördert, ohne weitere Hilfsmittel, die soziale Isolation der
Cochlea-Implantatträger, da das reduzierte Hörverstehen für sie soziale
Interaktionen deutlich erschwert [NG 03].

Ein wesentliches Ziel der gegenwärtigen Forschung ist es daher, ins-
besondere in diesen schwierigen Situationen mit höherem Hintergrund-
geräuschpegel, das Sprachverstehen zu verbessern sowie auch die Lo-
kalisierung von Sprechern im Raum zu verbessern, welche bei Cochlea-
Implantatträgern ebenfalls eingeschränkt ist [Zei+ 15]. Ein weiterer For-
schungspunkt befasst sich mit der Wahrnehmung von Musik, jedoch
berücksichtigt die vorgelegte Arbeit lediglich das Sprachverstehen.

1.2 problembeschreibung

Insbesondere das Sprachverstehen von Trägern von Cochlea-Implantaten
ist durch Hintergrundrauschen, wie es in Restaurants oder anderen
sozialen Situationen auftritt, stark beeinträchtigt [DG 17].

Eine Vielzahl an Verfahren �ndet Anwendung, um insbesondere in
diesen Situationen das Sprachverstehen zu verbessern. Diese Verfahren
umfassen zum Beispiel Strahlenformung (engl. beamforming) [HGJ 21;
Sei+17], also die Schärfung der Richtcharakteristik des Mikrophons des

1 Genauer handelt es sich um eine sogenannte Reizprothese oder auch Hörprothese.
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Cochlea-Implantats durch Kombination mehrerer Mikrophonsignale so-
wie externer Mikrophone (engl. remote microphones) [Mil+ 22], die durch
Reduktion des Abstands zwischen Sprecher und Mikrophon das Sig-
nal eines Sprechers stärker auffängt und dadurch das Signal-Rausch-
Verhältnis verbessert. Weitere Ansätze sind das kontralaterale Routing
von Signalen [SBF22], bei dem Audiosignale von einem Ohr ohne Hörhilfe
zum anderen mit Hörhilfe übertragen werden, sowie binaurale Signal-
verarbeitungsstrategien [GN 18; Fum+21; GN22]. Letztere kombinieren
auf geschickte Weise akustische Informationen beider Ohren, typischer-
weise bei Vorliegen eines Cochlea-Implantats in beiden Ohren, um das
Sprachverstehen oder die Lokalisierungsfähigkeit zu verbessern.

Die genannten Verfahren haben gemein, dass eine drahtlose Übertra-
gung von Audiosignalen notwendig oder gewünscht ist.

Neben den zuvor genannten Ansätzen existieren weitere Technologien,
welche mittels drahtloser Übertragung von Audiosignalen das Leben von
Cochlea-Implantatträgern zu verbessern suchen. Wesentlich sind hierbei
insbesondere das drahtlose Streamen von Telefonanrufen [Hut+22c] di-
rekt zum Signalprozessor des Cochlea-Implantats sowie das drahtlose
Streamen des Audiosignals eines Fernersehers, welches das Fernsehen in
Gesellschaft für Cochlea-Implantatträger erleichert [DWS 16].

Bei allen in diesem Abschnitt angeschnittenen Ansätzen ist es vorteil-
haft, die zu übertragene Datenmenge zu minimieren, d.h. die Zahl an zu
übertragenden Bits pro Sekunde, die Bitrate, möglichst klein zu halten,
aber gleichzeitig die Verständlichkeit und die Qualität der komprimierten
Audiosignale möglichst wenig zu beeinträchtigen. Diese Bitratenreduk-
tion reduziert zum einen im Allgemeinen die für die Übertragung der
Audioinformation notwendige Energie [Bau 17] und zum anderen wird
hierdurch die Kapazität des verwendeten drahtlosen Kanals minimal
belastet.

Aus diesen Gründen ist eine möglichst starke Datenkompression, also
Reduktion der Bitrate, der zu übertragenden Audiosignale anzustreben.

1.3 idee und zielsetzung

Kaum etwas ist über die von den Herstellern verwendeten Algorithmen
zur Reduktion der Bitrate der Audiosignale in diesem Kontext bekannt.
Oticon, einer der vier großen Hersteller, verwendet für kontralatera-
les Routing etwa den bekannten G.722 Audiocodec [Oti 21]. Zwar ist
bekannt, dass das Bluetooth-Protokoll z.B. für das Streamen von Telefon-
anrufen vielfach verwendet wird, jedoch ist keine Information über die
genutzten Kompressionsalgorithmen öffentlich zugänglich. Eine Nutzung
von Standardbluetooth-Audiocodecs wie dem Low Complexty Subband
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Codec (SBC) oder dem Low Complexity Communications Codec (LC3)
liegt nahe, lässt sich aber nicht belegen. Sicher kann man jedoch davon
ausgehen, dass unmittelbar das Audiosignal komprimiert wird und keine
auf Hörgeschädigte optimierte Audiokompression genutzt wird.

Jedoch ist es zur Optimierung von Kompressionsalgorithmen unab-
dingbar, den Wahrnehmer der dekomprimierten Signale zu berücksich-
tigen. Viele Verzerrungen, die etwa bei der Kompression von Audio-
signalen entstehen, können von einem Menschen nicht wahrgenommen
werden, sind also für diesen irrelevant. Es zeigt sich, dass es vorteilhaft
ist, irrelevante Signalanteile zu identi�zieren und diese gar nicht oder mit
schlechter Qualität zu komprimieren [HD 19b]. Dadurch kann im Allge-
meinen die erzielbare Bitrate bei vorgegebener Qualität massiv reduziert
werden.

Die Idee der vorgelegten Arbeit ist die Übertragung dieser Tatsache
auf das Problem der Kompression von Audiosignalen (zwecks drahtloser
Übertragung) im Kontext von Cochlea-Implantaten.

Die Idee ist dabei, zur Übertragung der oben genannten Audiosignale
nicht das unmittelbare Audiosignal zu komprimieren, sondern dieses
zunächst durch den Signalprozesser des Cochlea-Implantats zu verarbei-
ten. Hierdurch entstehen die sogenannten Erregungsmuster, eine Abfol-
ge von Stromimpulsen, welche das akustische Signal für den Cochlea-
Implantatträger codieren. In den Erregungsmustern ist ein Teil der Infor-
mation des Eingangsaudiosignals nicht enthalten, welcher von Trägern
von Cochlea-Implantaten nicht wahrgenommen werden kann. Dadurch
ist es plausibel, dass eine Kompression der Erregungsmuster, bei gleicher
subjektiver Qualität und Verständlichkeit, eine geringere Bitrate erziel-
en kann als eine Kompression der Audiosignale mit konventionellen
Audiocodecs.

In der vorgelegten Arbeit wurden Kompressionsverfahren für diese
Erregungsmuster des Cochlea-Implantats entwickelt und untersucht,
welche für die drahtlose Übertragung von Audiosignalen an die Signal-
prozessoren von Cochlea-Implantaten verwendet werden können.

Hierbei wurde nicht nur die Bitrate möglichst stark gesenkt, sondern
gleichzeitig auch die durch den Kompressionsalgorithmus induzierte
algorithmische Latenz möglichst kleingehalten. Motivierend war, dass
Träger von Cochlea-Implantaten sehr sensibel für relative zeitliche Ver-
schiebungen zwischen gemeinsam auftretenden visuellen und akusti-
schen Eindrücken sein können, wie sie etwa bei der Nutzung von ex-
ternen Mikrophonen vorliegen. Ein Zeitversatz von 10 ms kann dabei
bereits negativ bewertet werden [Eur 13]. Um noch Raum für weitere
Signalverarbeitung zu lassen, welche ihrerseits im Allgemeinen eine
algorithmische Latenz größer Null aufweisen wird, wurde eine algo-
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rithmische Latenz von unter 5 ms angestrebt. Tatsächlich wurden sogar
ausschließlich Verfahren mit einer algorithmischen Latenz von 0 ms
entwickelt. Dadurch können die entwickelten Kompressionsverfahren
zu beliebigen Signalverarbeitungsketten ergänzt werden, ohne dass die
algorithmische Latenz des Gesamtsystems erhöht wird. Ein weiterer Vor-
teil der Kompression der Erregungsmuster gegenüber der Kompression
der korrespondierenden Audiosignale ist die mögliche Konvertierung
der Audiosignale in Erregungsmuster auf einem externen Gerät vor der
drahtlosen Übertragung. Hierdurch kann der Energieverbrauch des emp-
fangenden Cochlea-Implantats reduziert werden, da eine Berechnung der
Erregungsmuster entfällt.

Zusammengefasst ist das Ziel der Arbeit, die notwendige Bitrate für die
Darstellung der zu komprimierenden Erregungsmuster möglichst klein-
zuhalten und dabei gleichzeitig die assoziierte Verständlichkeit dieser
Erregungsmusters möglichst wenig durch die Kompression zu beein-
trächtigen. Des Weiteren wird eine möglichst geringe algorithmische
Latenz angestrebt.

1.4 aufbau der arbeit

Zunächst wird im Grundlagenkapitel die Funktionsweise des Gehörs des
Menschen kurz erläutert, um anschließend den Aufbau und die Funkti-
onsweise eines Cochlea-Implantats genauer zu betrachten. Hierbei wird
insbesondere auf die Signalverarbeitung eingegangen, welche verwendet
wird, um aus einem Audiosignal die Erregungsmuster abzuleiten. Des
Weiteren wird auf typische Maße für das Hörverstehen aus dem Bereich
der Forschung eingegangen. Anschließend werden die maßgeblichen
angewendeten Verfahren wie Prädiktion, Quantisierung, neuronale Netze
und andere erläutert und des Weiteren die verwendeten Methoden der
Stochastik beschrieben, die unter anderem zur Auswertung der durchge-
führten Hörtests Anwendung fanden.

Nachfolgend werden die im Rahmen der vorgelegten Arbeit entwick-
elten Kompressionsverfahren vorgestellt und die erzielten Ergebnisse
präsentiert. Hierbei werden sowohl die Ergebnisse von durchgeführten
Hörtests mit Cochlea-Implantatträgern als auch die Auswertung mit
objektiven Maßen des Hörverstehens vorgestellt. Anschließend kommt
es zur Untersuchung der Optimalität eines der Codierungsverfahrens.

Danach werden die Ergebnisse kritisch diskutiert und die entwickelten
Verfahren schlussendlich miteinander verglichen. Den Abschluss der
Arbeit bildet eine Zusammenfassung aller wesentlichen Ergebnissen.
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2
G R U N D L A G E N

In diesem Kapitel werden die für die gesamte Arbeit relevanten Grund-
lagen erläutert, angefangen bei den wesentlichen Komponenten des
menschlichen Gehörs über den Aufbau eines Cochlea-Implantats sowie
der Leistungsfähigkeit aktueller Cochlea-Implantate hin zu den wesent-
lichen Elementen der Wahrscheinlichkeitstheorie, Statistik und Signalver-
arbeitung, die zum Verständnis der verwendeten Verfahren dieser Arbeit
notwendig sind.

2.1 das gehör des menschen

Das Gehör des Menschen ist verantwortlich für die Umwandlung von
Schallwellen als Träger von Information in elektrische Impulse, die vom
menschlichen Gehirn verarbeitet werden können.

Makroskopisch besteht das Gehör des Menschen aus dem Außenohr,
dem Mittelohr und dem Innenohr. Die Struktur ist in Abb. 2.1a darge-
stellt.

Das Außenohr besteht aus der Ohrmuschel und dem Gehörgang und
dient dem Einfangen von Schallwellen sowie, aus der Perspektive der
Signalverarbeitung, der Vor�lterung. Der Gehörgang hat eine Resonanz-
frequenz von etwa 2700Hz, und Frequenzen im Bereich von etwa 2 kHz
bis etwa 8 kHz werden bis zu 15 dB verstärkt respektive die anderen
Frequenzen gedämpft [Moo 07].

Das Trommelfell separiert das Außenohr sowie das Mittelohr und
dient mittelbar der Umwandlung der Luftschwingungen in Flüssigkeits-
schwingungen in der Cochlea. Einfallende Schallwellen versetzen das
Trommelfell in Vibration, wodurch wiederum die Gehörknochen, von
welchen es drei Stück gibt, in Schwingungen versetzt werden. Diese
Schwingungen wandern über den sogenannten Hammer, den ersten der
drei Gehörknochen, über den Amboss zum sogenannten Steigbügel, dem
letzten Gehörknochen. Der Steigbügel ist direkt mit der Hörschnecke,
der Cochlea, über das ovale Fenster, die Öffnung zum Innenohr, ver-
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(a) Aufbau des Gehörs.

(b) Orte der Amplitudenmaxima auf der Coch-
lea in Abhängigkeit von der Signalfre-
quenz.

Abbildung 2.1: (a) Makrostruktur des menschlichen Gehörs, bestehend aus Au-
ßenohr, Mittelohr und Innenohr. Einfallende Schallwellen verset-
zen das Trommelfell in Schwingung, was die Gehörknochen in
Vibration versetzt. Die Gehörknochen versetzen wiederum die Flüs-
sigkeit innerhalb der Cochlea, der Hörschnecke, in Schwingung. (b)
Tonotopie der Cochlea. Hohe Frequenzen führen zu einer starken
Auslenkung nahe dem ovalen Fenster, dem Eingang in die Cochlea
(notiert als base). Tiefe Frequenzen führen nahe der Spitze der
Schneckenform der Cochlea, dem Apex, zu einem Auslenkungs-
maximum. Mit freundlicher Genehmigung durch Encyclopædia
Britannica, Inc., copyright 2009. Nutzung mit Erlaubnis.

bunden. Dort wird die Umwandlung von mechanischer Schwingung in
elektrische Impulse vollführt [Pic 12]. Die Cochlea wird durch die Basilar-
membran in zwei Gänge geteilt, welche in Abb. 2.1b zu sehen sind. Die
über die Gehörknochen geleiteten Schallwellen versetzen das ovale Fens-
ter in Schwingung. Diese Schwingungen führen zu Flüssigkeitswellen
innerhalb der Cochlea und es kommt zu mechanischen Bewegungen der
Basilarmembran. Man sagt, die Basilarmembran sei tonotopisch, d.h. dass
zu jeder Frequenz ein bestimmter Ort auf der Cochlea respektive entlang
der Basilarmembran existiert, an dem das Auslenkungsmaximum einer
Schwingung dieser Frequenz liegt. Die ungefähre Lage dieser Auslen-
kungsmaxima ist in Abb. 2.1b dargestellt. Hohe Frequenzen haben ihr
Auslenkungsmaximum nahe dem Eingang in die Cochlea, d.h. nahe dem
ovalen Fenster. Tiefe Frequenzen wiederum haben ihr Auslenkungsmaxi-
mum nahe dem Ende der schneckenförmigen Struktur der Cochlea, d.h.
nahe dem sogenannten Apex. Diese Tatsache motiviert die Positionierung
der Elektroden eines Cochlea-Implantats.

Die Umwandlung in elektrische Impulse erfolgt innerhalb der Basilar-
membran im sogenannten Corti'schen Organ. Dort führt die Bewe-
gung der sogenannten inneren und äußeren Haarzellen zu Ladungs-
veränderungen und damit zu Stromimpulsen, die über den Hörnerv
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zum Gehirn weitergeleitet werden. Es gibt etwa 11000äußere und etwa
3500innere Haarzellen, welche über die Cochlea verteilt sind [Ash 08].
Man �ndet jedoch etwas variierende Angaben für die genaue Zahl an
Haarzellen in der Fachliteratur. Durch die große Zahl an Haarzellen auf
der vergleichsweise kleinen Ober�äche der Cochlea kommt es zu einer
sehr feinen Au�ösung der Frequenz.

Im Vergleich dazu stimulieren aktuelle Cochlea-Implantate typischer-
weise 22 Regionen der Cochlea durch ihre Elektroden.

2.1.1 Hörschädigungen

Während grundsätzlich jede Art von Beschädigung des im vorherigen
Abschnitt grob skizzierten Übertragungssystems zu einer Beeinträchti-
gung des Hörsinns führen kann, interessieren im Rahmen dieser Arbeit
jene Schädigungen, bei welchen der Hörnerv intakt bleibt, die Haarzellen
jedoch derart geschädigt sind, dass sie die Umwandlung mechanischer
in elektrische Signale nicht mehr leisten können oder diese zumindest
sehr wesentlich beeinträchtigt ist. In diesen Fällen kann der Einsatz eines
Cochlea-Implantats sinnvoll sein.

2.2 cochlea -implantate

Eine der häu�gsten Ursachen für eine Beeinträchtigung des Hörvermö-
gens sind Beschädigungen der Haarzellen der Cochlea unter anderem
bedingt durch Infektionen, Traumata sowie längere Exposition hoher
Lärmpegel. Hörbeeinträchtigungen werden oftmals im Laufe des Lebens
erworben, können aber auch von Geburt an bestehen. Insbesondere alters-
bedingter Hörverlust wird durch Beschädigungen der Haarzellen auf der
Cochlea verursacht [Wu+20].

Sind die Haarzellen beschädigt, so ist die Umwandlung der mechan-
ischen Schwingungen in der Cochlea in elektrische Signale/Pulse ge-
stört. Teilweise können konventionelle Hörgeräte durch Verstärkung
eingehender Schallsignale Abhilfe schaffen, jedoch gibt es einen Grad
an Beschädigung der Haarzellen, ab welchem konventionelle Hörgeräte
das Hörvermögen nicht mehr oder nicht mehr hinreichend verbessern
können [Tur+ 10].

In diesem Fall, wenn die Haarzellen stark beschädigt sind, der Hörnerv
jedoch im Wesentlichen intakt ist, kann durch direkte elektrische Stimu-
lation des Hörnervs das Hörvermögen zumindest teilweise wiederherge-
stellt werden. Dies ist die Motivation für den Einsatz des sogenannten
Cochlea-Implantats, welches die Funktion der Haarzellen übernehmen
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Abbildung 2.2: Schematik eines Cochlea-Implantats im Gehör. Hinter dem Ohr
werden (1) Mikrophon und Signalprozessor getragen (zusammen
mit der Batterie). Die vom Signalprozessor aus dem Mikrophon-
signal abgeleiteten Stromwerte werden über die ( 2) Sendespule
unter die Haut übertragen, wo sie von der ( 3) Empfängerspule
aufgefangen werden. Diese gibt die empfangenen Signale an das
(4) implantierte Elektrodenarray in der Cochlea ab. Dadurch wird
der Hörnerv stimuliert und es entsteht ein Höreindruck. Bild mit
freundlicher Genehmigung von Cochlear. © Cochlear Limited 2022.
Alle Rechte vorbehalten.

soll. Dazu müssen akustische Signale außen am Ohr durch ein Mikrophon
aufgefangen und als elektrische Impulse über in die Cochlea implantierte
Elektroden an den Hörnerv abgegeben werden. Maßgeblich für das hier-
durch erzielbare Sprachvermögen ist zum einen die Zahl der Elektroden
(sowie deren Platzierung) und der Algorithmus, welcher zur Umwand-
lung des akustischen Signals in elektrische Impulse genutzt wird. Diesen
Algorithmus nennt man auch Stimulations- oder Codierungsstrategie
(engl. stimulation strategy, aber auch sound coding strategy).

2.2.1 Aufbau und Signalverarbeitung

Die Hauptkomponenten eines Cochlea-Implantats sind heutzutage ein
Mikrophon, welches akustische Signale auffängt, ein Signalprozesser, des-
sen Hauptaufgabe die Umwandlung des vom Mikrophon aufgefangenen
Signals in elektrische Pulse ist, ein Spulenpaar zur drahtlosen Übermitt-
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Abbildung 2.3: Blockdiagramm des vollständigen, allgemeinen Aufbaus eines
Cochlea-Implantats. Adaptiert aus [WMF 15]. Der Block RF-
Übertragung stellt die Übertragung der abgeleiteten Stromwerte
unter die Haut dar. Im Decoder wird eine für die tatsächliche
Stromerzeugung passende Darstellungsform generiert.

lung dieser elektrischen Pulse unter die Haut, sowie Anregungselektronik
und das Elektrodenarray, welches in die Cochlea implantiert ist, um an
bestimmten Stellen die elektrischen Pulse an den Hörnerv abzugeben
[WMF 15]. Die Positionierung dieser Komponenten im Ohr ist in Abb.
2.2 gezeigt. Ähnlich wie auch bei konventionellen Hörgeräten wird der
Signalprozessor samt Mikrophon hinter dem Ohr getragen (engl. behind-
the-ear (BTE) hearing aid) und entsprechend sind die empfangenen
Signale nicht von der Ohrmuschel und dem Gehörgang geformt. Abb.
2.3 zeigt das vollständige Blockdiagramm eines jeden Cochlea-Implantats
vom Mikrophon bis hin zum Elektrodenarray. In der Vorverarbeitung
kommt es z.B. zur Vor�lterung des Eingangsaudiosignals.

In der Anfangszeit des Cochlea-Implantats, d.h. in den 1950er Jahren,
wurde lediglich eine Elektrode in die Cochlea implantiert [Rol+ 06]. Da-
durch war kein Sprachverstehen herstellbar. Schnell wurden Mehrkanal-
Cochlea-Implantate entwickelt und heutzutage haben Cochlea-Implantate
bis zu 22 Elektroden, vereinzelt, nur vom Hersteller Nurotron, werden
auch Cochlea-Implantate mit 24 Elektroden hergestellt [DJ17].

Es gibt eine Vielzahl an Stimulationsstrategien, wobei vier dominieren
[WMF 15], d.h. am weitesten in kommerziellen Signalprozessoren von
Cochlea-Implantaten Anwendung �nden. Diese vier sind der Advanced
Combination Encoder (ACE), MP 3000, Fine Structured Processing (FSP)
sowie High Resolution (HiRes 120). In dieser Arbeit wurde der Advanced
Combination Encoder verwendet, der in der Mehrheit der Signalprozess-
oren von Cochlear Ltd. eingesetzt wird [SAH 18]. Deswegen wird nur
kurz auf die anderen Stimulationsstrategien eingegangen.

Eine vergleichende Übersicht ist in Abb. 2.4 gezeigt, wobei noch weitere
Strategien, insbesondere das Continuous Interleaved Sampling (CIS), wel-
ches vor dem Aufkommen von ACE weit verbreitet war, und nach wie
vor verwendet wird, dargestellt sind. Allen vier genannten Stimulations-
strategien ist gemein, dass sie das Audiosignal des Mikrophons mittels
einer Filterbank in Subbänder zerlegen und, bis auf HiRes 120, anschlie-
ßend die Einhüllende für jedes Subband extrahieren. ACE und MP 3000
nutzen zudem, anders als etwa CIS, eine Bandselektion (engl. channel
selection), um in jedem Zeitschritt nur eine Teilmenge aller Elektroden
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grundlagen

Abbildung 2.4: Vergleichende Übersicht aktuell verbreiteter Stimulationsstrategien
von Cochlea-Implantaten. Abbildung adaptiert aus [WMF 15].
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2.2 cochlea -implantate

Abbildung 2.5: Blockdiagramm der Advanced Combination Encoder Stimulati-
onsstrategie zusammen mit dem Electrocodec, einem im Rahmen
der vorgelegten Arbeit entwickelten Kompressionssalgorithmus.
Zunächst wird das digitalisierte Audiosignal mittels einer dis-
kreten Fouriertransformation (FFT) in separate Subbänder aufge-
splittet. Anschließend werden die Einhüllenden dieser Subbänder
berechnet. Danach kommt es zur Bandselektion (N of M), und
schließlich wird dieses akustische Signal in den elektrischen Be-
reich mittels der Lautheitswachstumfunktion (LGF) transformiert.
Dieses Signal wird vom Electrocodec (und allen weiteren verlustbe-
hafteten Verfahren) codiert. Im letzten Schritt wird das Ausgangs-
signal der LGF auf Stromwerte in klinischen Einheiten abgebildet
(Mapping).

tatsächlich zu erregen. ACE nutzt als Selektionskriterium die Größe der
Einhüllenden, wobei die N Bänder mit den betragsmäßig größten Ein-
hüllenden selektiert werden. Im Gegensatz dazu verwendet MP 3000ein
psychoakustisches Kriterium und nicht die Größe der Einhüllenden.

HiRes120 und FSP verzichten auf eine derartige Bandselektion. FSP
versucht die Wahrnehmung von Tonhöhen mittels genauerer Darstell-
ung der (zeitlichen) Feinstruktur des aufgefangenen akustischen Signals
zu verbessern. HiRes120 verwendet sogenanntes current steering (zu
deutsch etwa Stromsteuern), womit es möglich ist, virtuelle Elektroden
zu erzeugen, d.h. scheinbar neue Bereiche der Cochlea, an denen keine
Elektroden anliegen, anzuregen, indem die Strompulse der Elektroden
geschickt gewählt werden.

2.2.1.1 Der Advanced Combination Encoder

Der Fokus der gesamten Arbeit stand auf der Kompression von Erre-
gungsmustern, die mit dem Advanced Combination Encoder (ACE) ge-
neriert wurden. Zunächst soll ACE auf der Ebene der Signalverarbeitung
erläutert und anschließend auf die konkret verwendete Implementierung
in Matlab detailliert eingegangen werden. Diese wurde bereitgestellt von
Cochlear Ltd. durch die Nucleus Matlab Toolbox (NMT) [Wil 06].

Das Blockdiagramm der Forschungsimplementierung (engl. research
implementation) von ACE ist in Abb. 2.5 zusammen mit dem Ansatz-
punkt des Electrocodecs, eines im Rahmen der vorgelegten Arbeit ent-
wickelten Kompressionsalgorithmus, dargestellt. ACE zerlegt zunächst
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Tabelle 2.1: Mittenfrequenzen, Anzahl an DFT-Kof�zienten, Startindizes sowie die
Verstärkungsfaktoren je Subband des Cochlea-Implantats in der ver-
wendeten Kon�guration. Dies entspricht den Standardeinstellungen.
Adaptiert aus [Nog 08] mit korrigierten Verstärkungsfaktoren.

Bandnummer z 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Startindex kstart z 3 4 5 6 7 8 9 10 11 13 15
#Koef�zienten Nz 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2

Mittenfrequenz [Hz] 250 375 500 625 750 875 1000 1125 1250 1437 1687
Verstärkungsfaktoren gz [10- 3 ] 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,68 0,68

Bandnummer z 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Startindex kstart z 17 19 22 25 28 32 36 41 45 51 58
#Koef�zienten Nz 2 2 3 3 4 4 5 5 6 7 8

Mittenfrequenz [Hz] 1937 2187 2500 2875 3312 3812 4375 5000 5687 6500 7437
Verstärkungsfaktoren gz [10- 3 ] 0,68 0,68 0,65 0,65 0,65 0,65 0,65 0,65 0,65 0,65 0,65

das digitale Eingangssignal x(n) mit Hilfe einer diskreten Fouriertrans-
formation der Länge L = 128 in M Subbänder1, typisch sind M = 22,
der Standard von Cochlea-Implantaten von Cochlear Ltd., wobei jedes
Subband einer Elektrode zugeordnet ist und einen gewissen Frequenz-
bereich abdeckt. Aus jedem Subbandsignal r(k,m) wird anschließend
die Einhüllende (engl. Envelope) bestimmt, wodurch die Signale a(z, m)
entstehen. Hierbei ist z 2 f1, : : : , M gder Bandindex und m der Zeitindex.
Die sogenannte N aus M Selektion (engl. N of M selection) oder auch
Bandselektion wählt nachfolgend aus der Gesamtzahl M an Subbändern
die N Subbänder mit der größten Amplitude aus. Nur diese werden
weiterverarbeitet und alle anderen Subbänder tragen keinen Strom bzw.
keinen Wert. Diese werden von der sogenannten Lautheitswachstums-
funktion (engl. loudness growth function (LGF)) zu Werten P(zi ,m) im
Intervall [0, 1] abgebildet. Im letzten Verarbeitungsschritt von ACE wer-
den die Werte P(zi ,m) schließlich in Stromwerte I (zi ,m) (engl. current
level (CL)) in klinischen Einheiten (engl. clinical units (CU)) transformiert.
Die Stromwerte sind natürliche Zahlen zwischen dem Schwellenwert
(engl. threshold level (THR)) und der Obergrenze der angenehmen Laut-
heit (engl. most comfortable level (MCL)) und korrespondieren 1:1 mit
Stromamplituden in Mikroampere [SDF 17].

Im Folgenden wird die Signalverarbeitung von ACE mathematisch be-
schrieben, wobei sich die Darstellung und Nomenklatur eng an [Nog 08]
anlehnt, hier jedoch etwas detaillierter ausfällt. Zunächst wird das Ein-
gangssignal x(n) abschnittsweise mit einem Hanning-Fenster gefenstert
gemäß

xw (l ,m) = w(l )x(m � Ns + l ), l = 0,1, : : : , L - 1,m 2 Z , (2.1)

1 In dieser Arbeit werden die Begriffe Subband und Band, sowie seltener auch Kanal, im Kontext
von ACE synonym verwendet.
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2.2 cochlea -implantate

wobei Ns die sogenannte Blockverschiebung (engl. block shift) ist. Die
Blockverschiebung ist die Zahl an Abtastwerten, um welche das Eingangs-
signal für jede Berechnung der Stromwerte verschoben wird. Sie ist gera-
de das Übersetzungsverhältnis der Abtastfrequenz f s im Audiobereich
zu der Zahl an Strompulsen pro Sekunde (engl. channel stimulation rate
(CSR)), im Weiteren auch Stimulationsrate oder auch Kanalstimulations-
rate genannt. Es ist alsoNs := [ f s

CSR ], wobei [�] die Rundungsoperation
darstellt. Bei einer CSR von 900Pulsen pro Sekunde und der Abtastfre-
quenz f s = 16kHz ergibt sich Ns = 18. Aus den gefensterten Signalen
xw (l ,m) werden dann die Koef�zienten der diskreten Fouriertransfor-
mation (DFT) berechnet gemäß

r(k,m) =
L - 1X

l = 0

xw (l ,m)e- j 2�
N lk . (2.2)

Anschließend kommt es dann zur Bestimmung der Einhüllenden
a(z,m) gemäß

a(z,m) =

vu
u
u
t

k start z + N z - 1X

k = k start z

gk jr (k,m)j2 , (2.3)

wobei die gk die in Tabelle 2.1 angegebenen Verstärkungsfaktoren sind,
die so gewählt sind, dass die Einhüllende den Wert 1 hat, wenn ein reiner
Sinuston genau die zum Band z 2 f1, : : : ,M ggehörende Mittenfrequenz
trifft [Nog 08].

Die nachfolgende N aus M Selektion führt zu einer deutlichen Infor-
mationsreduktion. Die N Bänder mit den betragsmäßig größten Einhüll-
enden werden im Zeitschritt m ausgewählt, sodass nur für diese ein
Stromwert berechnet wird, falls die zugehörige Einhüllende über dem
Schwellenwert des Hörens sbase , dem sogenannten Basisniveau (engl.
base level), liegt. Ein Band z wird selektiert, sofern

SV(a(z,m)) :=
X

i 2 f 1,::: ,M gnfzg

û(a(z,m),a(zi ,m)) > M - N (2.4)

gilt, wobei

û(a(z,m),a(zi ,m)) =

8
><

>:

1, a(z,m) > a (zi ,m)

1, a(z,m) = a(zi ,m) ^ z < z i

0, sonst

(2.5)

ist, d.h. û ist eine modi�zierte Sprungfunktion, die bei Gleichheit dem
Band mit kleinerer Indizierung den Vorzug gibt.
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Das Ausgangssignal der Bandselektion kann damit als Funktion

F(a(z,m)) =

8
><

>:

a(z,m), SV(a(z,m)) > M - N ^ a(z,m) > sbase

- 10- 10 , SV(a(z,m)) > M - N ^ a(z,m) < s base

NaN , SV(a(z,m)) < M - N

(2.6)

geschrieben werden. Der Wert - 10- 10 dient als Platzhalterwert (engl.
dummy value) in der NMT, da in jedem Zeitschritt N Bänder selektiert
werden müssen. Jedoch führt der Wert - 10- 10 nicht zu einer Stimulation
der Cochlea, d.h. er trägt keine Hörinformation. Der Wert NaN (not a
number) wird für Bänder die nicht selektiert wurden genutzt. Er ist sub-
jektiv, d.h. für den Höreindruck des Cochlea-Implantatträgers, identisch
zum Wert - 10- 10 . In beiden Fällen wird kein Strom an die jeweilige
Elektrode abgegeben.

Nachfolgend wird abkürzend a(zi , m) geschrieben für all jene Einhül-
lenden, für die F(a(z,m)) = a(z,m) gilt.

Nach der Bandselektion werden die Einhüllenden a(zi , m) mittels der
Lautheitswachstumsfunktion (engl. Loudness Growth Function (LGF)) in
einen Bruchteil eines Stromwerts P(zi ,m) � P(a(zi ,m)) 2 [0,1] transfor-
miert mittels

P(zi ,m) =

� log ( 1+ � (( a ( z i ,m )- sbase ) =( ssat - sbase )))
log ( 1+ � ) , sbase 6 a(zi ,m) 6 ssat

1, a(zi ,m) > ssat
, (2.7)

wobei ssat den sogenannten Sättigungsgrad (engl. saturation level)
bezeichnet. Dies ist die lauteste akzeptable Amplitude. Eine höhere Am-
plitude würde zu einer unangenehmen Lautstärke für den Träger des
Cochlea-Implantats führen. � steuert die Steilheit der LGF. Die entwickel-
ten Kompressionsverfahren, mit Ausnahme eines verlustlosen Verfahrens,
komprimieren genau die Werte P(zi ).

Zum Schluss werden die P(zi ) auf Stromwerte in sogenannten kli-
nischen Einheiten abgebildet mittels der Formel

I (zi ,m) = THR(zi ) + [( MCL (zi ) - THR(zi ))P(zi ,m)]. (2.8)

[�] ist erneut die Rundungsoperation. Die Stromwerte I (zi ,m) korres-
pondieren über eine Exponentialfunktion mit Stromamplituden in �A
[SDF17], welche über die in die Cochlea implantierten Elektroden nach-
einander angelegt werden.

In dieser Arbeit wurden für die eingeführten Konstanten die Standard-
werte von ACE verwendet mit einer CSR von 900Pulsen pro Sekunde
(PPS). Diese setzen� = 416,2063, sbase = 4=256und ssat = 150=256.
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2.2 cochlea -implantate

Abbildung 2.6: Mittlere Worterkennungsrate (WER) von Cochlea-Implantatträgern
in Stille. Als Satztest wurde der Hochmair-Schulz-Moser Satztest
(HSM) verwendet. Abbildung aus [Len+ 12] adaptiert.

Des Weiteren gilt durchweg N = 8 und M = 22, was weit verbreitete
Einstellungen sind und ebenfalls den Standardeinstellungen der NMT
entspricht. Insbesondere die Werte THR(zi ) und MCL (zi ) werden spe-
ziell auf den Träger des Cochlea-Implantats durch einen Audiologen
abgestimmt [WGD 21].

2.2.2 Leistungsfähigkeit und Stand der Technik

Mit aktueller Technologie ist es Nutzern von Cochlea-Implantaten ty-
pischerweise möglich, in ruhiger Umgebung Sprache gut zu verstehen
[AM 22] (und mäßig Schallquellen zu lokalisieren [And+ 22]). Hierbei ist
jedoch die De�nition von „gutem Sprachverstehen“ in der Fachliteratur
relativ variabel, sodass je nach De�nition 10- 50% der erwachsenen Nut-
zer von Cochlea-Implantaten ein schlechtes Sprachverstehen aufweisen
[Mob+ 16]. Telefonie stellt für etwa ein Drittel der Nutzer von Cochlea-
Implantaten ein großes Problem dar. Für sie ist Telefonie unmöglich,
da der Sprecher nicht verstanden wird [Rum+ 15]. Bei diesem Problem
kann moderne Technologie wie drahtloses Streamen von Telefonanrufen,
sowie die Nutzung von Internettelefonie, eine Erleichterung verschaffen
[Hut+ 22a].

Typischerweise werden von Cochlea-Implantatträgern Worterkennungs-
raten (engl. word recognition score (WRS)), das Verhältnis der Zahl an
vorgespielten zur Zahl an verstandenen Worten, von etwa 80% oder mehr
in Stille erreicht [Vos+ 21; MG21], sofern ganze Sätze erkannt werden
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Abbildung 2.7: Mittlere Worterkennungsrate (WER) von Cochlea-Implantatträgern
bei einem Signal-Rausch-Verhältnis von 10 dB. Als Satztest wurde
der Hochmair-Schulz-Moser Satztest (HSM) verwendet. Abbildung
aus [Len+12] adaptiert.

müssen, wobei das Sprachverstehen schnell im Vergleich zu Normalhö-
renden abnimmt, sobald Hintergrundrauschen vorliegt. Abb. 2.6 zeigt
die mittlere Worterkennungsrate für eine große Kohorte von Cochlea-
Implantatträgern, die in [Len+ 12] über Jahre nach der Implantierung
ihres Cochlea-Implantats begleitet und wiederholt getestet wurden. Der
starke Ein�uss von Hintergrundrauschen ist im Vergleich von Abb. 2.6
und Abb. 2.7 zu sehen. Letztere zeigt das in [Len+12] gemessene Sprach-
verstehen bei einem Signal-Rausch-Verhältnis von 10dB. Die mittlere
Worterkennungsrate �el dabei fast immer auf unter 20%. Normalhörende
würden hier eine Worterkennungsrate jenseits von 80% erzielen. Hierbei
ist zu beachten, dass mindestens zum Teil die Signalprozessoren der
Probanden nicht aktualisiert wurden.

Genaue, allgemeingültige quantitative Angaben zur Worterkennungs-
rate in Abhängigkeit von etwa dem Signal-Rausch-Verhältnis sind schwer
zu machen, da das in Untersuchungen erzielte Sprachverstehen von vie-
len konfundierenden Ein�üssen wie Alter der Probanden, Stimulations-
strategie, akustisches Szenario, Jahren seit Implantierung des Cochlea-
Implantats, Elektrodenposition, Art des Rauschens, Art des Sprachmate-
rials und weiteren Faktoren abhängt [MLN 16]. Exemplarisch sei in Abb.
2.8, welche [AM 22] entnommen ist, die Worterkennungsrate von Normal-
hörenden sowie Trägern von Cochlea-Implantaten in Abhängigkeit des
Signal-Rausch-Verhältnisses dargestellt. Dieser Darstellung kann man
gut das schlechtere Sprachverstehen von Cochlea-Implantatträgern ent-
nehmen. Zum Erzielen einer Worterkennungsrate von 50% wird gemäß
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2.2 cochlea -implantate

Abbildung 2.8: Gemitteltes Sprachverstehen (dicke Linien) für Normalhörende
(NH; gestrichelt) und Cochlea-Implantatträgern (CI; durchgezo-
gen) sowie individuelles Sprachverstehen (dünne Linien) einzelner
Probanden in Abhängigkeit vom Signal-Rausch-Verhältnis (SNR).
Abbildung angepasst aus [AM 22].

dieser Arbeit ein um etwa 4dB höheres Signal-Rausch-Verhältnis benö-
tigt. Bei einer Worterkennungsrate von 80% wird ein etwa 5dB höheres
Signal-Rausch-Verhältnis benötigt. Gut zu sehen ist in der Abbildung
erneut die große Variabilität der einzelnen Cochlea-Implantatträger.

Eine große Zahl an Forschungsarbeiten [HGJ21] beschäftigt sich mit
Rauschreduktionsalgorithmen mit dem Ziel, das Sprachverstehen von
Cochlea-Implantatträgern in Situationen mit Hintergrundrauschen zu
verbessern. Hierbei ist zwischen Algorithmen, die ein einzelnes Mi-
krophon voraussetzen, und Algorithmen, welche mehrere Mikropho-
ne voraussetzen, zu unterscheiden. Beispiele für Algorithmen basie-
rend auf einem Mikrophonsignal sind z.B. verbesserte Bandselektion
des Cochlea-Implantats durch Selektion der Subbänder mit dem besten
Signal-Rausch-Verhältnis [HL 08], modi�zierte, an Cochlea-Implantate
angepasste Wiener-Filter [Gue+16] sowie Autoencoder zur Rauschent-
fernung [Wan+ 17]. Rauschreduktion auf Basis zweier oder mehr Mi-
krophonsignale wird meistens durch Strahlenformung erreicht [Vro+ 18;
GR10], jedoch existieren auch andere Ansätze unter Verwendung von z.B.
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blinder Quellenseparierung [KL 08]. Durch diese und weitere Verfahren
ist es im Allgemeinen möglich, die Worterkennungsrate um 10% und
mehr in anspruchsvollen akustischen Szenarien zu verbessern.

Weitere Technologien zur Verbesserung des Sprachverstehens von
Cochlea-Implantatträgern, welche in ähnlicher Form von allen Herstellern
angeboten werden, nutzen drahtloses Streaming von Audiosignalen von
externen Geräten. Dies kommt etwa beim drahtlosen Streamen von Tele-
fonanrufen [Wol+ 16; WDS16; Hut+ 22b] zum Einsatz, das jedes moderne
Cochlea-Implantat unterstützt. Ferner wird Audio von externen Mikro-
phonen (engl. remote microphones) zum Cochlea-Implantat [Vro+ 17;
WMS15] gestreamt sowie beim kontralateralen Routing (engl. contrala-
teral routing of signals, CROS) [Nuñ+ 20], bei welchem Audio vom ty-
pischerweise nichtimplantierten, tauben Ohr drahtlos an das Cochlea-
Implantat gestreamt wird. Weiterhin ist das Streamen von Audio für
die Verwendung binauraler Strahlenformer nötig [Vro+ 18] sowie für
binaurale Signalverarbeitungsstrategien.

2.2.3 Objektive Maße des Hörverstehens

Zur Messung des Hörvermögens von Hörgerätenutzern und insbesonde-
re von Cochlea-Implantatträgern werden in der Forschung verschiedene
Maße genutzt. Weit verbreitet ist die bereits erwähnte Worterkennungsra-
te. Praktisch wird dabei auf Satzlisten wie, im deutschsprachigen Bereich,
den Hochmair-Schulz-Moser-Satztest (HSM) [Hoc+ 97] oder den Olden-
burger Satztest (OLSA) [KKW 99] zurückgegriffen. Der HSM, welcher
zur Evaluierung eines im Rahmen der vorgelegten Arbeit entwickelten
Kompressionsalgorithmus in Probanden verwendet wurde, besteht aus
30 Satzlisten á20 Sätze, wobei jeder Satz aus fünf bis acht Worten besteht.
Eine Reihe von Satzlisten wird zur Bestimmung der Worterkennungsrate
Probanden vorgespielt, und diese geben durch Nachsprechen der verstan-
denen Satzteile Rückmeldung über ihr Verständnis des Sprachmaterials.
Für jeden Satz werden vom Versuchsdurchführer die nicht erkannten
Worte weggestrichen und die Zahl der verstandenen Worte notiert. Das
Verhältnis der korrekt erkannten Worte zur Zahl der vorgespielten/prä-
sentierten Worte in Prozent ist dann die Worterkennungsrate. Je höher die
Worterkennungsrate ist, desto besser. Ein anderes, eng verwandtes Maß,
ist die Sprachwahrnehmungsschwelle (engl. speech reception threshold).
Bei dieser wird iterativ das Signal-Rausch-Verhältnis des Sprachmate-
rials reduziert bzw. erhöht bis eine mittlere Worterkennungsrate von
50% erzielt wird. Das Signal-Rausch-Verhältnis in dB bei welcher diese
Worterkennungsrate erzielt wird, ist dann die Sprachwahrnehmungs-
schwelle. Je niedriger die Sprachwahrnehmungsschwelle ist, desto besser.
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Da es aufwändig ist, Hörtests durchzuführen, sind Verfahren sehr
interessant, die algorithmisch für gegebenes Sprachmaterial das zu erwar-
tende Hörverstehen von Nutzern von Cochlea-Implantaten bestimmen.
Diese Art der objektiven Bestimmung des Hörverstehens hat eine lange
Tradition im Bereich der Sprach- und Musiksignalverarbeitung [Thi+ 00]
und wird seit einiger Zeit in Form spezialisierter Algorithmen im Bereich
der Cochlea-Implantat Forschung genutzt.

Eine Vielzahl von Ansätzen zur objektiven Bestimmung des Sprachver-
stehens für gegebenes Sprachmaterial existiert für Cochlea-Implantate
[WSS18b; Fal+15]. Hierbei hat sich das Short-Time Objective Intelligi-
bility Measure (STOI) [Taa+10] als gutes Maß herausgestellt [Fal+15],
welches vielfach zur Entwicklung oder Evaluierung von Algorithmen
herangezogen wurde [HWL 21; HMK 18; Li+21]. Dieses wurde auch in der
vorgelegten Arbeit für die Entwicklung von Kompressionsalgorithmen
verwendet und soll im Folgenden kurz erläutert werden.

2.2.3.1 Short-Time Objective Intelligibility Measure

STOI vergleicht die Verständlichkeit eines Referenzsignal ref (n) mit ei-
ner bearbeiteten oder verrauschten Kopie y(n) durch Bestimmung des
Korrelationskoef�zienten der Einhüllenden von speziellen Frequenzbän-
dern. Genauer werden J = 15 Dritteloktavbänder verwendet, wobei diese
Bänder durch Gruppierung der jeweiligen DFT-Koef�zienten gebildet
werden. Die Norm des j-ten Dritteloktavbands, dies ist die jeweilige
Einhüllende, wird in diesem Kontext berechnet gemäß

REFj (m) =

vu
u
u
t

k j ,2X

k = k j ,1

j ˆref (k,m)j2

mit den unteren und oberen Bandgrenzen k j ,1 und k j ,2 . ˆref (k,m) ist
hierbei die Kurzzeitfouriertransformation von ref (n). Analog wird Yj (m)
bestimmt. Es ist m = 1, : : : ,M , wobei M die Gesamtanzahl an Frames
ist. Anschließend werden die Yj (m) modi�ziert: Zum einen wird die
Energie von Yj (m) normiert, sodass sie identisch mit jener des Referenz-
signals ist. Des Weiteren werden die Yj (m) geclippt, um das Signal-zu-
Verzerrungsverhältnis (engl. signal-to-distortion ratio) nach unten zu
beschränken. Insgesamt ergeben sich diese modi�zierten Signale Ŷj (m)
gemäß

Ŷj (m) = max (min (�Y j (m),REFj (m) + � m ),REFj (m) - � m ) (2.9)

mit � m := 10- �
20 REFj (m). � und � sind Konstanten, welche in [Taa+10]

beschrieben sind.
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Abbildung 2.9: Das unbearbeitete, rauschfreie Signaly ( n ) wird mit additivem
Rauschenr ( n ) gemischt und die Sprachverständlichkeit mittels
des Short-Time Objective Intelligibility Measure (STOI) bestimmt,
indem die Erregungsmuster des Cochlea-Implantats (CI) resynthe-
tisiert werden, und das resultierende Signal mit dem unbearbeite-
ten Signal y ( n ) verglichen wird.

Abschnittsweise ergibt sich das Sprachverständlichkeitsmaß, welches
von STOI bestimmt wird, nun mittels

dj (m) =
P

m ( REF j ( m )- 1
N

P
l REF j ( l ))( Ỹj ( m )- 1

N

P
l Ỹj ( l ))

P
m ( REF j ( m )- 1

N

P
l REF j ( l )) 2

P
m ( Ỹj ( m )- 1

N

P
l Ỹj ( l )) 2 .

Bei dieser Formel handelt es sich um eine Schätzung des Korrelations-
koef�zienten zwischen REFj (m) und Ŷj (m). Der schlussendlich von STOI
bestimmte Wert, der die Verständlichkeit des Signals y(n) im Vergleich
zu ref (n) bemisst, ergibt sich dann via

d =
1

JM

X

j ,m

dj (m) (2.10)

mit J und M wie oben eingeführt. Es ist d 2 [0,1], wobei d = 1 die
bestmögliche Verständlichkeit bezeichnet und d = 0 die schlechtmög-
lichste. Insbesondere im Kontext von Algorithmen, die die Erzeugung
von Erregungsmustern von Cochlea-Implantaten tangieren, sowie Algo-
rithmen, welche nachträglich die Erregungsmuster abändern, wie es im
Falle der verlustbehafteten Kompression der Erregungsmuster geschieht,
wird STOI zusammen mit einem Vocoder genutzt. Man spricht dann
auch von Vocoder STOI (VSTOI). Hier werden die Erregungsmuster des
Cochlea-Implantats, nachdem jegliche zusätzliche Algorithmik Anwen-
dung gefunden hat, mittels eines Vocoders resynthetisiert, d.h. es wird ein
Audiosignal aus den Erregungsmustern wiedergewonnen, welches dann
mittels STOI mit dem unbearbeiteten, originalen Audiosignal verglichen
wird. Beispielhaft ist die Berechnung dieser VSTOI-Werte (engl. VSTOI
Scores) in Abb. 2.9 dargestellt. Das unbearbeitete Signal y(n) wird mit
additivem Rauschen r(n) gemischt und die Verständlichkeit mittels STOI
bestimmt, indem die Erregungsmuster des Cochlea-Implantats resyn-
thetisiert werden und das resultierende Signal mit dem unbearbeiteten
Signal y(n) verglichen wird.
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Der von STOI zurückgegebene Wert d kann nach [Taa+10] mittels der
Funktion

f (d) =
1

1+ ead + b

auf eine mittlere Worterkennungsrate abgebildet werden. Die reellen
Parametera und b sind dabei abhängig vom verwendeten Sprachmaterial.
Insbesondere bedeutet dies, für negativesa wie in [Taa+ 10], dass die Wort-
erkennungsrate streng monoton mit dem VSTOI-Wert wächst und somit
zum Vergleich von Kompressionsalgorithmen verwendet werden kann.
Ein höherer (V)STOI-Wert bedeutet also, auf dem selben Sprachmaterial
und identischer CI-Kon�guration, höhere mittlere Sprachverständlichkeit.
Auf Grund der Gleichung 2.9 ist STOI nicht differenzierbar und kann
somit nicht unmittelbar zum Training künstlicher neuronaler Netze (oder
anderer ableitbarer Algorithmen) mittels Gradientenverfahren genutzt
werden. Diese Tatsache wird im Training von Autoencodern für die
Kompression von Erregungsmustern aufgegriffen.

2.3 theoretische grundlagen und verfahren der daten -
kompression

Das Feld der Datenkompression, auch Quellencodierung genannt, befasst
sich mit der Minimierung der zur Darstellung eines Signals respektive
einer Quelle nötigen Informationsmenge, gemessen typischerweise in der
notwendigen Zahl an Bits oder der Bits pro Sekunde, der sogenannten
Bitrate. Verlustlose Datenkompression, auch Entropiecodierung genannt,
befasst sich mit dem Problem der Minimierung der zur Darstellung nöti-
gen Informationsmenge unter Gewährleistung perfekter Rekonstruktion,
d.h. ein zu komprimierendes Signal ist nach Kompression und Dekom-
pression unverändert und es tritt kein Informationsverlust auf. Verlust-
behaftete Datenkompression lässt die Nebenbedingung der perfekten
Rekonstruktion fallen und erlaubt einen gewissen Informationsverlust,
es kommt zu irreversiblen Verzerrungen des Signals [Say96]. Dadurch
ist jedoch das Erzielen einer weit besseren Kompression möglich, d.h.
die zur Darstellung eines Signals notwendige Informationsmenge ist im
Allgemeinen für verlustbehaftete Kompressionsalgorithmen deutlich klei-
ner als für verlustlose Kompressionsalgorithmen. Zum Verständnis der
Methoden der Quellencodierung, die in dieser Arbeit eingesetzt wurden,
sind zunächst einige Begriffe der Wahrscheinlichkeitstheorie notwendig.
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2.3.1 Grundlagen der Wahrscheinlichkeitstheorie

Die moderne (axiomatische) Wahrscheinlichkeitstheorie fußt auf dem
Ansatz von Kolmogorov, welcher Zufallsexperimente mittels Begriffen
aus der Maß- und Integrationstheorie beschreibt [Beh13]. Zentral ist
der Begriff des Wahrscheinlichkeitsraums, der das Tripel (
 , E, P) beste-
hend aus der Ergebnismenge 
 , einer auf der Ergebnismenge erklärten
� -Algebra2 E sowie einem Wahrscheinlichkeitsmaß P : E ! [0, 1] bezeich-
net. Die Elemente von E werden Ereignisse genannt und P weist jedem
Ereignis eine Zahl zu, die als Wahrscheinlichkeit dieses Ereignisses inter-
pretiert wird. Für das Wahrscheinlichkeitsmaß fordert man die beiden
Eigenschaften P(
 ) = 1 (Normiertheit) und P([ i A i ) =

P 1
i = 1 P(A i ) für

paarweise disjunkte Mengen A1 , A2 , : : : (� -Additivität). Je nach Wahl des
Wahrscheinlichkeitsraumes ergibt sich ein anderes Zufallsexperiment. Ist
die Ergebnismenge endlich, d.h. j
 j < 1 , so kann man E = P(
 ) wählen,
wobei P(
 ) die Potenzmenge von 
 bezeichnet. Dies ist für j
 j = 1
nicht immer möglich, da nicht messbare Teilmengen existieren können.
In diesen Fällen wird standardmäßig die borelsche � -Algebra verwendet,
welche die kleinste � -Algebra ist, die alle offenen Intervalle (im Falle
reeller Zahlen) enthält [Beh13].

Insbesondere im Ingenieursbereich arbeitet man oftmals mit sogenann-
ten Wahrscheinlichkeitsdichten (auch Dichtefunktion oder nur Dichte
genannt). Dies sind nichtnegative Funktionen (es wird nur der eindimen-
sionale Fall betrachtet) f : A � R ! R+ , für welche gilt

R
A f (x)dx = 1.

Über eine solche Wahrscheinlichkeitsdichte kann man Wahrscheinlich-
keitsmaße de�nieren mittels 3 P(A) :=

R
A f (x)dx. Der umgekehrte Fall,

eine Dichte zu einem Wahrscheinlichkeitsmaß P (und einer assoziierten
� -Algebra E) zu �nden, sodass P(A) =

R
A f (x)dx gilt für alle A 2 E, wird

wesentlich vom Satz von Radon-Nikodým behandelt, der die Existenz
von Wahrscheinlichkeitsdichten für Zufallsvariablen und relativ allgemei-
ne Wahrscheinlichkeitsmaße garantiert. Man darf also in den üblichen
Fällen von der Existenz einer Dichtefunktion ausgehen [Els 18].

Allgegenwärtig ist des Weiteren der Begriff der Zufallsvariable. Eine
Zufallsvariable X ist eine messbare Funktionen4 X : 
 ! R. Eine Funk-
tion f : M ! N mit Messräumen (M ,M ), (N,N) heißt messbar, wenn für
alle A 2 N gilt, dass f - 1 (A) 2 M ist [Beh13]. Das heißt, dass Urbilder
messbarer Mengen unter messbaren Funktionen messbar sind. Diese
Bedingung ist notwendig, damit man Zufallsvariablen Wahrscheinlich-

2 Eine Mengenfamilie E de�niert auf einer Grundmenge 
 heißt � -Algebra, sofern gilt: 1)
; , 
 2 E, 2) [ 1

i = 1 U i 2 E,U i 2 E, 3) U 2 E ) U c 2 E.
3 Lebesgue-Integrierbarkeit von f über alle A vorausgesetzt.
4 Es sind alle stetigen Funktionen messbar (bezüglich einer gegebenen borelschen� -Algebra).
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keiten bzw. Wahrscheinlichkeitsmaße zuweisen kann. Betrachtet man
nämlich die Menge f! 2 
 jX(! ) = a 2 Rg� X- 1 (fag), so kann dieser
Menge durch das Wahrscheinlichkeitsmaß P des Wahrscheinlichkeits-
raums (
 , E, P) eine Wahrscheinlichkeit gemäß P(X- 1 (fag)) zugewiesen
werden, was immer de�niert ist aufgrund der Messbarkeit der Urbild-
er messbarer Funktionen. Gegeben eine Zufallsvariable X : 
 ! R,
so lässt sich nun das sogenannte induzierte Wahrscheinlichkeitsmaß
PX : B ! [0, 1] de�nieren über [Beh 13]

PX(A) = P(X- 1 (A)) ,A 2 B, (2.11)

wobei B die borelsche � -Algebra ist, d.h. die kleinste � -Algebra, die alle
offenen Teilmengen von R enthält. Damit kann man entsprechend aus
einem allgemeinen Wahrscheinlichkeitsmaß ein Wahrscheinlichkeitsmaß
für Zufallsvariablen gewinnen. Für die Wahrscheinlichkeitsdichte f X(� )
einer Zufallvariablen X, oder auch kürzer f (� ), falls der Kontext klar oder
irrelevant ist, gilt dann entsprechend

PX(A) =
Z

A
f X(� )d� . (2.12)

Wesentlich für das Verständnis des Problems der Prädiktion, wie sie
etwa in prädiktiven Codierungen verwendet wird, zu denen die in dieser
Arbeit genutzte Differential Puls-Code Modulation gehört, ist der Begriff
des Erwartungswerts.

Gegeben eine Wahrscheinlichkeitsdichte f X(� ) einer Zufallsvariablen
X, so ist der Erwartungswert E(X) von X de�niert als

E(X) :=
Z

Dom ( f X)
�f X(� )d� (2.13)

mit dem De�nitionsbereich Dom (f X) der Dichte f X. Für den Fall ei-
ner diskreten Zufallsvariablen auf einer endlichen Ergebnismenge 
 :=
f! 1 , : : : , ! N gist der Erwartungswert de�niert als [Beh 13]

E(X) =
X

! 2 


X(! )P(f! g) �
NX

i = 1

xi pi (2.14)

mit xi := X(! i ) und pi := P(f! i g).
Für (messbare) Funktionen g(X) einer Zufallsvariable X ist

E(g(X)) =
Z

Dom ( f X)
g(� )f X(� )d� . (2.15)

Der Erwartungswert ist ein lineares Funktional, d.h. für kontinuierliche
und diskrete Zufallsvariablen X,Y und � , � 2 R gilt
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E(� X + � Y) = � E(X) + � E(Y). (2.16)

Um die im Allgemeinen komplizierte Struktur einer Wahrscheinlich-
keitsdichte zu quanti�zieren, werden verschiedene geläu�ge charak-
tierische Größen verwendet. Die vermutlich bekannteste neben dem
Erwartungswert ist die Varianz Var (X) einer Zufallsvariable, welche
de�niert ist als [Beh 13]

Var (X) := E((X - E(X))2 ) = E(X2 ) - E(X)2 , (2.17)

d.h. es handelt sich hierbei um die erwartete quadratische Abweichung
einer Zufallsvariablen von ihrem Erwartungswert. Die ebenfalls sehr
gebräuchliche Standardabweichung Std(X) ist de�niert als Std(X) :=p

Var (X) und ist ein besser interpretierbares Maß der Streuung einer Zu-
fallsvariablen als die Varianz. Der Erwartungswert einer Zufallsvariablen
ist gerade der Minimierer der mittleren quadratischen Abweichung, was
leicht aus der Problemformulierung

E((X - � )2 ) ! min , � 2 R (2.18)

nebst Ableitung nach � folgt:

@
@�

E((X - � )2 ) =
@

@�
(E(X2 ) - 2�E (X) + � 2 ) = - 2E(X) + 2� != 0, (2.19)

was offenbar die Lösung � = E(X) hat. Diese Eigenschaft wird zum
Verständnis des Prädiktionsproblems helfen.

Wichtig für das Verständnis der Prädiktion ist zudem das Konzept
der Abhängigkeit bzw. Unabhängigkeit von Zufallsvariablen oder Er-
eignissen. Gegeben einen Wahrscheinlichkeitsraum(
 ,E,P), so heißen
zwei Ereignisse A,B 2 E (statistisch) unabhängig genau dann, wenn
P(A \ B) = P(A)P(B) gilt [Beh13]. Für eine Wahrscheinlichkeitsdichte
f X,Y(� , � ) zweier (statistisch) unabhängiger Zufallsvariablen X und Y
entspricht dies f X,Y(� , � ) = f X(� )f Y(� ), d.h. genau dann, wenn die Zu-
fallsvariablen unabhängig sind, ist ihre Wahrscheinlichkeitsdichte als
Produkt der Einzeldichten darstellbar. Hieraus folgt insbesondere, dass
für statistisch unabhängige Zufallsvariablen X und Y die Gleichung

E(XY) = E(X)E(Y) (2.20)

gilt.
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2.3.2 Dichten transformierter Zufallsvariablen

Im Kontext der Untersuchung der Wahrscheinlichkeitsdichte der Erre-
gungsmuster in Kapitel 5 stößt man auf das Problem, ausgehend von
der Dichte f X(� ) einer Zufallsvariablen X, die Dichte f g ( X) (� ) der trans-
formierten Zufallsvariablen Y := g(X) mit bijektiver, differenzierbarer
Funktion g zu bestimmen. Es lässt sich zeigen, dass die Dichte vonY
gemäß

f Y(y) = f X(g- 1 (y)) j
dg- 1 (y)

dy
j (2.21)

bestimmt werden kann, was, wegen d ( g � g - 1 )( y )
dy = 1 und d ( g � g - 1 )( y )

dy =

g
0
(g- 1 (y)) dg - 1 ( y )

dy , äquivalent ist zu 5 f X(g- 1 (y)) j 1
g 0( g - 1 ( y ))

j. Beide Va-

rianten werden im Rahmen dieser Arbeit für die Berechnung genutzt.
Ferner lässt sich leicht zeigen, dass fürc 2 R

f c�X(� ) =
f X( �

c )
jcj

(2.22)

gilt [Beh13]. Relevant ist ferner, dass sich, mit den Dichten f X und f Y(� )
zweier statistisch unabhängiger Zufallsvariablen X und Y, die Dichte
f X+ Y(� ) von X + Y berechnen lässt gemäß [Rob78]

f X+ Y(� ) =
Z

R
f X(u)f Y(� - u)du . (2.23)

Die Dichte der Summe zweier statistisch unabhängiger Zufallsvariablen
ergibt sich also durch Faltung der jeweiligen Dichten.

2.3.3 Korrelation

Ein sehr wesentlicher Begriff der Stochastik ist jener der Korrelation.
Im umgangssprachlichen Gebrauch ist unter Korrelation typischerweise
eine allgemeine, nicht näher spezi�zierte Abhängigkeit zwischen zwei
Größen gemeint. Diese kann durch eine beliebige Funktion gegeben sein.
Demgegenüber wird im engen Sinne mit dem Begriff Korrelation eine
lineare statistische Abhängigkeit bezeichnet. Diese wird quantitativ durch
Korrelationskoef�zienten bemessen. Vermutlich am weitesten verbreitet
ist der Korrelationskoef�zient nach Pearson � X,Y, welcher de�niert ist
gemäß [Ibe14]

� X,Y :=
E(XY) - E(X)E(Y)

Std(X)Std(Y)
(2.24)

5 g
0
( x ) � dg ( x )

dx .
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mit Zufallsvariablen X und Y. Es gilt immer - 1 6 � X,Y 6 1. Da für sta-
tistisch unabhängige Zufallsvariablen die Beziehung E(XY) = E(X)E(Y)
gilt, misst dieser Korrelationskoef�zient anschaulich, wie sehr sich zwei
Zufallsvariablen in dieser Eigenschaft von statistisch unabhängigen Zu-
fallsvariablen unterscheiden. Der Korrelationskoef�zient nach Pearson
misst sogenannte lineare Abhängigkeiten [Bla93]. Gilt etwa X = � Y mit
� 2 R n f0g, so gilt j� X,Yj = 1 [Beh13]. Die Umkehrung ist auch wahr,
d.h. gilt j� X,Yj = 1, so ist6 X = � Y. Liegt � X,Y = 0 vor, so darf im Allge-
meinen nicht geschlossen werden, dass die Zufallsvariablen statistisch
unabhängig sind. Es kann dennoch eine deterministische Abhängigkeit
bestehen, die vom Korrelationskoef�zienten nicht erfasst wird. Trotz
dieser Schwäche ist der Korrelationskoef�zient als Maß für statistische
Abhängigkeiten sehr beliebt aufgrund der Einfachheit seiner Berechnung.

Der Korrelationskoef�zient tritt im Rahmen dieser Arbeit in Form der
normierten Autokorrelation auf. Ferner wird auf seiner Basis der in der
vorgelegten Arbeit zur Modellbestimmung verwendete partielle Korrela-
tionskoef�zient bestimmt. Dieser kann durch Fälle motiviert werden, in
welchen tatsächlich eine Abhängigkeit der Art X = � Z sowie Y = � Z + �
vorliegt, wobei � statistisch unabhängig zu allen anderen Zufallsvariablen
sein möge. Untersucht man nun die Abhängigkeit der Zufallsvariablen X
von Y, so ergibt sich eine große Korrelation (sofern Std(� ) hinreichend
klein ist), obwohl in Wirklichkeit X nur von Z abhängt. Dies wird durch
die Abhängigkeit beider Zufallsvariablen X,Y von Z bewirkt. Hält man
den Wert von Z fest, so ändert sich Y gemäß der Zufallsvariablen � und
hat somit keinen Ein�uss auf X. Man spricht von einer Scheinkorrelation.
Um die Korrelation zwischen zwei Zufallsvariablen ohne den Ein�uss
weiterer Zufallsvariablen zu bestimmen, kann man den sogenannten
partiellen Korrelationskoef�zienten nutzen, der für den Fall nur einer
weiteren Zufallvariablen gemäß [MG 45]

� X,YjZ =
� X,Y - � X,Z � Y,Zq
1 - � 2

X,Z

q
1 - � 2

Y,Z

(2.25)

berechnet wird, wobei die Notation � X,YjZ die Korrelation von X und
Y unter Konstanthaltung von Z bezeichnet. Auch für den partiellen
Korrelationskoef�zienten gilt immer - 1 6 � X,YjZ 6 1.

2.3.4 Stochastische Prozesse

Gegeben einen zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsraum (
 ,E,P),
so ist ein stochastischer Prozess eine FamiliefXn jn 2 Igvon Zufallsvaria-

6 Im strengen Sinne gilt die Gleichheit nur fast überall.
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blen Xn (de�niert auf demselben Wahrscheinlichkeitsraum), wobei im
allgemeinsten Fall I eine beliebige Indexmenge ist. Hier wird jedoch ledig-
lich I = Z betrachtet, was hier als diskrete Zeit interpretiert wird. Man
nennt einen solchen stochastischen Prozess dann auch einen zeitdiskre-
ten (Zufalls-)Prozess. Stochastische Prozesse dienen als mathematisches
Modell nichtdeterministischer Systeme oder Prozesse in allen möglichen
Bereichen der Wissenschaft [LRS13].

In der allgemeinen Form ohne weitere Einschränkungen, wie sie ein-
geführt wurden, ist dieses Modell jedoch noch nicht nützlich, da für
die Xn keine weiteren Eigenschaften de�niert sind. Man fordert daher
typischerweise mindestens schwache Stationarität. Zur Einführung dieses
Begriffs wird zunächst aber die sogenannte Autokorrelationsfunktion
benötigt.

Diese ist von eminenter Bedeutung zur Beschreibung und Analyse von
stochastischen Prozessen und ohne Normierung de�niert gemäß [PP 02]

�̂ X ,X (n, k) := E(Xn Xn + k ) (2.26)

und mit Normierung auf den Wertebereich [- 1, 1] als

� X ,X (n, k) =
�̂ X ,X (n, k)
� Xn � Xn + k

(2.27)

mit � Xn := Std(Xn ). Bei der normierten Autokorrelationsfunktion han-
delt es sich also lediglich um den Korrelationskoef�zienten nach Pearson
(Mittelwertfreiheit angenommen), bei welchem mittels eines Index durch
eine Menge von Zufallsvariablen iteriert werden kann.

Damit können nun schwach stationäre Prozesse de�niert werden: Ein
Zufallsprozess (Xn )n 2 Z heißt schwach stationär, wenn die folgenden
Bedingungen erfüllt sind:

1) E(Xn ) = c 2 R, 8n 2 Z

2) � X ,X (n, k) = � X ,X (0, k - n), 8n, k 2 Z

3) � Xn < 1 ,8n 2 Z .

Insbesondere ist also die Autokorrelationsfunktion unabhängig von der
absoluten Zeit n und hängt ausschließlich von der Zeitdifferenz n - k
ab. Damit schreibt man die (normierte) Autokorrelationsfunktion eines
schwach stationären Prozesses typischerweise als� (k) := E( Xn Xn + k )

� 2
Xn

,

wobei das gewählt n irrelevant ist. Aus der Eigenschaft 2 folgt, dass die
Varianz � 2

Xn
für einen schwach stationären Prozess unabhängig von der

Zeit ist.
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2.3.5 Quellencodierung

Quellencodierung, der Fachbegriff für das Feld der Datenkompression,
befasst sich mit dem Problem der verlustlosen und verlustbehafteten
Kompression von Daten bzw. Signalen. Ziel ist die Minimierung der
zur Darstellung eines Signals benötigten Menge an Bits [Say96]. Hierbei
überführt der sogenannte Encoder das zu komprimierende Signal in eine
Folge von Bits, deren Gesamtzahl kleiner sein sollte als die Gesamtzahl
der Bits in der Ausgangsdarstellung. Diese Überführung ist im enge-
ren Sinne die (Quellen-)Codierung bzw. (Daten-)Kompression und man
spricht auch von der komprimierten Darstellung/Repräsentation. Der
zum Encoder gehörende Decoder überführt diese komprimierte Darstell-
ung in das ursprüngliche Signal, entweder, im Falle der verlustlosen
Kompression, perfekt, d.h. ohne Verzerrung, oder, im Falle der verlust-
behafteten Kompression, nicht perfekt, d.h. mit irgendeiner Art von
Verzerrung. Das Ausgangssignal des Decoders wird auch Rekonstruktion
oder rekonstruiertes Signal genannt.

Die Verzerrung eines Ursprungssignals x wird dabei über eine Be-
wertungsfunktion d gemessen, z.B. den mittleren quadratischen Fehler.
Im Falle der verlustbehafteten Kompression eines Signals soll oftmals
d(x, x̂) für eine spezielle, an der Wahrnehmung des Menschen orientierte
Bewertungsfunktion d, auch Verzerrungsmaß genannt, minimiert werden.
x̂ bezeichnet hierbei das rekonstruierte Signal nach Kompression und
Dekompression. Durch die Berücksichtigung der Wahrnehmung ist es
im Allgemeinen möglich eine Kompression zu verbessern, d.h. die Größe
einer komprimierten Darstellung bei gleicher Qualität zu reduzieren
[HD 19a].

Verlustbehaftete Kompressionsalgorithmen kommen im Rahmen der
vorgelegten Arbeit in Form der Differential Puls-Code Modulation sowie
Autoencodern vor. Bei letzteren dient in dieser Arbeit als Bewertungskri-
terium zumeist die Verständlichkeit der rekonstruierten Erregungsmuster.
Diese soll bei gleicher Bitrate möglichst hoch sein.

Grundsätzlich ist es interessant, theoretische Aussagen über die Kom-
primierbarkeit von Signalen zu machen, wie sehr also die zur Darstellung
eines Signals bzw. Signale einer bestimmten Quelle nötige Zahl an Bits
maximal reduziert werden kann. Dies hängt sowohl vom Verzerrungsmaß
d, als auch von maximal zulässigen Verzerrung ab. Allgemein wird diese
Frage von der sogenannten Raten-Verzerrungs-Funktion (engl. rate distor-
tion function) für ein gegebenes Verzerrungsmaß d beanwortet. Jedoch ist
die tatsächliche Berechnung für eine Signalquelle extrem schwierig und
nur in ausgewählten, theoretischen Fällen sind Lösungen bekannt. Einfa-
cher ist die Frage nach dieser Untergrenze für verlustlose Kompression.
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Hier bildet die sogenannte Entropie einer Signalquelle die Untergrenze
der erzielbaren Kompression [Say96]. Details des Gebiets der verlustlosen
Kompression, auch Entropiecodierung genannt, sollen im Folgenden
näher erläutert werden.

2.3.5.1 Entropiecodierung

Das Feld der Entropiecodierung befasst sich mit der verlustlosen Daten-
kompression. Zentral ist das Modell der (Daten-)Quelle Q, einer Zufalls-
variablen über einem Wahrscheinlichkeitsraum (A, E, P), deren Werte als
Symbole bezeichnet werden und aus der Menge7 Q(A) := fs0 , : : : , sN - 1g,
dem sogenannten Alphabet, stammen [Mus15]. Praktisch ist es unerheb-
lich, ob man Q(A) oder die Ergebnismenge A als Alphabet betrachtet.
Eine Kernfrage der Entropiecodierung ist es, welche mittlere Informa-
tionsmenge zur Darstellung einer gegebenen Quelle Q notwendig ist,
wobei der Informationsgehalt I (sk ) des Symbols sk , gemessen in Bit,
de�niert ist als

I (sk ) := - log2 (P(Q- 1 (fsk g))) . (2.28)

Der erwartete Informationsgehalt einer Quelle Q wird als Entropie
bezeichnet, notiert als H(Q), und ist de�niert als

H(Q) := E(I (Q)) =
N - 1X

k = 0

pk I (sk ), (2.29)

wobei pk := P(Q- 1 (fsk g)) verwendet wurde. Die Entropie wird als die
kleinste Zahl an Bits interpretiert, mit der eine Quelle verlustlos codiert
werden kann. Streng genommen wurde hier die unbedingte Entropie
de�niert, d.h. der erwartete Informationsgehalt von Q unter der Prämisse,
dass keine statistischen Abhängigkeiten zwischen auftretenden Symbolen
existieren8.

Bei dieser Betrachtung wird ferner angenommen, dass die Quelle Q
unendlich oft „abgefragt“ wird, d.h. man betrachtet Folgen der Art
(Q(! i 2 A)) i 2 N .

Eine verlustlose Codierung wird dabei von einem sogenannten (ver-
lustlosen) Codec durchgeführt, einem Paar (Enc, Dec) von Abbildungen,
wobei Enc : A ! fc0 , : : : , cN - 1g und Dec : fc0 , : : : , cN - 1g ! A ist
mit den sogenannten Codewörtern ci 2 f0,1gN i mit N i 2 N und
Dec � Enc = Id A , d.h. Dec ist das Linksinverse von Enc. Die Code-
wörter sind in der Praxis nichts anderes als Abfolgen von Nullen und

7 Es werden nur diskrete Quellen betrachtet.
8 Die Entropie lässt sich auch allgemeiner für Quellen mit beliebig langem Gedächtnis de�nieren

und berechnen. Ihre Bedeutung ist auch dann dieselbe.
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Einsen [GG91]. Für jeden verlustlosen Codec (Enc, Dec) stellt die Quellen-
entropie H(Q) die untere Schranke der erwarteten Codewortlänge dar:

H(Q) 6 E(L(Enc(Q))) , (2.30)

wobei die Funktion L de�niert ist als L : fc0 , : : : , cN - 1g! N ,L(ci ) =
N i . Für einen Codec (Enc, Dec) nennt man E(L(Enc(Q))) - H(Q) > 0 die
Redundanz des Codecs bzw. des Codes [Mus15]. Im Allgemeinen ist die
Entropie nicht ganzzahlig, weshalb, da Codierungen von Einzelsymbolen
notwendigerweise mit einer ganzen Zahl an Bits je Einzelsymbol erfolgen,
normalerweise eine gewisse Redundanz existiert.

Bei der Codierung von Nachrichten, also Folgen (sk )k 2 Z von Symbolen
mit sk 2 A, kann die Redundanz jedoch theoretisch auf Null reduziert
werden, indem ein Codec gewählt wird, der die Symbole blockweise
codiert, d.h. ein entsprechender Encoder Enc wäre dann de�niert als
Enc : fs0 , : : : , sN - 1gB ! fĉ0 , : : : , ĉN̂ - 1gmit B > 1 (analog der Decoder).
B bezeichnet man als Blocklänge. Ein Codec mit BlocklängeB sei notiert
als (EncB ,DecB ). Es lässt sich zeigen [Sha48], dass immer ein Codec
existiert für den die Entropie für B ! 1 erreicht wird, d.h. es gilt

H(Q) = lim B! 1 E(L(EncB (Q))) (2.31)

für einen Codec. Zwei weit verbreitete Verfahren der Codierung, die
auch in dieser Arbeit Anwendung fanden, sind die sogenannte Huffman-
Codierung und die arithmetische Codierung [Mus 15]. Bei der Huffman-
Codierung wird der sogenannte Huffman-Code erzeugt. Hierbei handelt
es sich um einen Optimalcode für ein vorgegebenes Alphabet mit zu-
gehörigen Symbolwahrscheinlichkeiten. Ein Beispiel ist in Abb. 2.10a
dargestellt. Der Algorithmus zur Bestimmung des Huffmancodes geht
wie folgt vor [Say 96]:

Die Alphabetsymbole fa1 , : : : , aN gwerden ihrer Wahrscheinlichkeit
nach geordnet. Die beiden Symbole mit niedrigster Wahrscheinlichkeit
werden als Zweige eines Knotens des Codebaums notiert und ihre Wahr-
scheinlichkeiten addiert. Sie bilden zusammen ein neues „Pseudosymbol“
und das Symbol mit der nächst höheren Wahrscheinlichkeit, im Beispiel,
welches in Abb. 2.10a gezeigt ist, a2 , wird mit diesem Pseudosymbol über
einen Knoten verbunden. Dies geht sukzessive weiter bis zum Symbol
mit der höchsten Auftrittswahrscheinlichkeit. Zur Erstellung des Code-
buchs wird nun der Baum von der Wurzel zu den Blättern durchwandert
und jede Abzweigung erhält das Gewicht ' 1' oder ' 0'. Das einem Symbol
assoziierte Codewort ist dann gegeben durch Verkettung der Gewichte
aller Zweige, die von der Wurzel zum Symbolblatt durchwandert werden.

Dieser Algorithmus kann für beliebig große Alphabete mit beliebigen
Auftrittswahrscheinlichkeiten durchgeführt werden. Prinzipiell ist der
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(a) Huffmanbaum

(b) Arithmetischen Codierung von Einzel-
symbolen

Abbildung 2.10: (a) Erstellung eines Huffman-Codebaums. In Rot sind die Sym-
bolwahrscheinlichkeiten notiert, in Grün die Codeworte. (b) Co-
dierung einer Symbolfolge mittels arithmetischer Codierung.

Huffman-Code optimal bezüglich der erzielten Redundanz unter der
Voraussetzung statischer Auftrittswahrscheinlichkeiten der Symbole so-
wie Einzelsymbole. Die Codierung von Nachrichten ("Blockcodierung"),
also Sequenzen von Einzelsymbolen, ist prinzipiell auch optimal mit
der Huffmancodierung möglich, jedoch würde dafür ein mit der Nach-
richtenlänge exponentiell wachsendes Codebuch benötigt werden. Eine
Adaption an sich ändernde Auftrittswahrscheinlichkeiten der Symbole
ist prinzipiell ebenfalls möglich, jedoch müsste für jeden Fall das Code-
buch neu berechnet werden. Dadurch ist die Huffmancodierung für diese
Fälle in der Praxis ungeeignet und es wird meistens auf arithmetische
Codierung [Say96] oder verwandte Verfahren zurückgegriffen.

Die arithmetische Codierung ist als Blockcodierung konzipiert. Ihr
Grundprinzip wird in Abb. 2.10b veranschaulicht. Es wird das Intervall
[0, 1) betrachtet und jedem Alphabetsymbol ein Subintervall Ik zuge-
wiesen, für das jIk j = j[l k , rk )j := rk - l k = P(ak ) � Pa k gilt, d.h. die
Subintervallbreite ist gerade die Auftrittswahrscheinlichkeit des k-ten
Symbols. Für eine beliebige Reihenfolge der Symbole ist die linke Seite
l k des Intervalls Ik gerade gegeben durch

l k =
k - 1X

l = 1

Pa l . (2.32)

Soll nun ein Symbol a i codiert werden, so wird das Intervall I i ausge-
wählt und die Subintervalle neu berechnet, nun mit I i anstelle von [0, 1)
als Grundlage. Dies kann für beliebig lange Nachrichten weitergeführt
werden. Hat man auf diese Weise alle Symbole einer Nachricht codiert,
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so stellt sich die Frage nach dem Codewort, welches das letzte Intervall,
das sich nach Berücksichtigung des letztens Symbols einer Nachricht
ergibt, eindeutig codiert. Denn über das �nale Intervall ist eine Nachricht
gemäß Konstruktion eindeutig festgelegt. Dies ist die Grundidee der
arithmetischen Codierung. Eine übliche Lösung ist es, die linke Seite l f
des �nalen Intervalls I f := [ l f , r f ) als Binärzahl zu codieren, d.h. man
stellt l f approximativ dar als

l N
f =

NX

n = 1

bn 2- n , bn 2 f0,1g (2.33)

mit l f - l N
f =

P 1
n = N + 1 bn 2- n , wobei N so gewählt sein muss, dass

l N
f + 2- N 2 I f ist. Dies ist immer gewährleistet, wenn gilt

N = d- log 2 (jI f j)e + 1. (2.34)

Als Codewort wird dann das N-Tupel (b1 , b2 , : : : , bN ) verwendet bzw.
die Bitsequenz, welche sich durch die Verkettung dieser bi ergibt. Somit
ist N gerade die Codewortlänge. Die Gl. 2.34 ist eine hinreichende Be-
dingung für die Codewortlänge um Decodierbarkeit zu gewährleisten.
Sie ist im Allgemeinen nicht notwendig und eine kleine Verbesserung,
welche in dieser Arbeit zum Einsatz kam, wird in Abschnitt 2.3.6 kurz
diskutiert.

Es lässt sich zeigen [Mus15], dass für eine Nachrichtenquelle Q, der
mittleren Wortlänge nHuffman der Huffmancodierung sowie der Block-
länge B

H(Q) 6 nHuffman 6 H(Q) +
1
B

(2.35)

und für die mittlere Wortlänge nAC der arithmetischen Codierung

H(Q) 6 nAC 6 H(Q) +
2
B

(2.36)

gilt. Durch Grenzwertbildung B ! 1 ergibt sich somit sowohl für die
arithmetische als auch für die Huffmancodierung eine optimale mittlere
Codewortlänge ohne Redundanz.

2.3.6 Verbesserung der Arithmetischen Codierung

Die Bestimmungsgleichung 2.34 für die Codewortlänge basiert auf der
folgenden elementaren Überlegung: Ist I := [a,b) � [0, 1) ein Intervall
mit Intervallbreite jI j = b - a sowie Schrittweite S und einem Punkt

p 2 [a, a + b
2 ), so garantiert S 6 j I j

2 , dassp + S 2 I unabhängig von der

genauen Wahl von p ist. Setzt man jI j = 2- N̂ mit N̂ 2 R+ , so mussS 6
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2-( N̂ + 1) gelten. Gewiss erfüllt dann auch die Wahl S = 2-( dN̂ e+ 1) die
Bedingung p + S 2 I unabhängig vom exakten p. Da jedoch

�
N̂

�
- N̂ > 0

ist, existiert ein Subintervall Î := [a, c) mit c < b , sodass für 8p̂ 2 Î gilt,

dass p̂ + 2- dN̂ e 2 I ist. In diesem Fall kann man also ein Bit sparen,
da es sich bei

�
N̂

�
bzw.

�
N̂

�
+ 1 um die notwendige Codewortlänge

handelt, um einen garantiert decodierbaren Code zu erhalten. Hierbei
muss jedoch eines dieserp̂ mit N̂ Bit darstellbar sein. Zur Veranschau-
lichung sei das Intervall I = [ 0,2-( 1+ " ) ) mit 0 < " � 1 betrachtet. Der
exakte Mittelpunkt ist 2- 2- " . Hier ist N̂ = 1 + " und folglich

�
N̂

�
= 2.

Für " � 0 ist folglich 2- dN̂ e beliebig wenig vom wahren Mittelpunkt

entfernt. Ergo gilt für nahezu alle p 2 [0,2- 2- " ), dass p + 2- dN̂ e 2 I
liegt. Ist folglich ein Punkt aus [0,2-( 1+ " ) ) mittels

�
N̂

�
Bits darstellbar,

so kann das zu I gehörende Codewort mit einem Bit weniger identi�ziert
werden. Nach Gleichung 2.34 wären hier drei Bits zur Codierung eines
zu I gehörenden Symbols nötig. Tatsächlich ist es aber in diesem Beispiel
möglich, das Intervall I mit der 0 zu identi�zieren und die Codierung
der 0 (2 I ) mittels zweier Bits unabhängig von weiteren Symbolen zu be-
werkstelligen. Es ergibt sich also eine bessere Kompression. In der Praxis
hat sich dadurch eine Bitratenreduktion von etwa 0,36 kbit/s im Kontext
der Kompression der Bandselektion ergeben. Die Überlegungen dieses
Abschnitts wurden vom Autor eigenständig getätigt, jedoch ergab eine
nachträgliche Recherche, dass diese mögliche Bitersparnis grundsätzlich
bekannt ist. Es konnte aber keine zitierfähige Quelle gefunden werden,
weswegen keine Quelle angegeben ist.

2.3.7 Prädiktion

Betrachtet man einen schwach stationären ZufallsprozessXn , so lautet die
typische Problemstellung der (Vorwärts-)Prädiktion eine Funktion f der
Zufallsvariablen Xn - 1 ,Xn - 2 , : : : , Xn - L zu �nden, welche die erwartete
quadratische Abweichung minimiert, d.h. welche

E((Xn - f (Xn - 1 ,Xn - 2 , : : : ,Xn - L ))2 ) (2.37)

minimiert. Aus dem vorherigen Abschnitt ist bekannt, dass es sich bei f
um den (bedingten) Erwartungswert handeln müsste. In der Tat ist der
optimale Prädiktor gerade gegeben durch den bedingten Erwartungs-
wert von Xn gegebenXn - 1 ,Xn - 2 , : : : ,Xn - L , d.h. durch die Funktion
f (Xn - 1 ,Xn - 2 , : : : ,Xn - L ) := E(Xn jXn - 1 ,Xn - 2 , : : : ,Xn - L ) [Kar93]. Die-
ser ist jedoch in der Praxis nicht oder nur mit sehr großem Aufwand
berechenbar, und es ist üblich an dessen Stelle den besten linearen Prädik-
tor f (Xn - 1 , : : : ,Xn - L ) =

P L
i = 1 a i Xn - i der Ordnung L zu bestimmen.
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Die optimalen Prädiktorkoef�zienten a i 2 R, i = 1, : : : , L berechnet man
dabei mittels Nullsetzen des Gradienten r bezüglich der Koef�zienten a i
der erwarteten quadratischen Abweichung und lösen des entstehenden
Gleichungssystems [Vai07]:

r E((Xn -
P L

i = 1 a i Xn - i )2 ) != 0 , E(Xn Xn - k ) =
P L

i = 1 a i E(Xn - i Xn - k )

für k = 1,2, : : : , L, wobei die rechte Seite mit Hilfe der (normierten)
Autokorrelationsfunktion geschrieben werden kann als

� X ,X (k) =
LX

i = 1

a i � X ,X (k - i ), k = 1,2, : : : , L, (2.38)

wodurch sich die sogenannte Wiener-Hopf Gleichung (auch Yule-Walker-
oder Normalengleichung genannt) ergibt:

2

6
6
6
4

� X ,X (0) � X ,X (1) � � � � X ,X (N - 1)
� X ,X (1) � X ,X (0) � � � � X ,X (N - 2)

...
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...
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3
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2

6
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6
4

� X ,X (1)
� X ,X (2)
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� X ,X (N)

3

7
7
7
5

| {z }
r

(2.39)

mit der Autokorrelationsmatrix R und dem Autokorrelationsvektor r.
Die optimalen Prädiktorkoef�zienten ergeben sich damit zu

a = R- 1 r, (2.40)

wobei sich auf Grund der Toeplitz-Struktur von R schnelle Lösungsver-
fahren wie der Levinson-Durbin-Algorithmus für die Berechnung der
Inversen R- 1 anwenden lassen.

In einer praktischen Implementierung sind typischerweise N Abtast-
werte x(n - N), x(n - ( N - 1)) , : : : , x(n - 1) verfügbar, die als Realisierung
des zugrundeliegenden stochastischen Prozesses interpretiert werden,
und es sind die optimalen Prädiktorkoef�zienten zu berechnen. Es gibt
vier Hauptverfahren, um die optimalen Prädiktorkoef�zienten eines
linearen Prädiktors zu berechnen: Die Autokorrelationsmethode, die
Kovarianzmethode, die Burgmethode sowie die Maximum Likelihood
Methode [Can20]. Zur Erläuterung der Unterschiede betrachte man den
Prädiktionsfehler

e(n) = x(n) -
LX

i = 1

a i x(n - i ), (2.41)
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wobei L < N gelten soll. Die Koef�zienten sollen das Summenquadrat
P N

n = 1 e2 (n) des Prädiktionsfehlers minimieren. Nach Wahl der Metho-
de erfolgt die Berechnung der optimalen Filterkoef�zienten wie zuvor
mittels Gradientenbildung (mit Außnahme der Maximum Likelihood
Methode). Ein Unterschied der Methoden rührt von der Behandlung des
Anfangs der Prädiktion her. Zu Beginn existieren nicht für alle Filterkoef-
�zienten a i vorherige Werte x(n - i ), da nur ein Ausschnitt zugänglich ist.
In der Autokorrelationsmethode werden diese fehlenden Werte als Null
angenommen. In der Kovarianzmethode wird statt dessen der Fehler über
den kleineren Ausschnitt x(n - ( N - L)) , x(n - ( N - L - 1), : : : , x(n - 1)
optimiert, sodass x(n - N), x(n - ( N - 1)) , : : : , x(n - ( N - L + 1)) am An-
fang als vorherige genutzt werden können. In der Burgmethode wird der
sogenannte Vorwärts- und Rückwärtsfehler gleichzeitig minimiert, wobei
der Anfang der Prädiktion jeweils behandelt wird wie in der Autokorre-
lationsmethode. Die Maximum Likelihood Methode nutzt wiederum ein
Wahrscheinlichkeitsmodell für den zugrunde liegenden stochastischen
Prozess und kann dann, ähnlich der Autokorrelationsmethode, zu Beginn
vorherige Werte als Null annehmen oder einen kürzeren Abschnitt der
Daten zur Bestimmung der Prädiktorkoef�zenten berücksichtigen wie
die Kovarianzmethode. Für N ! 1 liefern alle Methoden dieselben
Koef�zienten.

In der Praxis ist die Autokorrelationsmethode in der Codierung am wei-
testen verbreitet, obwohl die Kovarianzmethode etwas bessere Ergebnisse
bezüglich des Prädiktionsfehlers zeigt. Der Grund für das Vorziehen
der Autokorrelationsmethode ist die typische Notwendigkeit der Re-
konstruktion des ursprünglichen Signals gegeben den (quantisierten)
Prädiktionsfehler. Die Kovarianzmethode kann kein stabiles Filter ga-
rantieren, die Autokorrelationsmethode jedoch schon [Mak 75]. In dieser
Arbeit wurde für die Bestimmung der optimalen Prädiktorkoef�zienten
ebenfalls die Autokorrelationsmethode gewählt. Zur Bewertung der Prä-
diktorgüte respektive der Prädiktionsgüte gibt es verschiedene Maße. In
der Codierung ist unter anderem der sogenannte Prädiktionsgewinn PG
geläu�g, in dB de�niert als

PG = 10� log 10 (
� 2

y

� 2
y - ŷ

) (2.42)

mit der Varianz � 2
y eines zu prädizierenden Signals y(n) und der Varianz

� 2
y - ŷ des Prädiktionsfehlers y(n) - ŷ(n). ŷ ist die Prädiktion eines zu be-

wertenden Prädiktors. Der Prädiktionsgewinn misst wie sehr die Varianz
des Prädiktionsfehlers im Vergleich zur Varianz des Ursprungssignals
reduziert ist.
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Die nachfolgend erläuterte Quantisierung von Signalen hängt maßgeb-
lich von der Varianz der zu quantisierenden Signale ab. Je kleiner die
Varianz, desto geringer der Fehler, der durch eine Quantisierung hervor-
gerufen wird. Wird die Quantisierung auf ein Prädiktionsfehlersignal
angewendet, wie bei der noch erläuterten Differential Puls-Code Modu-
lation, so führt ein höherer Prädiktionsgewinn ceteris paribus zu einem
geringeren Fehler durch die Quantisierung. Daher ist er ein natürliches
Maß für die Prädiktion im Kontext prädiktiver Kompressionsalgorith-
men. Es gilt in diesem Kontext die grobe Faustregel, dass für je 6 dB
Prädiktionsgewinn die Codebuchgröße eines Quantisierers, ohne Quali-
tätsverlust, um ein Bit reduziert werden kann [Mus 15].

2.3.8 Quantisierung

Unter Quantisierung versteht man die Abbildung Q : U � Rn !
fx0 , : : : , xN - 1g� Rk mit n, k 2 N . Die xi werden Codevektoren genannt
und bilden zusammen das sogenannte Codebuch eines Quantisierers.
Ein Quantisierer ist wiederum ein System, welches eine Quantisierung
durchführt [GG 91]. Man spricht von skalarer Quantisierung falls n = 1 ist
und von Vektorquantisierung falls n > 1 ist. Meistens gilt n = k. N 2 N
bezeichnet die Größe des Codebuchs des Quantisierers bzw. die Anzahl
der Codevektoren oder Quantisierungsstufen. Typisch für die Teilmenge
U ist U = Rn sowie (n = 1) U = [ a,b] mit b > a . Durch Quantisierung
kommt es im Allgemeinen zu einem irreversiblen Informationsverlust
und der Quantisierer ist das Element in einem Kompressionsalgorithmus,
das den eigentlichen Informationsverlust herbeiführt.

Ziel beim Design eines Quantisierers ist die Minimierung des Aus-
drucks

E(d(Q(X),X) + �H (Q(X))) (2.43)

mit � > 0, d.h. die Minimierung einer gewichteten Summe der erwarte-
ten Verzerrung E(d(Q(X),X)) und des erwarteten Informationsgehalts
H(Q(X)) . Für � = 0 und d(Q(X),X) = E((Q(X) - X)2 ) sowie n = 1 wird
der optimale (skalare) Quantisierer Lloyd-Max-Quantisierer genannt. Die-
sen �ndet man iterativ durch Anwendung des Lloyd-Max-Algorithmus,
dessen Algorithmus aus einer abwechselnden Neuberechnung der Code-
vektoren fx0 , x1 , : : : , xN - 1gmittels

xi + 1
k =

R
I i

k
xf (x)

R
I i

k
f (x)

(2.44)
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Abbildung 2.11: Blockschaltbild des Encoders einer Differential Puls-Code Mo-
dulation. Aus dem Eingangssignal x [n ] wird mit der Prädikti-
on x p [n ] des Prädiktors der Prädiktionsfehler e[n ] := x [n ] -
x p [n ] berechnet. Dieser Prädiktionsfehler wird anschließend
quantisiert, wodurch die Quantisierungsindizes q [n ] entstehen.
Diese werden nachfolgend für eine optimale Kompression verlust-
los komprimiert. Für eine konstante Bitrate kann die verlustlose
Kompression der Quantisierungsindizes q [n ] entfernt werden.

sowie

I i + 1
k = [

xi + 1
k - 1 + xi + 1

k

2
,
xi + 1

k + xi + 1
k + 1

2
] (2.45)

besteht, wobei für k = 0 bzw. k = N - 1 die untere bzw. obere Intervall-
grenze auf - 1 bzw. + 1 gesetzt wird [GG 91]. Gestartet werden kann
z.B. mit (mit auf die Ränder) gleich großen Intervallen. In praktischen
Anwendungen hat man eine Stichprobe von Realisierungen gegeben, mit
welchen man die Integrale in Gl. 2.44 schätzen muss. Analog geht man
für den Fall n > 1 (Vektorquantisierung) vor.

2.3.9 Differential Puls-Code Modulation

Die Differential Puls-Code Modulation (DPCM) ist ein verlustbehaftetes
Kompressionsverfahren und ist aus einem Prädiktor und einem Quan-
tisierer aufgebaut [Say96]. Das Blockschaltbild des Encoders ist in Abb.
2.11 dargestellt. Der Prädiktor prädiziert das Eingangssignal x(n) aus
vergangenen, rekonstruierten Abtastwerten x̂(n - i ) und es wird der Prä-
diktionsfehler e(n) = x(n) + P(x̂(n - 1), : : : , x̂(n - L)) berechnet, wobei
P(x̂(n - 1), : : : , x̂(n - L)) die Prädiktion des Prädiktors zum Zeitpunkt n
ist. Der Prädiktionsfehler wird dann vom Quantisierer quantisiert, wo-
durch der quantisierte Wert ê(n) entsteht. Aus diesem wird dann das
Signal rekonstruiert durch Addition der Prädiktion des Prädiktors, d.h.

x̂(n) = ê(n) + P(x̂(n - 1), : : : , x̂(n - L)) . (2.46)
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Abbildung 2.12: Schematischer Aufbau eines Vorwärtsnetzwerkes, d.h. eines künst-
lichen neuronalen Netzes ohne Rückführungen. Alle Signale �ie-
ßen von links nach rechts.

Dem Decoder werden die Quantisierungsindizes q(n) übermittelt,
welche zu den quantisierten Prädiktionsfehlern ê(n) gehören. Damit, zu-
sammen mit einem identischen inversen Quantisierer, ist es dem Decoder
möglich durch identische Prädiktion wie im Encoder das Ursprungssi-
gnal (verlustbehaftet) zu rekonstruieren.

Ein wesentlicher Grund für die Attraktivität der DPCM, insbesondere
für diese Arbeit, ist die Möglichkeit, verzögerungsfrei zu komprimie-
ren und zu dekomprimieren. Da der Prädiktor nur vergangene Werte
zur Prädiktion verwendet und es möglich ist, den Prädiktor auf Basis
vergangener, rekonstruierter Werte zu aktualisieren und zudem die Quan-
tisierung keine Verzögerung bewirkt, kann die DPCM insgesamt ohne
algorithmische Latenz betrieben werden. Die Notwendigkeit besonders
niedriger Latenz der Signalverarbeitung für Cochlea-Implantatträger
motivierte daher den Einsatz einer DPCM zur Codierung.

2.3.10 Neuronale Netze und Autoencoder

Künstliche neuronale Netze stellen einen weitverbreiteten Ansatz zur
Parametrisierung stetiger Funktionen dar. Sie bestehen aus Verkettungen
von Schichten sogenannter künstlicher Neuronen. Ein schematischer Aus-
schnitt eines sogenannten Vorwärtsnetzwerks ist in Abb. 2.12 dargestellt.
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Die Eingangs-Ausgangs-Beziehung eines Neuron lautet [Agg 18]

out (x) = � (x - b), (2.47)

wobei b der sogenannte Biaswert des Neurons und � (x) die sogenannte
Aktivierungsfunktion ist. Verbreitete Aktivierungsfunktionen sind die
recti�ed linear unit (Relu), de�niert als max f0, xg, Swish, de�niert als

x
1+ e- x , sowie tangens hyperbolicus, de�niert als ex - e- x

ex + e- x .
Das Eingangssignal x eines Neurons besteht dabei im Allgemeinen

aus einer gewichteten Summe von Ausgangssignalen out i vorheriger
Neuronen, d.h. es ist x =

P N
i = 1 w i out i . Insgesamt ergibt sich das Aus-

gangssignal out (x) eines Neurons, gegeben N Eingangssignale out i
vorheriger Neuronen, als

out (x) = � (
NX

i = 1

w i out i - b). (2.48)

Allgemeiner lässt sich die Ausgabe des j-ten Neurons einer Schicht des
künstlichen neuronalen Netzes als

out j (x) = � (
NX

i = 1

w ij out i - bj ). (2.49)

notieren, wobei das Gewicht w ij das i-te Neuron der vorherigen Schicht
mit dem j-ten Neuron der betrachteten Schicht verbindet respektive diese
Verbindung gewichtet.

Die Gesamtheit dieser Gewichte sowie die Gesamtheit dieser Biaswerte
sowie die Aktivierungsfunktion eines jeden Neurons bestimmen, welche
Funktion das künstliche neuronale Netz ausführt.

Um die Gewichte und Biaswerte eines künstlichen neuronalen Netzes
so zu wählen, dass eine gewünschte Funktion ausgeführt wird, ist ein
Abstandsmaß notwendig, die sogenannte Verlustfunktion (engl. loss
function oder auch nur loss) L , welche eine Funktion des gewünschten
Ausgangswerts y und des tatsächlichen Ausgangswerts ŷ des künstlichen
neuronalen Netzes ist. Sie misst, wie gut ein künstliches neuronales Netz
die gewünschte Funktion ausführt. Ziel des sogenannten Trainings eines
künstlichen neuronalen Netzes ist nun, die Gewichte so zu wählen, dass
die Verlustfunktion L möglichst kleine Werte annimmt [Agg 18].

Da ŷ � ŷ (x,w) ist, also vom Eingangswert und den Gewichten 9 w
abhängt, hängt auch die Verlustfunktion davon ab, d.h.

L � L (y, ŷ(x,w)) � L (y, x,w). (2.50)

9 Die Biaswerte werden an dieser Stelle der Einfachkeit halber darunter subsummiert
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Abbildung 2.13: Grundstruktur eines Autoencoders bestehend aus Encoder, ver-
jüngter verborgener Schicht oder Raum und dem Decoder. Abbil-
dung aus [Mas19].

Ist L 2 C1 (RN ), d.h. stetig differenzierbar, so lässt sich ein künstliches
neuronales Netz prinzipiell mittels Gradientenabstieg trainieren und die
Gewichte können prinzipiell iterativ mittels [Agg 18]

wn + 1 = wn - � r w L (2.51)

bestimmt werden. � nennt man die Lernrate und sie kontrolliert
die Schrittweite des Gradientenabstiegs. r w ist der Gradient bezüg-
lich der Gewichte w. Auf Grund der Schichtstruktur und des Aufbaus
der künstlichen Neuronen ist ŷ eine Verkettung von Funktionen der Art
out (x) = � (

P N
i = 1 w i out i - b). Die Anwendung der Kettenregel der Dif-

ferentialrechnung offenbart, dass die Ableitungen in Gl. 2.51 miteinander
verknüpft sind. Dies kann zur schnellen Berechnung des Gradienten
genutzt werden und ist der Kern des sogenannten Rückpropagationsal-
gorithmus, welcher in der Praxis typischerweise zur Beschleunigung des
Trainings eines künstlichen neuronalen Netzes verwendet wird.
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2.3.10.1 Autoencoder

In dieser Arbeit wurden Autoencoder zur Kompression der Erregungs-
muster von Cochlea-Implantaten verwendet. Dies sind künstliche neu-
ronale Netze mit einer um die mittlere Schicht, den sogenannten ver-
borgenen Raum (engl. latent space), symmetrischen Struktur, bei denen
die mittlere Schicht weniger Neuronen enthält als die Eingangs- und
Ausgangsschicht [Agg18]. Diese Struktur ist schematisch in Abb. 2.13 dar-
gestellt. Verwendet man dann eine Verlustfunktion, bei der Identität von
Eingang- und Ausgangwerten den minimalen Wert der Verlustfunktion
ergeben, so muss der Autoencoder im Allgemeinen einen Kompressions-
algorithmus erlernen, da in der mittleren versteckten Schicht 10 weniger
Bits zur Darstellung existieren als am Eingang. Aufgrund dieser Tatsa-
che sind Autoencoder ein beliebtes Werkzeug der Datenkompression
[YMT 22].

2.3.10.2 Rückkopplungsautoencoder

Ein Autoencoder überführt gegebene Eingangsdaten in eine verborgene
Darstellung im verborgenen Raum und rekonstruiert aus dieser nähe-
rungsweise diese Eingangsdaten. Wird eine Sequenz von Eingangsdaten
komprimiert, so sind sequentielle statistische Abhängigkeiten vom Auto-
encoder nicht für die Verbesserung der Kompression nutzbar. Da es sich
bei den Stimulationsmustern der Cochlea-Implantate um Signale insbe-
sondere mit einer zeitlichen Komponente handelt, ist ein Autoencoder
wie zuvor beschrieben suboptimal 11. Für den Fall der Kompression se-
quentieller Daten wurde in [Yan+ 19] ein sogenannter Rückkopplungsau-
toencoder vorgestellt. Dessen Blockdiagramm ist in Abb. 2.14 dargestellt.
Anders als bei normalen Autoencodern werden vorherige, decodierte Fra-
mes x̂t - 1 , x̂t - 2 , : : : der Encoder- und Decoderschicht des Autoencoders
zugeführt, sodass bei der Kompression und Dekompression statistische
Abhängigkeiten berücksichtigt werden können und somit die notwen-
dige Informationsmenge im verborgenen Raum reduziert werden kann.
Die notwendige Bitrate lässt sich also verkleinern im Vergleich zu ei-
nem Autoencoder ohne Rückkopplung. Insgesamt kann die Struktur des
Rückkopplungsautoencoders als eine nichtlineare, prädiktive Codierung
angesehen werden.

10 Versteckte Schichten sind jene Schichten eines künstlichen neuronalen Netzes, die sich zwi-
schen Eingangs- und Ausgangsschicht be�nden.

11 Sofern latenzfrei, also ohne Blockbildung, codiert wird.
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Abbildung 2.14: Blockdiagramm der Grundidee eines Rückkopplungsautoenco-
ders. Für die Codierung im Zeitschritt t wird eine Zusammenfas-
sung h t - 1 := ( x̂ t - 1- K , : : : , x̂ t - 1- 1 ) der letzten K decodierten
Frames zum Encoder und Decoder zurückgeführt. Hierdurch
lassen sich sequentielle Redundanzen ausnutzen. Abbildung an-
gepasst aus [Yan+19].

2.3.11 Audiocodierung: Stand der Technik

Da die Kompression der Erregungsmuster als Alternative zur Kompres-
sion von Audiosignalen entwickelt und untersucht wurde, mussten im
Rahmen der vorgelegten Arbeit Vergleiche mit modernen Audiocodecs
vorgenommen werden.

Während es grundsätzlich eine riesige Zahl an Algorithmen zur Co-
dierung von Audiosignalen gibt, welche oft zusätzlich in Sprach- und
Musikcodecs unterteilt werden, ist die Zahl an Audiocodecs, die eine hin-
reichend niedrige algorithmische Latenz aufweisen, um einen sinnvollen
Vergleich zu den in der vorgelegten Arbeit entwickelten Kompressions-
algorithmen darzustellen, sehr gering. Des Weiteren nutzen Cochlea-
Implantate eine Eingangsabtastfrequenz von 16 kHz für die Audiosignale.
Ohne Weiteres nutzbare Audiocodecs sollten also diese Abtastfrequenz
unterstützen.

Ein mittlerweile nicht mehr moderner, jedoch dennoch aufgrund seiner
geringen algorithmischen Latenz von etwa einer Millisekunde und Pa-
tentfreiheit verbreiteter Audiocodec ist der G. 722 [BFM10]. Dieser zerlegt
das zu komprimierende Audiosignal in zwei Frequenzbänder und kom-
primiert diese dann mittels prädiktiver Codierung. Standardmäßig erzielt
der G.722eine Bitrate von 64 kbit/s, kann jedoch mit speziellen Einstel-
lungen bei geringerer Qualität mit bis zu 48 kbit/s betrieben werden.
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Abbildung 2.15: Ein (informeller) Vergleich von Opus mit Bezug auf algorithmi-
sche Latenz (Delay) sowie Bitrate mit anderen bekannten Audio-
codecs adaptiert aus [IET]. Für den LC3+ Codec wurde der für
die Arbeit relevante, ungefähre Arbeitsbereich ergänzt.

Der G.722Audiocodec ist der einzige Audiocodec, welcher nachweislich
[Oti 21] beim drahtlosen Streaming von Audio für Cochlea-Implantate
Anwendung �ndet. Sehr bekannte und verbreitete Audiocodecs sind der
Enhanced Voice Service (EVS) Codec [Die+15], der für Internettelefonie
entwickelt wurde, der Opus Audiocodec [Val+ 16], welcher unter ande-
rem von WhatsApp verwendet wird, sowie in jüngster Zeit der Low
Complexity Communication Codec (LC 3) [Sch+21] bzw. LC 3 Plus, der
für Bluetooth und (Internet-)Telefonie entwickelt wurde. Der EVS-Codec
besitzt jedoch eine algorithmische Latenz von 32 ms, was deutlich zu
hoch für einen sinnvollen Einsatz für das drahtlose Streamen von Audio
für Cochlea-Implantate ist. Der LC 3+-Codec ist dafür grundsätzlich nutz-
bar mit einer minimalen algorithmischen Latenz von 5 ms [Eur18]. Die
minimale Bitrate beträgt bei dieser Einstellung allerdings 64 kbit/s, was
vergleichsweise hoch ist. Sie sinkt auf 32 kbit/s bei einer algorithmischen
Latenz von 7,5 ms und auf 16 kbit/s bei einer algorithmischen Latenz
von 12,5 ms, einer für den Anwendungsfall inakzeptabel hohen Latenz.

Ferner handelt es sich des Weiteren um einen kommerziellen Codec,
welcher nicht frei verfügbar ist. Daher war es nicht möglich, im Rahmen
der vorgelegten Arbeit diesen ohne Weiteres zu testen. Ferner war der
Codec zur Durchführungszeit der im Rahmen der vorgelegten Arbeit
durchgeführten Probandenstudie noch nicht öffentlich bekannt. Daher
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konnten keine Tests an Probanden durchgeführt werden, weswegen er
auch im späteren Verlauf der Forschungsarbeit nicht betrachtet wurde.

Der Opus-Audiocodec wurde 2012in der ersten Version veröffentlicht
und mit den Jahren weiter verbessert. Die in dieser Arbeit verwendete
Version 1.3.1 wurde im Jahre 2019veröffentlicht und stellt die aktuells-
te veröffentlichte Version dar. Opus verwendet eine Kombination von
sogenannter Constrained Energy Lapped Transform (CELT) und dem
Sprachcodec SILK [Val+16]. Opus ist extrem �exibel, sodass Audiosignale
mit Abtastfrequenzen zwischen 8 kHz und 48 kHz, algorithmischen La-
tenzen zwischen 5 ms und 66,5 ms sowie Bitraten zwischen 6 kbit/s und
510 kbit/s codiert werden können. Diese sehr große Flexibilität, insbe-
sondere in der Bitrate, zusammen mit der Möglichkeit mit sehr geringer
algorithmischer Latenz zu codieren, ließ die Wahl als Hauptvergleichsco-
dec im Rahmen der vorgelegten Arbeit auf den Opus-Audiocodec fallen.
Insbesondere in den durchgeführten Hörtests war die Möglichkeit, die
Bitrate relativ variabel einstellen zu können, von sehr großem Nutzen,
wie bei der Beschreibung der Hörtests noch erläutert werden wird. Eine
informelle Einordnung von Opus im Bezug zu einigen Vergleichscodecs
ist in Abb. 2.15 dargestellt.

Vor kurzem wurde ein sogenannter neuraler Audiocodec [Déf+ 22] von
Meta vorgestellt, der unter Verwendung künstlicher neuronaler Netze
sehr geringe Bitraten um 3 kbit/s bei hoher Audioqualität erreichen soll.
Jedoch weist dieser Codec, ebenso wie sein Konkurrent Lyra-2 [Goo22]
von Google, eine algorithmische Latenz von mehr als 12 13 ms bei einer
Abtastfrequenz von 16 kHz auf, weswegen dieser Codec, ebenso wie
Lyra-2, im Rahmen der vorgelegten Arbeit nicht berücksichtigt wurde.

2.3.12 Stochastic Perturbation Simultaneous Approximation

Zum Training von Autoencoderstrukturen zusammen mit nichtableitba-
ren Verlustfunktionen wurde auf die numerische Approximation von
Gradienten mittels des sogenannten Stochastic Perturbation Simulta-
neous Approximation (SPSA)-Algorithmus [Spa 92; CDP99], welcher zur
Klasse der Kiefer-Wolfowitz-Algorithmen gehört, zurückgegriffen. Sucht
man das Maximum ! 2 RN einer Funktion f : RN ! R, so lautet die
Iterationsgleichung des SPSA-Algorithmus

! k + 1 = ! k + ak
(y+

k + 1 - y -
k + 1 )

ck
� k (2.52)

12 Tatsächlich müsste sich diese auf20 ms belaufen.
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mit y �
k + 1 = f (! k � ck � k ), binomialverteiltem Rauschen � k 2 f- 1,1gN

mit P(� i
k = � 1) = 0, 5, ak , ck > 0 sowie Folgen (ak )k 2 N , (ck )k 2 N � R+

mit ak , ck ! 0. In dieser Arbeit wurde ak = a
( A + k + 1) 
 mit a = 1 und


 = 0, 602sowie ck = c
( k + 1) � mit � = 0, 101verwendet. Die Parameter A

und c wurden mittels Hyperparameteroptimierungsverfahren bestimmt.
In konkreten Anwendungen in dieser Arbeit handelt es sich bei f um die
Bewertung der Ausgabe eines Autoencoders mit und ohne zusätzliche
Quantisierung durch das Short-Time Objective Intelligibility Measure
(STOI). Insgesamt stellt dies eine nicht ableitbare Funktion dar.

2.3.13 Sequential Model-Based Algorithm Con�guration

Die Hyperparameter von Algorithmen, insbesondere im Bereich des ma-
schinellen Lernens, haben im Allgemeinen einen sehr großen Ein�uss auf
die Leistungsfähigkeit des Algorithmus. Ist die Lernrate beim Training
eines künstlichen neuronalen Netzes zu klein oder zu groß gewählt, wird
die Leistungsfähigkeit mangelhaft bleiben. Im Rahmen dieser Arbeit wur-
den Autoencoder für die Kompression von Erregungsmuster verwendet.
Initial war die Leistungsfähigkeit der Autoencoder mangelhaft, da unter
anderem keine sinnvolle Struktur für die Kompression von Erregungs-
mustern bekannt war. Nachdem eine kleine Gittersuche nicht erfolgreich
war, wurde auf ein dediziertes Framework für die automatische Hyperpa-
rameteroptimierung zurückgegriffen, das sogenannte Sequential Model-
Based Algorithm Con�guration (SMAC) [Lin+ 21]. SMAC nutzt Bayessche
Optimierung zur Optimierung von Blackbox Kostenfunktionen. SMAC
ist insbesondere dann attraktiv, wenn ein Algorithmus relativ lange zur
Ausführung benötigt, wie es oftmals beim Training eines künstlichen
neuronalen Netzes der Fall ist. Mittels SMAC war es möglich innerhalb
von nur etwa 50 Iterationen deutlich verbesserte Autoencoderstrukturen
zu �nden.

2.4 verfahren der statistik

Zum Verständnis der statistischen Auswertung der durchgeführten Hör-
tests werden in diesem Abschnitt Hypothesentets sowie Varianzanalyse
der Wilcoxon-Rangtest erläutert.

2.4.1 Hypothesentests

Hypothesentests, oder allgemeiner, statistische Tests, dienen der Ab-
lehnbarkeit von Annahmen über den Wertebereich von statistischen
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Parametern. Ein Standardbeispiel ist das Vorliegen zweier Stichproben
(xk

i ) i = 1,::: ,N ,k = 1,2 , die aus zwei Zufallsexperimenten stammen, für wel-
che entschieden werden soll, ob die Erwartungswerte � k gleich sind. Dies
lässt sich mittels � := � 1 - � 2 umformulieren, als Prüfung von � = 0. Zur
Beantwortung ist es notwendig, eine sogenannte Teststatistik zu konstru-
ieren, nach welcher entschieden wird, ob die sogenannte Nullhypothese
H0 abgelehnt werden kann oder nicht. Im Falle der Ablehnung geht man
von Wahrheit der Alternativhypothese H1 aus. Es gibt keine allgemeine
Regel, welche Fälle einer zu klärenden Frage alsH0 und welche als H1
zu de�nieren sind [Beh 13]. Bei Hypothesentests kann es zu vier Fällen
kommen: Ist H0 wahr und wird dann die Nullhypothese nicht abgelehnt
(d.h. angenommen), so ist alles in Ordnung. Wird diese jedoch abgelehnt,
so spricht man von einem falsch negativen Ergebnis und einem Fehler
2. Art. Ist H0 nicht wahr und wird H0 nicht abgelehnt (d.h. angenom-
men), so kommt es zu einem Fehler 1. Art. Anderenfalls wird korrekt
entschieden. Ein idealer Test sollte nun die Wahrscheinlichkeiten � und
� für einen Fehler 1. Art und 2. Art gegeben eine Stichprobe gleichzeitig
minimieren. � wird auch Signi�kanzniveau des Tests genannt. Trivial
kann man einen Test entwerfen, welcher � (exklusiv) oder � auf Null
bringt, indem man unabhängig von der vorgelegten Stichprobe immer
H0 annimmt oder ablehnt. Dies ist aber selten sinnvoll 13. Das Neyman-
Pearson Lemma weist die Existenz und Eindeutigkeit eines besten Tests
nach, der zu einer gegebenen Wahrscheinlichkeit � eines Fehlers1. Art
die Wahrscheinlichkeit � eines Fehlers2. Art minimiert [Beh 13].

In dieser Arbeit wurde sogenannte Varianzanalyse sowie der Wilcoxon
Rangtest verwendet, um zu entscheiden, ob die mittlere Sprachverständ-
lichkeit von Gruppen von Probanden identisch ist oder nicht. Auf diese
speziellen Tests wird in den nächsten beiden Abschnitten eingegangen
werden.

Zum Vergleich verschiedener Codierungsstrategien musste nicht nur
ein einzelner statistischer Test durchgeführt werden, sondern N = 14.
Hat jeder dieser Tests eine Wahrscheinlichkeit für einen Fehler 1. Art von
� , so ergibt sich eine Gesamtwahrscheinlichkeit P� N keinen Fehler 1. Art
in den N Tests zu begehen von(1 - � )N . Das heißt, mit zunehmender
Zahl an Vergleichen bzw. Tests steigt unweigerlich die Wahrscheinlichkeit,
einen Fehler 1. Art begangen zu haben. Um diesem Wachstum entgegen-
zuwirken, gibt es verschiedene Methoden. Eine weitverbreitete und sehr
einfache ist die sogenannte Bonferronikorrektur. Bei dieser wird das Si-
gni�kanzniveau � mittels Division durch die Zahl an Vergleichen justiert,
d.h. das neue Signi�kanzniveau ist dann � Neu = �

N . Ist � nämlich hinrei-

13 Eine Ausnahme wären Feuermeldungen bei der Feuerwehr.
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Abbildung 2.16: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f ( x j6, 67 ) der F-Verteilung
mit den Freiheitsgraden 6 und 67 , die im Rahmen der Hörtests
implizit in Hypothesentests genutzt wird. Die gestrichelte Linie
markiert die 95% Grenze, d.h. 95% aller Realisierungen liegen
linksseitig dieser Linie.

chend klein, so ist (1- � )N � 1- N� - eine Konsequenz des binomischen
Lehrsatzes, wodurch sich die Bonferronikorrektur unmittelbar ergibt.

2.4.2 Varianzanalyse

Die Varianzanalyse (engl. Analysis of Variance (ANOVA)) dient der Un-
tersuchung von Gruppenunterschieden [Lar 08]. Grundsätzliche Idee ist,
dass man, gegeben StichprobenSi , durch das Verhältnis von Intragrup-
penvarianzen zur Intergruppenvarianz Aussagen über die Signi�kanz
von Unterschieden zwischen den Stichproben (typischerweise hinsichtlich
der Erwartungswerte) treffen kann.

Es seienK Gruppen mit Erwartungswerten � 1 , : : : , � K sowie Beobach-
tungen y ij = � j + � ij mit � ij � N (0, � 2 ) gegeben. Die Nullhypothese der
Varianzanalyse ist nun

H0 : � 1 = � 2 = � � � = � K ,

d.h. Gleichheit der Gruppenerwartungswerte. Die Alternativhypothese
geht von der Verschiedenheit mindestens eines Erwartungswerts aus.

Die Teststatistik T der Varianzanalyse ist

T :=
MSZw

MS In
(2.53)

mit

49



grundlagen

MSZw :=
P K

i = 1 n i (y i - y)
K - 1

und

MS In :=

P K
i = 1

P n i
j = 1 (y ij - y i )

N - K

mit N =
P K

i = 1 n i der Gesamtzahl an Probanden. Es isty j =
P n i

i = 1 y ij
n j

sowie y =
P K

j = 1 y j

K .
Es lässt sich zeigen, dassT � F(K - 1, N - k) gilt, wobei F die sogenann-

te F-Verteilung ist, welche die Dichtefunktion

f (x j m,n) = m
m
2 n

n
2 �

� ( m + n
2 )

� ( m
2 )� ( n

2 )
�

x
m
2 - 1

(mx + n)
m + n

2
, x > 0 (2.54)

besitzt. Für den Fall F(6,67), der bei der Analyse von im Rahmen der
vorgelegten Arbeit durchgeführten Hörtests auftritt, ist die zugehörige
Dichtefunktion in Abb. 2.16 dargestellt.

Die Intuition der Varianzanalyse, respektive der Teststatistik T, ist, dass
MSZw ein Schätzer der Varianz � 2 ist, sofern die Nullhypothese zutrifft,
wohingegen MS In ein Schätzer von � 2 ist unabhängig ob H0 oder H1
zutrifft. Trifft H0 nicht zu, so überschätzt MSZW den wahren Wert von
� 2 und es ist T > 1. Anderenfalls ist T � 1. Große Werte von T zeigen
also tendenziell das Zutreffen der Alternativhypothese an. Genauer lehnt
man die Nullhypothese H0 zum 95% Signi�kanzniveau ab, sofern T
rechts der eingezeichneten Senkrechten in Abb.2.16 liegt, d.h. wenn gilt

ZT

0
f (x j K - 1,N - k)dx > 0 ,95. (2.55)

Analoges gilt für beliebige Signi�kanzniveaus.

2.4.3 Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtest

Gegeben Paare(xi , y i ) 2 R2 , welche als Messergebnisse im i-ten Versuch
einer Studie interpretiert werden können. xi seien Realisierungen einer
Zufallsvariablen X, y i seien Realisierungen einer Zufallsvariablen Y. Der
(zweiseitige) Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtest prüft nun, ob die Mediane X̃
und Ỹ von X sowie Y identisch sind, d.h. ob X̃ = Ỹ gilt. Das Vorgehen ist
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hierbei wie folgt: Zunächst de�niert man die Differenzen di := xi - y i
sowie den Rang14 r i := Rang(jdi j) der absoluten Differenzen.

Die Teststatistik W := min (W- ,W+ ) mit W- :=
P N

i = 1 I (xi - y i <
0)r i sowie W+ :=

P N
i = 1 I (xi - y i > 0)r i ist dann approximativ normal-

verteilt für hinreichend großes N. Hierbei ist I die Indikatorfunktion.
Im Falle der Gleichheit von Paaren (xi , y i ) kommt es zu Korrekturen.
Typischweise werden diese Paare im Test ignoriert, oder aber sie werden
zu jeweils 50% W- und W+ zugewiesen [Jea03]. Die Nullhypothese wird
abgelehnt, sofern W einen kritischen Wert, der vom Signi�kanzniveau �
abhängt, unterschreitet.

Ein schulbuchmäßiges Vorgehen bei der Analyse von Untersuchungs-
ergebnissen ist, zunächst die Ergebnisse mittels einer Varianzanalyse auf
das Vorliegen von Gruppenunterschieden zu untersuchen. Dies liefert
einem lediglich die Erkenntnis, ob es irgendeinen Unterschied gibt, aber
nicht, zwischen welchen Gruppen. Nachfolgend wird dann bei einem fest-
gestellten signi�kanten Gruppenunterschied der Wilcoxon-Vorzeichen-
Rangtest (oder vergleichbare Methoden) angewendet, um sukzessive
eine Teilmenge der untersuchten Gruppen auf statistisch signi�kante
Unterschiede ihrer Mediane zu untersuchen.

14 Der Rang eines Werts x k aus einer Stichprobe x 1 , : : : , x N ist im einfachsten Fall ohne
Gleichheit de�niert als Rang( x k ) :=

P N
i = 1 ,i 6= k u ( x k - x i ) mit u ( x ) = 1, x > 0 und

u ( x ) = 0 sonst. Der Rang ist also identisch mit der Platzierung eines Werts, wenn die Werte
einer Stichprobe der Größe nach von unten nach oben geordnet sind.
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3
E N T W I C K E LT E C O D I E R U N G S S T R AT E G I E N ,
D AT E N S ÄT Z E S O W I E B E S C H R E I B U N G D E S H Ö RT E S T S

Dieses Kapitel stellt die im Rahmen der vorgelegten Arbeit entwickel-
ten Codierungsverfahren vor, erläutert die Generierung sowie Eigen-
heiten der genutzten Datensätze und schließt mit der Konzeption der
durchgeführten Hörtests. Es wurden im wesentlichen zwei Ansätze zur
Codierung der Erregungsmuster verfolgt: Zuerst wurde ein konventio-
neller Kompressionsalgorithmus auf Basis von Differential Puls-Code
Modulation (DPCM) und arithmetischer Codierung entworfen, der so-
genannte Electrocodec [Hin+19]. Dieser wurde in Hörtests mit Trägern
von Cochlea-Implantaten untersucht [Hin+ 21a]. Anschließend wurde ver-
sucht, mittels künstlicher neuronaler Netze einen Codec zu entwickeln
respektive zu lernen, welcher die Bitrate im Vergleich zum Electrocodec
bei gleicher oder näherungsweise gleicher Verständlichkeit der codierten
Erregungsmuster senken kann. Hierbei wurde zum einen ein verlust-
loser Codec entwickelt und untersucht [Hin+ 22a], und zum anderen
mittels Autoencodern ohne [HOO 22] und mit [HBO 23] Rückkopplung
die Kompression im Vergleich zum Electrocodec verbessert.

3.1 der electrocodec

Der erste entwickelte Ansatz zur Codierung der Erregungsmuster, nach-
folgend Electrocodec genannt, basierte auf der Verwendung von DPCMs
für die Kompression der logarithmierten Einhüllenden gemäß Gl. 2.7
verbunden mit verlustloser Kompression der Bandselektion. Es wurden
die logarithmierten Einhüllenden gemäß Gl. 2.7 und nicht die Stromwerte
gemäß Gl. 2.8 codiert, da letztere von vielen individuell angepassten Pa-
rametern, den THR- und MCL-Werten je Band, abhängen, anders als die
logarithmierten Einhüllenden. Durch die vorgeschaltete Bandselektion
pro�tiert die Codierung der logarithmierten Einhüllenden bereits von
ihrer deutlichen Irrelevanzreduktion.
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3.1 der electrocodec

Abbildung 3.1: Struktur des Electrocodecs, welcher im Rahmen der vorgeleg-
ten Arbeit zur Kompression der Erregungsmuster von Cochlea-
Implantaten entwickelt wurde. In jedem Zeitschritt m wird die
Bandselektion der vom Advanced Combination Encoder (ACE) er-
zeugten Erregungsmuster, hier dargestellt in Rot, in die sogenannte
Aktivitätskarte überführt. Die Aktivitätskarte wird dann entweder
mit kontextadaptiver arithmetischer Codierung (CABAC) oder un-
ter Ausnutzung der N aus M Eigenschaft von ACE komprimiert.
Für jedes selektierte Band wird mittels einer Differential Puls-Code
Modulation der zugehörige Stromwert codiert. Die so entstehende
komprimierte Darstellung wird dann in der Darstellung nach Abb.
3.3 an den Decoder übermittelt.

Die Prädiktion der DPCMs wurde rückwärtsadaptiv gestaltet, um ei-
ne möglichst geringe algorithmische Latenz der Codierung zu erzielen.
Die Kompression der Bandselektion erfolgte mit kontextadaptiver artih-
metischer Codierung (engl. context-adaptive binary arithmetic coding
(CABAC)). Als Kontexte dienten bei der Kompression der Bandselekti-
on ausschließlich bereits codierte Werte aus dem aktuellen Frame. Ein
Gesamtüberblick ist in Abb. 3.1 dargestellt.

Die Struktur des Encoders der verwendeten DPCM ist in Abb. 3.2
dargestellt. Anders als eine Standard-DPCM wie in Abb. 2.11 gezeigt
wurde eine vorherige Differenzierung des Eingangssignals vorgenom-
men, in der Abbildung mit ID markiert. Die üblichen Algorithmen zur
optimalen Bestimmung der linearen Prädiktorkoef�zienten gehen von
einem mittelwertfreien Signal aus. Dies ist aber aufgrund der Abbil-
dungsvorschrift nach Gl. 2.7 nicht der Fall für die zu komprimierenden
Erregungsmuster. Ignoriert man diese Tatsache und verwendet Stan-
dardalgorithmen zur Berechnung der optimalen Koef�zienten, so sind
die prädizierten Werte systematisch wesentlich kleiner als die wahren
Werte. Zur Lösung wurde auf ein von integrierten autoregressiven Pro-
zessen [BP70] bekanntes Verfahren zurückgegriffen, die Differenzierung
eines Prozesses. GiltE(Xn ) � E(Xn + 1 ), d.h. ist der Erwartungswert
näherungsweise konstant, wobei Xn ein die Erregungsmuster darstel-
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Abbildung 3.2: Encoder der in jedem Subband verwendeten Differential Puls-
Code Modulation (DPCM). Die initiale Differenzierung (ID) dient
der Entfernung des Mittelwertes. Auf der Differenz wird dann
eine Standard-DPCM angewendet. Der Index des quantisierten
Prädiktionsfehlers q ( n ) wird nachfolgend mittels einer Huffman-
codierung verlustlos komprimiert. P( z i ,m ) ist das Signal nach
Gl. 2.7.

lender stochastischer Prozess sei, so folgt mit der Linearität des Er-
wartungswertes, dass E(Xn - Xn + 1 ) � 0 ist. Anschließend können mit
üblichen Algorithmen die optimalen Prädiktorkoef�zienten für das Si-
gnal P(zi ,m) - P̂(zi ,m - 1) berechnet werden. P̂(zi ,m - 1) bezeichnet
das rekonstruierte Signal der DPCM. Als Quantisierer wurden Lloyd-
Max-Quantisierer verwendet, deren Codevektoren vom Sprachmaterial
des Sound Quality Assessment Material (SQAM) [Eur] stammen. Hier-
zu wurde der Electrocodec ohne Quantisierung auf das Sprachmaterial
des SQAM angewendet und aus den sich ergebenen Prädiktionsfehlern
dann, für jedes Subband separat, mittels des Lloyd-Max-Algorithmus
Optimalquantisierer mit 1 Bit bis 8 Bit trainiert, d.h. je Subband standen
anschließend acht Quantisierer zur Quantisierung des Prädiktionsfehlers
zur Auswahl, mit welchen die Bitrate und Qualität steuerbar ist.

Separat dazu wurden Quantisierer für den ersten Wert einer Pulsfolge
trainiert. Aufgrund der Bandselektion von ACE treten immer wieder
Frames auf, in denen ein Band neu selektiert wird. Der Wert, der ohne
Bandselektion auftreten würde, kann bei der Codierung nicht verwendet
werden, da der Decoder keinen Zugriff darauf hat. Daher kann in diesen
Fällen keine vorherige Prädiktion durchgeführt werden, weswegen ein
separater Quantisierer respektive ein separates Codebuch notwendig
ist, das das Intervall [0, 1] abdeckt in denen die P(z,m) liegen. Dieses
Codebuch wurde ebenfalls für jedes Subband mittels des SQAM separat
trainiert. Hierzu wurde für jedes Band aus den Erregungsmustern je-
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3.1 der electrocodec

Abbildung 3.3: Aufbau des vom Encoder zum Decoder übermittelten Bitstrings.
Das Indikatorbit signalisiert, ob die Bandselektion entropiecodiert
wurde, oder ob lediglich die N aus M Eigenschaft des Advanced
Combination Encoders ausgenutzt wurde. Nachfolgend werden
dann die Quantisierungsindizes übermittelt, welche mittels Huff-
mancodierung komprimiert wurden.

weils der erste Stromwert der Abschnitte mit Erregung des Subbands als
Trainingsdatensatz des Lloyd-Max-Algorithmus verwendet. Das SQAM,
eine detailliertere Beschreibung folgt in Abschnitt 3.5, wurde für das Trai-
ning der genannten Komponenten verwendet, da es aus hochqualitativen
Aufnahmen besteht. Es deckt den gesamten Frequenzbereich, der vom
Cochlea-Implantat berücksichtigt wird, sehr gut ab, sodass möglichst
vielfältige Daten für die beschriebene Schätzung von Wahrscheinlich-
keiten existieren. Es wurde mit Blick auf die geplanten Hörtests davon
abgesehen, verrauschte Signale im Training zu berücksichtigen, damit
diesbezüglich kein Vorwurf der Verzerrung im Vergleich zu anderen
Codecs gemacht werden kann.

Zur Prädiktion wurde in jedem Subband ein sample-adaptiver linearer
Prädiktor mit einer (maximalen) Länge von fünf verwendet. Die Prädik-
tion gestaltete sich wegen der Bandselektion etwas schwierig. Wird ein
Subband neu selektiert, so beginnt die lineare Prädiktion erst mit dem
vierten Sample. Die Motivation war hierbei eine Mindeststichproben-
größe für die Schätzung der optimalen linearen Prädiktorkoef�zienten
zu gewährleisten. Während der ersten drei Zeitschritte nach Neuse-
lektion eines Subbandes wird ausschließlich der rekonstruierte letzte
Wert P̂(zi ,m) verwendet. Anschließend beginnt die zusätzliche lineare
Prädiktion des Differenzsignals ei (m) := P(zi , m) - P̂(zi , m - 1). Die ver-
wendete Bufferlänge wächst je Zeitschritt um eins, wurde jedoch auf den
empirisch gefundenen Wert 50 begrenzt, ab welchem sie nicht weiter
erhöht wird. Initial, mit Beginn der linearen Prädiktion des Differenz-
signals e(m), wird eine Bufferlänge von drei verwendet. Die maximale
Bufferlänge, ermittelt für rauschfreie Sprachsignale, ist jedoch bei Vor-
liegen von Hintergrundrauschen von untergeordneter Bedeutung, da
in den allermeisten Fällen deutlich vor Erreichen eben dieser das Sub-
band deselektiert wird und es zum Neustart der Codierung des Subban-
des kommt. An den Decoder wird das rekonstruierte Differenzsignal
êi (m) := Q(ei (m) - P(êi (m - 1), : : : , êi (m - L))) übermittelt. Wird ein
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Subband im Zeitschritt m deselektiert, jedoch im Zeitschritt m + 1 erneut
selektiert, so wird für den fehlenden Wert êi (m) der prädizierte Wert
P(êi (m - 1), : : : , êi (m - L)) eingesetzt. Die Codierung läuft dann ganz
normal weiter. Ist ein Subband zwei aufeinanderfolgende Zeitschritte
m und m + 1 nicht selektiert, so wird die gesamte Codierung dieses
Subbands neugestartet, d.h., dass insbesondere der Buffer des Prädiktors
geleert wird. Motivation hierbei ist, dass eine Prädiktion mit zu vielen
fehlenden Werten nicht hinreichend akkurat sein kann. Wird das Subband
erneut selektiert, so beginnt die Codierung von vorne.

Zur Kompression der Bandselektion wird diese mittels Binärvektoren
dargestellt, wobei ein selektiertes Band mit dem Wert 010 und ein nichtse-
lektiertes Band mit dem Wert 000 dargestellt wird. Der Selektionszustand
bi aller Subbänder zum Zeitpunkt m ist also durch einen Vektor der Art

AM m := ( bm
1 , : : : , bm

M )T , bm
i 2 f0,1g (3.1)

zusammengefasst. AM m , genannt Aktivitätskarte, wird dann mittels
arithmetischer Codierung komprimiert, wobei die bedingten Wahrschein-
lichkeiten

P(bm
i jbm

i - 1 , : : : , bm
i - K ) (3.2)

mit der Kontextlänge K für die Kompression der i -ten Komponente von
AM m verwendet wird, d.h., die Kontexte sind durch den Selektionszu-
stand vorheriger Subbänder gegeben, welche zuvor codiert wurden und
somit auch dem Decoder zur Verfügung stehen. Für Komponenten, für
die i - K < 1 gilt, wurde der verwendete Kontext soweit reduziert, dass
sich i - K = 1 ergab.

Die verwendeten Wahrscheinlichkeiten wurden ebenfalls auf Basis des
SQAM-Datensatzes durch die relativen Häu�gkeiten geschätzt. Es wur-
den Kontextlängen K 2 f0,1, : : : , 12guntersucht, wobei nur der Wechsel
von K = 0 auf K = 1 eine sehr deutliche Reduktion der Bitrate lieferte. Die
verwendeten Kontexte wurden bewusst nur aus dem aktuellen Frame ge-
wählt, um die Interframeabhängigkeiten mit Blick auf Übertragungsfehler
in drahtlosen Übertragungssystemen etwas zu reduzieren. Insbesondere
eine Verzerrung der Bandselektion kann die Verständlichkeit von Erre-
gungsmuster deutlich reduzieren [Qaz+ 13], weswegen zum einen die
Bandselektion verlustlos codiert wurde und zudem die Abhängigkeiten
nur auf Intraframebasis ausgenutzt wurden, sodass bei Verlust eines Fra-
mes, wie es im Rahmen einer drahtlosen Übertragung geschehen kann,
die Bandselektion in den folgenden Frames dennoch korrekt decodiert
werden kann.

Bei der Codierung der Bandselektion wurde die N aus M Eigenschaft
von ACE ausgenutzt. Gilt bei der Codierung von AM S

m , d.h. des Se-
lektionszustands des S-ten Subbands, nämlich

P S- 1
i = 1 AM i

m = N, so ist
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die Bandselektion vollständig festgelegt und somit kann die Codierung
beendet werden.

Bei der Entwicklung des Electrocodecs, insbesondere für die Kom-
pression der Bandselektion, wurden statische Wahrscheinlichkeiten ver-
wendet mit Hinblick auf potentielle Übertragungsfehler. Hierdurch ist
die Codierung der Bandselektion unabhängig von denkbaren Aktua-
lisierungsmethoden, welche im Decoder und Encoder im Falle eines
Übertragungsfehlers auseinanderlaufen könnten. Es hat sich gezeigt,
dass bei der Codierung rauschbehafteter Signale minimal bessere Bi-
traten erzielbar sind, wenn eine Entropiecodierung der Bandselektion
kombiniert wird mit der Option ohne Entropiecodierung und nur unter
Ausnutzung der N aus M Eigenschaft von ACE zu codieren. Hierzu war
die Ergänzung eines Indikatorbits, welches die im jeweiligen Zeitschritt
gewählte Variante des Encoders an den Decoder übermittelt, notwendig.
Die Entscheidung in jedem Zeitschritt, welche Variante gewählt wird,
basiert auf der Länge der jeweils entstehenden Codewörter.

Der Grund, aus dem eine Kombination wie beschrieben leicht bessere
Bitraten erzielt, ist in der fehlenden Adaption der Selektionswahrschein-
lichkeiten sowie dem Erlernen der Selektionswahrscheinlichkeiten auf
rauschfreien Daten begründet. Die Gründe, aus denen in diesem Punkten
keine Adaption durchgeführt wurde, sind bereits dargelegt worden.

Der Bitstring, der in jedem Zeitschritt vom Encoder des Electrocodecs
generiert wird, ist in Abb. 3.3 dargestellt.

3.2 verlustlose kompression der erregungsmuster mittels
künstl icher neuronaler netze

Als nächster, alternativer Ansatz zur verlustbehafteten Kompression der
Erregungsmuster wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, wurde die verlustlose
Kompression mittels künstlicher neuronaler Netze untersucht. Hierbei
wurde als das zu komprimierende Signal, anders als in allen anderen
untersuchen Ansätzen, die Stromwerte I (zi ,m) in klinischen Einheiten,
welche gemäß Gl. 2.8 aus dem Ausgangssignal der Lautheitswachstum-
funktion gebildet werden, gewählt. Nichtselektierte Bänder erhalten in
der Nucleus Matlab Toolbox hierbei den Wert 0. Für eine verlustlose Kom-
pression sind diese Signale besonders attraktiv, da der Dynamikbereich
D i dieser Stromwerte, de�niert als

D i = MCL (zi ) - THR(zi ) (3.3)

für das Subband zi , typischerweise zwischen 5 Bit und 7 Bit liegt. Die
verwendete Codecstruktur ist stark von PAQ [Mah 05], einem sehr be-
kannten verlustlosen Kompressionsverfahren, inspiriert und in Abb. 3.4
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Abbildung 3.4: Struktur des entwickelten verlustlosen Codecs für die Erregungs-
muster des Advanced Combination Encoders (ACE). Für jedes der
M = 22 Subbänder werden K Kontextmodelle genutzt. Die von
den Kontextmodellen geschätzten bedingten Auftrittswahrschein-
lichkeiten der Stromwerte werden von Vorwärtsnetzwerken zu
neuen Symbolwahrscheinlichkeiten kombiniert (Kontextmischung).
Die Ausgabewahrscheinlichkeiten der Vorwärtsnetzwerke werden
dann an die arithmetische Codierung weitergeleitet, welche die
aktuellen Stromwerte I ( z,m ) komprimiert.

dargestellt. Im entwickelten Verfahren wird für jedes Subband dabei eine
Reihe von Kontexten berücksichtigt. Jedes Subband nutzt hierbei eigene,
unabhängig arbeitende Kontexte. Die Aufgabe dieser Kontexte ist die
Schätzung von bedingten Wahrscheinlichkeiten durch relative Häu�gkei-
ten. Ein Kontext ist hierbei etwa durch den jeweils vorherigen Wert in
einem Subband gegeben. Allgemeiner ist jedem Kontext ein Kontextmus-
ter f(�k 1 , �m 1 ), : : : , (�k K , �m L )gzugeordnet, wobei L die Kontextlänge
bezeichnet. Ferner bezeichnet�k i 2 Z eine Differenz im Subband und
�m i 2 - N eine Zeitdifferenz. D.h. gegeben das Band k im Zeitschritt m,
so wird als Kontextwert, im Falle L = 1, der Wert I (k + �k 1 ,m + �m 1 )
genutzt. Das aus dem Kontextwert I (k + �k 1 ,m + �m 1 ) und dem Fol-
gewert I (k,m) bestehende Paar wird dann im Speicher des Kontexts ab-
gelegt. Die bedingte Wahrscheinlichkeit P(I (k,m)jI (k + �k 1 ,m + �m 1 ))
im Zeitschritt m für das Band k ergibt sich dann als relative Häu�g-
keit basierend auf der beobachteten Häu�gkeit der Folgewerte gegeben
den aktuellen Kontext mit zugehörigem Kontextwert. Analog verhält es
sich für Kontexte der Länge L und der Schätzung der bedingten Wahr-
scheinlichkeit P(I (k,m)jI (k + �k 1 , m + �m 1 ), : : : , I (k + �k L ,m + �m L )) .
Eine Veranschaulichung der Funktionsweise der Kontexte ist in Abb.
3.5 dargestellt. Hierbei wird ein Kontext der Länge eins des zweiten
Subbands mit einer beispielhaften Bufferlänge von fünf betrachtet, wel-
cher den aktuellen Kontextwert 90 aufweist. Auf Basis der im Speicher
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Abbildung 3.5: Funktionsweise der verwendeten Kontexte. Im Beispiel ist der
Kontext [ 0,-1] dargestellt, d.h., derselbe Kanal im vorherigen Zeit-
schritt wird berücksichtigt. Die Bufferlänge entspricht hier fünf.
Der aktuelle Kontextwert/Folgewertpaar 90, 90 wird in den Buffer
des Kontextes eingetragen. Der älteste Eintrag, welcher hier durch
das Paar aus dem Kontextwert 90 und dem Folgewert 92 besteht,
wird entfernt. Zur Berechnung der bedingten Wahrscheinlichkeiten
gegeben die gespeicherte Kontextwert/Folgewertpaare wird die
relative Häu�gkeit auf Basis des aktuellen Kontextwerts bestimmt.

des Kontextes vorliegenden Kontext-/Folgewertpaare wird die bedingte
Wahrscheinlichkeit P(I (2,m)jI (2,m - 1)) geschätzt.

Das aktuelle Kontext-/Folgewertpaar wird nun in den Speicher des
Kontextes eingefügt, und die älteste Beobachtung wird entfernt. Hier-
durch kommt es automatisch zu einer Anpassung an Änderungen in
den Auftrittswahrscheinlichkeiten. Für nicht beobachtete Werte wird ei-
ne Mindestauftrittswahrscheinlichkeit verwendet, die in Kürze erläutert
wird.

Tabelle 3.1 zeigt alle verwendeten Kontexte. Berücksichtigt wurden
Kontexte der Länge eins bis drei. Ferner wurde zwischen Kurzzeit- und
Langzeitkontexten unterschieden. Hierbei wurde ein Kontext als Lang-
zeitkontext de�niert, sofern mindestens drei Zeit- oder Subbandschritte
zurück berücksichtigt wurden. Motiviert war die Nutzung von Langzeit-
kontexten durch die offensichtliche Existenz von Langzeitabhängigkeiten
in den Erregungsmustern gewisser Subbänder. Dies wird im Unterab-
schnitt 3.6 gezeigt. Die Wahl der Kontexte wurde gesteuert durch die
partiellen Korrelationskoef�zienten zwischen den Stromwerten I (k,m)
und I (k + �k , m + �m ) unter Konstanthaltung aller anderen Stromwerte
zwischen einschließlich m - 8 und m. Abb. 3.6 zeigt eine Messung dieser
partiellen Korrelationen, durchgeführt auf dem TIMIT-Datensatz. Die
angegebenen Werte stellen Mittelwerte der Absolutwerte der partiellen
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Abbildung 3.6: Wärmebild, das die partielle Korrelation für das sechste Subband
zeigt. Die wichtigsten Kontexte für die Vorhersage sind dasselbe
Subband im vorherigen Zeitschritt und das vorherige Subband im
selben Zeitschritt. Die Notation [ �k , �m ] ist kanalunabhängig,
d.h. wenn z.B. das Subbandk im Zeitschritt m kodiert werden soll,
ist [-1,-2] der Kontext, der dem Subband k - 1 und dem Zeitschritt
m - 2 entspricht.

Korrelationen aller Subbänder dar, für welche die gezeigten Kontexte
gültig sind 1. Es zeigte sich, dass für alle Subbänder die wichtigsten Kon-
texte durch den vorherigen Zeitschritt in demselben Subband und das
vorherige Subband in demselben Zeitschritt gegeben sind.

Der partielle Korrelationskoef�zient, und nicht der gewöhnliche Korre-
lationskoef�zient, ist hierbei das sinnvollere Maß, da jeder berücksichtigte
Kontext im Vergleich zu allen bereits berücksichtigten Kontexten mög-
lichst viel neue Information liefern sollte. Dazu muss dieser möglichst
statistisch unabhängig zu allen anderen Kontexten sein. Dies lässt sich
einfach mittels des partiellen Korrelationskoef�zienten abschätzen. Die
konkrete Auswahl der Kontexte wurde auf Basis der Kontexte erster Ord-
nung mit einer partiellen Korrelation größer als 1

32 bestimmt. Zusätzlich
wurde noch der Kontext [0, - 2] bei der Auswahl berücksichtigt, für den
die nächst kleinere partielle Korrelation berechnet wurde. Aus dieser
Menge wurden dann Kontexte zweiter und dritter Ordnung de�niniert.

Zur eigentlichen Codierung der Stromwerte im Zeitschritt m wird über
alle Subbänder iteriert und für jedes Subband werden die Schätzungen
der bedingten Wahrscheinlichkeiten aller Kontexte abgefragt. Diese wer-
den an ein Vorwärtsnetzwerk weitergeleitet, welches diese Schätzungen
der Stromwertauftrittswahrscheinlichkeiten kombiniert und daraus neue,
im Allgemeinen verbesserte, Auftrittswahrscheinlichkeiten berechnet.
Diese werden dann jeweils für die Codierung des aktuellen Stromwerts
im jeweiligen Subband verwendet. Hierbei wurde, zur Verhinderung
extrem kleiner Wahrscheinlichkeiten im Falle seltener Symbole, sowie zur
Berücksichtigung nicht beobachteter Symbole, eine Mindestauftrittswahr-

1 Etwa kann der Kontext [- 1,0] nicht für das erste Subband genutzt werden, da hierzu ein nulltes
Subband nötig wäre.
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Tabelle 3.1: Au�istung der 38 verwendeten Kontexte je Subband des verlustlosen
Codecs. Grundlegend wird dabei zwischen Kontexten erster, zwei-
ter und dritter Ordnung unterschieden. Zusätzlich wurden Langzeit-
kontexte berücksichtigt, welche als Kontexte de�niert wurden, die
Kontextwerte mindestens drei Zeit- oder Subbandschritte entfernt
berücksichtigen. Diese sollen besonders Langzeitabhängigkeiten er-
kennen. Hinsichtlich der Notation ist jedes Tupel, bestehend aus der
Differenz zum Kanal und der zeitlichen Differenz, in eckigen Klam-
mern dargestellt.

Kontexte

1. Ordnung [0, -1] [-1, 0] [0, -2] [-2, 0] [1, -1] [-1, -1]

2. Ordnung [0, -1], [-1, 0] [0, -1], [0, -2] [0, -1], [1, -1]
[0, -1], [-1, -1] [-1, 0], [-1, -1] [-1, 0], [-2, 0]
[-1, -1], [-2, 0] [-1, -1], [0, -2] [1, -1], [0, -2]

3. Ordnung [0, -1], [-1, 0], [-1, -1] [0, -1], [-1, 0], [1, -1]
[0, -1], [-1, 0], [0, -2] [0, -1], [-1, 0], [-2, 0]
[0, -1], [0, -2], [-1, -1] [0, -1], [0, -2], [1, -1]
[0, -1], [-1, -1], [1, -1] [0, -1], [-1, -1], [-2, 0]
[-1, 0], [-1, -1], [-2, 0]

Langzeit [-3,0] [0,-3] [0,-4] [0,-5] [0,-6] [0,-7]
[0,-8] [0, -6], [0, -7], [0, -8] [0, -2], [0, -3] [0, -3], [0, -4] [0, -4], [0, -5] [0, -5], [0, -6]

[0, -6], [0, -7] [0, -7], [0, -8]

scheinlichkeit pmin ,k für die Symbole eines jeden Subbands de�niert.
Diese ist gemäß

pmin ,k =
0,2

Dk + 1
(3.4)

festgelegt worden mit dem Dynamikbereich Dk nach Gl. 3.3. Im Nenner
wird Dk + 1 verwendet, da Dk den Nullwert, welcher den Zustand ohne
Stromwert codiert, nicht berücksichtigt. Für ein Subband k mit 32 Sym-
bolen respektive Stromwerten - dies entspricht einer Au�ösung von 5 Bit
- ergibt sich pmin ,k = 0, 625%. Der Vorfaktor 0, 2 wurde zunächst ad hoc
mit dem Hintergedanken festgelegt, dass ein Fünftel der Auftrittswahr-
scheinlichkeit im Falle einer Gleichverteilung eine sinnvolle Untergrenze
darstellt. In Kapitel 4 wird kurz eine durchgeführte Optimierung dieses
Vorfaktors diskutiert, welche jedoch zu keiner Verbesserung geführt hat.
Der Vorfaktor ist also in der Tat mit hoher Wahrscheinlichkeit sinnvoll
gewählt worden. Musste eine Symbolwahrscheinlichkeit, die vom Vor-
wärtsnetzwerk ausgegeben wurde, gemäß der Untergrenze 3.4 angehoben
werden, so war eine Normierung der Symbolwahrscheinlichkeiten nötig,
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Abbildung 3.7: Signal�uss der Kompression der Erregungsmuster P( m ) :=
( P( 1,m ) , : : : ,P( M ,m )) mittels des Autoencoders. In der Vor-
verarbeitung werden alle NaN sowie Stellvertreterwerte - 10 - 10

auf einen negativen Wert gesetzt, um diese von regulären Strom-
werten zu unterscheiden. Nachfolgend werden die Erregungs-
muster vom Autoencoder komprimiert, und diese komprimierte
Darstellung quantisiert. Diese quantisierte Darstellung wird dann
vom Decoder des Autoencoders rekonstruiert und in der Nach-
verarbeitung eine Selektion von maximal N der M Bänder sowie
P( z i ,M ) 2 [0,1] für selektierte Subbänder z i sichergestellt.

sodass sich die Symbolwahrscheinlichkeiten zu eins addieren. Hierzu
wurden die Symbolwahrscheinlichkeiten jeweils gemäß

p̃k ,m ,i =
pk ,m ,i

D k + 1X

i = 1

pk ,m ,i

(3.5)

normiert. Hierbei ist pk ,m ,i die im Zeitschritt m vom Vorwärtsnetzwerk
ausgegebene Wahrscheinlichkeit des i-ten Symbols im Subbandk. Diese
p̃k ,m ,i wurden dann von der arithmetischen Codierung zur eigentlichen
Kompression der Erregungsmuster genutzt. Der Decoder ging vollständig
analog vor.

3.3 autoencoder

Zur weiteren Senkung der Bitrate wurden nach Vollendung des ers-
ten Entwurfs des Electrocodecs Methoden des maschinellen Lernens
verwendet, um einen verlustbehafteten Codec zu entwickeln, der bei glei-
cher Sprachverständlichkeit eine niedrigere Bitrate erzielen kann. Hierzu
wurden unterschiedliche Autoencoderstrukturen untersucht. Eine Reihe
von Tests waren notwendig, um ein Verfahren zu entwickeln, welches
das Erreichen des gesteckten Ziels erlaubte. Eine speziell entworfene
Verlustfunktion, die die Verzerrung der logarithmischen Einhüllenden
und der Bandselektion separat bewertet, erlaubte eine Verbesserung der
Verständlichkeit der codierten Erregungsmuster, jedoch konnte die Re-
ferenzverständlichkeit der uncodierten Erregungsmuster nicht erreicht
werden. Die Motivation zur separaten Bewertung der Verzerrung der
Bandselektion war wesentlich durch die Tatsache begründet, dass diese
einen sehr wesentlichen Ein�uss auf das Sprachverstehen von Cochlea-
Implantatträgern hat [Qaz+ 13]. Ein weiterer Ansatz optimierte die Ge-
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3.3 autoencoder

Abbildung 3.8: Verwendete Optimierungsschleife zur Optimierung der Autoen-
coderstruktur. In jeder Iteration werden Hyperparameter c i des
Sequential Model-Based Algorithm Con�guration (SMAC) zur
Konstruktion eines Autoencoders genutzt. Dieser wird anschlie-
ßend unter Zuhilfenahme der Verlustfunktion L � nach Gl. 3.6 trai-
niert. Danach erfolgt eine weitere Optimierung mit dem Stochastic
Perturbation Simultaneous Approximation (SPSA)-Algorithmus
gemäß Gl. 2.52. Nach Abschluss dieses Trainingsschritts wird die
Verständlichkeit der codierten Erregungsmuster im Vergleich zum
Referenzaudiosignal ref ( n ) durch das Short-Time Objective In-
telligibility Measure (STOI) bewertet.

wichte des Autoencoders gradientenfrei mittels eines evolutionären Al-
gorithmus, wobei als Maß der Sprachverständlichkeit VSTOI verwendet
wurde. Zwar konnte damit die Sprachverständlichkeit der codierten
Erregungsmuster nach und nach verbessert werden, jedoch war das Ver-
fahren zu langsam um in hinreichender Zeit die Referenz zu erreichen
und zudem eine Optimierung der Autoencoderstruktur zuzulassen.

Schlussendlich wurde eine Kombination aus gradientenbasiertem und
gradietenfreiem Training verwendet [HOO 22], welche in einer ersten
Stufe zur Optimierung der Hyperparameter des Autoencoders sowie wei-
terer Parameter genutzt wurde. Inbesondere wurden die Neuronenzahlen
des Autoencoders optimiert. Danach, in einem zweiten Schritt, wurde
die gefundene optimierte Autoencoderstruktur dann zunächst für viele
Epochen gradientenbasiert und anschließend für viele Iterationen gradi-
entenfrei2 mit dem in Abschnitt 2.3.12 beschriebene SPSA-Algorithmus
trainiert, um die Referenz bezüglich Verständlichkeit der codierten Erre-
gungsmuster zu erreichen.

Für das gradientenbasierte Training des Autoencoders wurde die Ver-
lustfunktion

L � := ( 1 - � )L LogEnv + � L Sel = ( 1 - � )
P

i 2 Sel
(Pi - P̂i )2 + �

P

i 2 Sel C
� (P̂i ) (3.6)

verwendet, wobei � (x) � reLu (x) = max (x,0), Pi die logarithmische
Einhüllende und P̂i die vom Autoencoder rekonstruierte logarithmische

2 Der Begriff „gradientenfrei“ wird hier etwas verkürzend für die Optimierung mittels numeri-
scher Approximation zu berechnender Gradienten genutzt.
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Einhüllende ist. Der Autoencoder komprimiert dabei zur Minimierung
der algorithmischen Latenz in jedem Zeitschritt m genau ein Frame, d.h.
jeweils einen Vektor der Art (Pm

1 , : : : ,Pm
M )T . Auf Grund der Erzeugung

der Erregungsmuster mit der Nucleus Matlab Toolbox und dem Auftreten
von NaN-Werten, siehe Abschnitt 2.2.1.1 sowie Gl. 2.6, war es notwendig
die Daten vor- und nachzuverarbeiten. In diesem Schritt wurden alle
Subbänder mit dem Stellvertreterwert - 10- 10 oder dem Wert NaN auf
den Wert - 0, 006gesetzt, welcher sich in Pilotuntersuchungen als sinnvoll
herausgestellt hatte3. Dadurch wiesen alle Subbänder in jedem Zeitschritt
nach der Vorverarbeitung Werte auf, welche vom Autoencoder verarbeitet
werden können. Die Kennzeichnung der nichtselektierten Bänder durch
einen negativen Wert motivierte die Verwendung der ReLu-Funktion
für die Bewertung der Verzerrung der Bandselektion. Rekonstruiert der
Autoencoder einen Wert größer Null für ein nichtselektiertes Band, so
sollte die Verlustfunktion diesen Wert bestrafen. Ist der Wert jedoch
kleiner Null, so sollte die Verlustfunktion diesen nicht bestrafen, egal
welchen Betrag der rekonstruierte Wert hat, da die Selektion korrekt
rekonstruiert werden kann. Beides zusammen lässt sich mit der ReLu-
Funktion bewerkstelligen, wobei gehofft wurde, dass der Fall P̂i = 0
nicht auftritt.

Das gradientenfreie Training wurde mittels des SPSA-Algorithmus,
beschrieben in Abschnitt 2.3.12, durchgeführt. Hierzu wurde ein mit
der Verlustfunktion 3.6 vortrainierter Autoencoder verwendet, dessen
Gewichte wie in Gl. 2.52 dargestellt iterativ zweimal zufällig pertubiert
wurden. An die Stelle der Funktion f in Gl. 2.52 trat der VSTOI-Wert der
vom Autoencoder, bestückt mit den Gewichten ! k � ck � k , codierten
Erregungsmuster.

Die Struktur des Autoencoders wurde mittels SMAC bestimmt. Hierzu
wurde eine Optimierungsschleife angewendet, die in Abb. 3.8 darge-
stellt ist. Mit einem einzelnen Erregungsmuster wurde, gegeben einen
Satz von Hyperparametern ci , ein Autoencoder konstruiert und mit der
Verlustfunktion 3.6 für 500Epochen vortrainiert. Anschließend wurden
100Iterationen des SPSA-Algorithmus durchgeführt und die Erregungs-
muster dann mit dem Autoencoder codiert und bezüglich der Verständ-
lichkeit mit STOI bewertet. Dessen Bewertung wurde dann an SMAC
zurückgegegeben, wodurch die Optimierungsschleife geschlossen wurde.

Mittels dieser Kombination von gradientenbasiertem und gradien-
tenfreiem Training konnten, wie in Abschnitt 4 gezeigt wird, Autoen-
coderstrukturen ermittelt werden, deren codierte Erregungsmuster die
Referenzverständlichkeit erreichen konnten.

3 Der genaue Wert ist, sofern hinreichend klein, nicht besonders wichtig.
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3.4 rückkopplungsautoencoder

Die zuvor beschriebene Methodik zur Bestimmung sowie des Trainings
optimaler Autoencoderstrukturen wurde grundsätzlich für Rückkopp-
lungsautoencoder übernommen, jedoch mit gewissen Abwandlungen.

Zunächst ist das Vorgehen aus Abschnitt 3.3 noch suboptimal, da
die Gesamtstruktur bestehend aus Autoencoder und Quantisierer nicht
gemeinsam optimiert wurde. Beim Rückkopplungsautoencoder wurde
diese Tatsache berücksichtigt, so dass nach Hyperparameteroptimierung
zunächst wie gehabt die Gewichte mittels SPSA-Algorithmus bezüglich
STOI optimiert werden. Im Anschluss erfolgt das Training des Quan-
tisierers mittels Lloyd-Max-Algorithmus. Bis hierhin ist das Vorgehen
identisch zum Autoencoder ohne Rückkopplung. Jedoch kommt es nun
zur erneuten Anwendung des SPSA-Algorithmus, der nun alle Parameter
der gesamten Struktur, d.h. die Gewichte des Rückkopplungsautoenco-
ders als auch die Vektoren der Codebücher, bezüglich STOI optimiert. Es
zeigte sich, dass auf diese Weise die Gesamtstruktur bezüglich ihrer Leis-
tungsfähigkeit erheblich verbessert werden kann. Hierdurch wurde ein
allgemein nutzbares Verfahren für die Kompression der Erregungsmuster
von Cochlea-Implantaten entwickelt, das automatisiert näherungswei-
se optimale Kompressionsalgorithmen entwirft. Das Vorgehen ist dabei
so generisch, dass es für beliebige Signalverarbeitungsstrategien von
Cochlea-Implantaten nutzbar sein sollte. Der Rückkopplungsautoencoder
erwies sich im Training als deutlich instabiler als der gewöhnliche Autoen-
coder, sodass sich die Leistungsfähigkeit während des Trainings mitunter
plötzlich deutlich reduzierte. Das Training gestaltete sich hierdurch etwas
schwieriger. Um dieses Problem, welches insbesondere die Hyperpara-
meteroptimierung beeinträchtigte, zu lösen, wurde in der Trainingsphase
das aktuelle Modell nach jeder Trainingsepoche gespeichert und am Ende
der Trainingsphase das beste Modell bzw. die besten Gewichte verwendet
respektive dessen Leistungsfähigkeit gemessen durch die Verlustfunktion
3.6 oder STOI an SMAC zurückgegeben. Beispieltrainingskurven werden
im Ergebnisteil zur Illustration dieses Sachverhalts gezeigt.

Desweiteren wurde frühes Trainingsstoppen (engl. early stopping)
eingeführt, um das Training bzw. die Hyperparameteroptimierung zu
beschleunigen, insbesondere aufgrund des im vorherigen Abschnitt be-
schriebenen schwierigen Trainingsverhaltens.

Eine letzte Neuerung, die beim Training des Rückkopplungsautoenco-
ders in einem separaten Trainingsschritt erprobt wurde, ist eine Regula-
risierung der VSTOI-Werte mit der Absicht, die Kompressionsleistung
unabhängiger vom Signal-Rausch-Verhältnis des akustischen Szenarios
zu machen.
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Abbildung 3.9: Visualisierungen der Gl. 3.7 für L = 70 und L = 100 . Der
glatte Übergang vom linearen in den nichtlinearen Bereich bei
�VSTOI = 0 ist gut zu erkennen.

Bereits beim Autoencoder - und ebenso beim Rückkopplungsenco-
der - zeigte sich, dass bei niedrigem Signal-Rausch-Verhältnis, d.h. bei
eher starkem Rauschen, die VSTOI-Werte der codierten Erregungsmuster
im Vergleich zur Referenz, d.h. die Erregungsmuster ohne Codierung,
verbesserten. Der Autoencoder lernte mutmaßlich eine Art Rauschunter-
drückung. Jedoch ging dies, zumindest nominell, marginal auf Kosten der
Kompressionsleistung bei hohem Signal-Rausch-Verhältnis. Zur Erläute-
rung sei dies mathematisch formuliert: Sei VSTOICoded der VSTOI-Wert
eines decodierten Erregungsmusters des Autoencoders und VSTOIRef
der VSTOI-Wert des Referenzerregungsmusters, d.h., ohne dass dieses
codiert worden wäre. Ferner sei �VSTOI := VSTOICoded - VSTOIRef .
Bei niedrigem Signal-Rausch-Verhältnis zeigte sich, wie im Ergebnisteil
gezeigt werden wird, dass im Mittel �VSTOI > 0 galt, mit unter relativ
deutlich. Bei hohem Signal-Rausch-Verhältnis entsprechend im Mittel
�VSTOI < 0 . Da bei hohem Signal-Rausch-Verhältnis kaum ein Gewinn
durch Rauschunterdrückung erzielbar ist, kann es für den Autoencoder
mit Hinblick auf den mittleren VSTOI-Wert über alle Daten gemittelt
vorteilhaft sein, die Codierung bei niedrigem Signal-Rausch-Verhältnis
zu verbessern, auch wenn dafür die Codierung bei hohem Signal-Rausch-
Verhältnis etwas vernachlässigt wird. Um dieser Eigenheit entgegen zu
steuern, wurde wie folgt regularisiert: Im Training des Autoencoders
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wird in jeder Epoche der modi�zierte VSTOI-Wert VSTOILCoded ,mod für
jedes Erregungsmuster berechnet gemäß

VSTOILCoded ,mod :=

�
VSTOIRef + 1

L tanh (L � �VSTOI ), �VSTOI > 0

VSTOICoded , sonst
(3.7)

mit L > 1. Der Mittelwert aller VSTOILCoded ,mod Werte wird dann als
Gütekriterium der Optimierung mit dem SPSA-Algorithmus genutzt.

Der Ausdruck 1
L tanh (L � �VSTOI ) hat als Maximum den Wert 1

L . Ge-
testet wurden die Werte L = 40,70 sowie L = 100. Für �VSTOI < 0 ist
der Verlauf von Gl. 3.7 linear. Ferner ist der Übergang glatt, was vorteil-
haft für die Optimierung sein dürfte. Eine Abbildung des Verlaufs der
Funktion nach Gl. 3.7 ist in Abb. 3.9 für L = 70 und L = 100dargestellt.

Zum Training und zur Evaluierung der vorgestellten Codierungsan-
sätze auf Basis künstlicher neuronaler Netze war eine hinreichend große
und umfassende Datenbasis notwendig. Diese soll, zusammen mit den
anderen im Rahmen der vorgelegten Arbeit genutzten Datensätze, im
nächsten Abschnitt vorgestellt werden.

3.5 datensätze

Im Rahmen der Arbeit wurde auf drei verschiedene Datensätze zurück-
gegriffen. Diese sind das Sound Quality Assessment Material (SQAM)
[Eur], der Hochmair-Schulz-Moser-Satztest (HSM) [Hoc+ 97] sowie der
TIMIT 4-Sprachkorpus bzw. -Datensatz [ZSG90]. Das SQAM wurde für
das Training des Electrocodecs und eine initiale Evaluation ebendieses im
Vergleich zum G.722Audiocodec verwendet. Der HSM wurde ebenso für
die Evaluation des Electrocodecs genutzt und ferner, was seine Nutzung
motivierte, in den durchgeführten Hörtests als Sprachmaterial verwendet.
Der (augmentierte) TIMIT-Datensatz wurde für das Training und die
Evaluierung der Codierungsstrategien auf Basis künstlicher neuronaler
Netze genutzt.

Das SQAM ist ein hochqualitativer Datensatz von Audiosignalen mit
einer Abtastfrequenz von 48 kHz, erstellt von der europäischen Rundfun-
kunion, der sowohl Testsignale wie reine Töne als auch Rauschen enthält,
darüber hinaus aber auch verschiedene Aufnahmen von Instrumenten,
Musik sowie Sprache in den Sprachen Englisch, Deutsch und Französisch.
Es wurden im Rahmen der vorgelegten Arbeit nur die Sprachaufnahmen
verwendet, welche insgesamt sechs Audioaufnahmen von einer Länge
von jeweils etwa 30 Sekunden umfassen, wobei für jede Sprache eine

4 Der Name beruht mutmaßlich auf den Kürzeln der Organisationen, Texas Instruments und
das Massachusetts Institute of Technology, welche den Sprachkorpus erstellt haben.
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Abbildung 3.10: Positionierung des Sprechers (S) und des Rauschens (N) relativ
zum Hörer im akustischen Szenario, welches in den Hörtests
verwendet wurde. Die hierzu spiegelsymmetrische Anordnung
wurde verwendet, wenn das bessere getestete Ohr das rechte war.

Sequenz einmal von einem Mann und einmal von einer Frau gesprochen
wird.

Als bekannter deutschsprachiger Satztest aus der Forschung über
Cochlea-Implantate diente der HSM als Datensatz für die ersten Erpro-
bung von Codierungsstrategien. Er umfasst 30 Satzlisten á 20 Sätze,
wobei jeder Satz einmal von einem Mann und einmal von einer Frau
gesprochen wird. Jede Satzliste umfasst insgesamt genau106Worte. Ins-
gesamt existieren also1200Aufnahmen, jede mit einer Abtastfrequenz
von 44,1 kHz. Der of�zielle Teil, welcher auch in der Forschung ver-
wendet wird, ist jedoch jener mit männlichem Sprecher, weswegen nur
diese 600 Aufnahmen verwendet wurden. Die Aufnahmen haben eine
Dauer zwischen etwa einer Sekunde und etwa drei Sekunden. Der TIMIT-
Sprachkorpus wurde als Datensatz hinzugezogen, nachdem Hörtests die
Leistungsfähigkeit des Electrocodecs nachgewiesen hatten [Hin+21a].
Zur Weiterentwicklung der Codierung mittels künstlicher neuronaler
Netze mit dem Ziel einer weiteren Reduktion der Bitrate bei gleicher
Verständlichkeit der Erregungsmuster war es notwendig, die Datenbasis
zu erweitern. Während der HSM lediglich einen (männlichen) Sprecher
umfasst und das SQAM auch nur sechs, nutzt der TIMIT-Sprachkorpus
630englischsprachige Sprecher, davon438männlich und 192weiblich.
Jeder Sprecher spricht insgesamt10 Sätze, wobei jeder Satz im Mittel
drei Sekunden lang ist. Der TIMIT-Datensatz ist insbesondere in einen
dedizierten Trainings- und einen dedizierten Testdatensatz aufgeteilt,
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3.5 datensätze

(a) Spektrum CCITT (b) Spektrum Bürorauschen

(c) Kopfübertragungsfunktion - unnormiert (d) Kopfübertragungsfunktion - normiert

Abbildung 3.11: (a) Normiertes Spektrum des Consultatif International Téléphoni-
que et Télégraphique (CCITT) [Int 93] Rauschens, das im Rahmen
der Hörtests als Hintergrundrauschen verwendet wurde. (b) Nor-
miertes Spektrum des Bürorauschens, welches zur Augmentie-
rung des TIMIT-Datensatzes verwendet wurde. (c) Unnormierter
Amplitudengang der Kopfübertragungsfunktion zum quellenna-
hen und quellenfernen (abgeschatteten) Ohr für einen Azimut
von 90° wie im Falle des Rauschens in Abb. 3.10. (d) wie (c) aber
mit Normierung. Die Abtastfrequenz betrug jeweils 16 kHz.

welche disjunkte Sprecher verwenden. Die Abtastfrequenz beträgt 16
kHz.

3.5.1 Mischung mit Rauschen

Alle genannten Datensätze umfassen Sprache in stiller Umgebung. In
realen Umgebungen existiert fast immer ein gewisser Hintergrundpegel,
d.h., Erregungsmuster, welche aus Mikrophonsignalen abgeleitet werden,
enthalten in realen Situationen immer zumindest eine kleine Menge an
Rauschen. Für die Durchführung von Hörtests sowie für die Entwicklung
robuster Codierungsverfahren war die Anreicherung der Datensätze um
Hintergrundrauschen daher unumgänglich. Zwar ist es zunächst trivial,
rauschfreie Signale mit Rauschen zu mischen, jedoch führt ein naiver
Ansatz nicht zu einem realistischen Höreindruck respektive Audiosi-
gnal. Grundsätzlich ist bei der Erstellung realistischer Audiosignale das
akustische Szenario festzulegen, womit die Kombination aus den Re�ek-
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tionseigenschaften des umgebenden Raums, den Eigenheiten (Position,
Lautstärke,. . . ) der Schallquelle sowie den Eigenheiten der Rauschquel-
le(n) und dem Mikrophon gemeint ist.

Prinzipiell sind beliebig viele akustische Szenarien denkbar und ent-
sprechend könnten auf beliebige Weise die Sprachaufnahmen mit Rau-
schen gemischt werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurde sich jedoch auf
typische Szenarien aus der Cochlea-Forschung beschränkt. Bei diesen ist
typischerweise ein Sprecher und mindestens eine weitere Rauschquelle
um den Träger des Cochlea-Implantats positioniert. Ein solches Szenario
wurde auch in dem durchgeführten Hörtest verwendet. Es ist üblich,
und wurde auch in der vorgelegten Arbeit so vollführt, diese akustischen
Szenarien zu simulieren. Dies erfolgt unter Zuhilfenahme sogenannter
kopfbezogener Übertragungsfunktionen (engl. head related transfer func-
tion (HRTF)), welche den Ein�uss des Kopfes auf Schallwellen berück-
sichtigen. In der vorgelegten Arbeit wurden die Übertragungsfunktionen
aus [Kay+09] verwendet. Diese offerieren fünf verschiedene akustische
Umgebungen, namentlich einen re�exionsarmen Raum, ein Büro, zwei
Cafeterien sowie einen Hof. In der vorgelegten Arbeit wurde die Hof-
umgebung nicht verwendet, da sie nur für sehr wenige Einfallswinkel
kopfbezogene Übertragungsfunktionen anbietet. Diese kopfbezogenen
Übertragungsfunktionen wurden zweimal zur Mischung von Audiosi-
gnalen verwendet: Einmal für den durchgeführten Hörtest und einmal
für die Augmentierung des TIMIT-Datensatzes.

Im Rahmen des durchgeführten Hörtests wurde das in Abb. 3.10
dargestellte Szenario simuliert. Der Sprecher war hierbei in einem re�exi-
onsarmen Raum vor dem Träger des Cochlea-Implantats positioniert, die
Rauschquelle zu seiner Rechten. Der Abstand der Quellen zum Cochlea-
Implantatträger wurde auf 80 cm festgelegt. In diesem Szenario ist das
Signal-Rausch-Verhältnis des linken Ohrs auf Grund der Abschattung
durch den Kopf besser, d.h. höher, als jenes am rechten Ohr. In einem sol-
chen Fall ist z.B. die Anwendung des kontralateralen Routing des Signals
des linken Ohrs zum rechten Ohr, inklusive drahtloser Übertragung,
sinnvoll.

Als Rauschsignal wurde sogenanntes Consultatif International Télé-
phonique et Télégraphique (CCITT) Rauschen [Int 93] verwendet. Dieses
weist ein sprachartiges Spektrum auf und wird für die Modellierung
sozialer Situationen verwendet, in welchen das Hintergrundrauschen
wesentlich durch andere Sprecher gegeben ist. Das Amplitudenspektrum
des CCITT-Rauschens sowie eines Bürorauschsignals nebst den Amplitu-
dengängen der kopfbezogenen Übertragungsfunktionen ist in Abb. 3.11
dargestellt. Da das beschriebene akustische Szenario zu speziell gewählt
ist für die Entwicklung einer robusten Codierungsstrategie, wurde für
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Tabelle 3.2: Sprachazimut, Rauschazimut, Signal-Rausch-Verhältnis (SNR),
Rauschart und akustisches Szenario für den Trainingsdatensatz
und den Testdatensatz des augmentierten TIMIT-Sprachkorpus.
Die Notation für Azimut und SNR bedeutet: Untergren-
ze:Schrittweite:Obergrenze. Bfr ist Hintergrundrauschen aus
einem Restaurant und CCITT ist sprachähnliches Rauschen.

Label Sprachazimut (°) Rauschazimut (°) SNR (dB) Rauschart Szenario
Train -90:15:90 -90:15:90 -5:5:20, 30, 50 CCITT, Bus, Bfr, Büro re�exionsarmer Raum, Büro
Test -90:5:90 -90:5:90 -2.5:2.5:10, 20, 40 CCITT, Bus, Bfr, Büro re�exionsarmer Raum, Büro, Cafeteria

die Entwicklung eines Codecs auf Basis künstlicher neuronaler Netze
ein weiterer Datensatz erstellt. In diesem wurden Sprecher des TIMIT-
Datensatzes mit verschiedenen Rauschsignalen gemischt, wobei sowohl
das Rauschsignal, als auch die akustische Umgebung in den meisten
Freiheitsgraden jeweils zufällig gewählt wurden, damit ein möglichst
umfassender Datensatz zustande kam. Auf diese Art wurden ein de-
dizierter Trainingsdatensatz und ein dedizierter Testdatensatz erzeugt.
Genauer wurden hierbei für jeden einzelnen Satz des TIMIT-Datensatzes
das Signal-Rausch-Verhältnis, Einfallswinkel von Sprach- und Rausch-
signal, Art des Rauschens sowie die akustische Umgebung (Cafeteria,
Büro, . . . ) zufällig gewählt. Insbesondere wurde auch der Ausschnitt des
Rauschens, welcher mit den jeweiligen Sprachsignalen vermischt wurde,
welche deutlich kürzer waren als die Rauschsignale, zufällig gewählt. Ta-
belle 3.2 fasst die Auswahl der Werte genauer zusammen. Die Au�istung
zeigt die Menge an Werten, aus denen pro TIMIT-Satz jeweils ein Wert
zufällig gewählt wurde.

3.6 analyse der erregungsmuster

Da die Erregungsmuster, die der Signalprozessor eines Cochlea-Implan-
tats generiert, außerhalb der unmittelbaren Forschung über Cochlea-
Implantate praktisch unbekannt sind und keine Vorstellung davon be-
stehen dürfte, wie diese aussehen und welche Eigenheiten diese aufwei-
sen, soll im Folgenden etwas auf Charakteristika von Erregungsmustern
eingegangen werden.

Abbildung 3.12 zeigt Elektrodogramme jeweils eines Beispielsatzes des
HSM sowie des TIMIT-Datensatzes in Ruhe sowie mit Hintergrundrau-
schen bei einem Signal-Rausch-Verhältnis von10 dB. Elektrodogramme
sind Visualisierungen der Stromwerte aller Subbänder oder Elektroden
über die Zeit. Jeder Stromwert jeder Elektrode wird dabei durch einen
einzelnen Balken dargestellt.
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(a) HSM - Rauschfrei (b) HSM - 10 dB

(c) TIMIT - Rauschfrei (d) TIMIT - 10 dB

Abbildung 3.12: (a-b) Elektrodogramm des Satzes „Niemand konnte Auskunft
geben“ aus dem HSM (a) ohne Hintergrundrauschen und (b) bei
einem Signal-Rausch-Verhältnis von 10 dB und CCITT-Rauschen.
(c-d) Elektrodogramm des Satzes “She had your dark suit in
greasy wash water all year“ aus dem TIMIT-Datensatz (c) ohne
Hintergrundrauschen und (b) bei einem Signal-Rausch-Verhältnis
von 10 dB und Restaurantrauschen.

Für den HSM wurde zur Erzeugung der Gra�k ein verwendetes Audio-
signal respektive ein Satz des durchgeführten Hörtests verwendet. Sehr
deutlich ist der Ein�uss des Hintergrundrauschens in Abschnitten ohne
oder mit sehr geringen Sprachanteilen zu beobachten, wie sie unmittel-
bar am Anfang für beide Sätze auftreten. Für das HSM wurde CCITT-
Rauschen verwendet, dessen (geschätztes) Amplitudenspektrum in Abb.
3.11a gezeigt wird. Das Maximum des Amplitudenspektrums des CCITT-
Rauschens wird bei etwa 800Hz erreicht und nimmt anschließend um
etwa 10 dB alle 800Hz ab. Für das TIMIT-Beispiel wurde eine Aufnahme
aus einem Restaurant genutzt. Während das CCITT-Rauschen stationär
ist, und somit insbesondere für eine beliebige betrachtete Zeitspanne
eine ähnliche Aussteuerung im Zeitbereich aufweist, ist die Aufnahme
aus dem Restaurant stark instationär, sodass im Allgemeinen deutliche
Unterschiede in der Aussteuerung im Zeitbereich auftreten. Dies ist die
Ursache für die augenscheinlich intensivere Erregung in Abb. 3.12b im
Vergleich zu Abb. 3.12d. Die gezeigten Elektrodogramme sind sinnvoll
für einen groben Überblick und Eindruck der Erregung in Folge eines
akustischen Szenarios, jedoch ist diese Art der Visualisierung wesentlich
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(a) Stimmhaftes Segment - rauschfrei (b) Stimmloses Segment - rauschfrei

(c) Stimmhaftes Segment -10 dB (d) Stimmloses Segment -10 dB

Abbildung 3.13: Ausschnitt des Zeitverlaufs der (a) Subbänder 1-4 für ein stimm-
haftes Sprachsegment sowie der (b) Subbänder21 und 21 für
ein stimmloses Segment jeweils ohne Hintergrundrauschen. Die
selben Segmente sind in (c) und (d) für den Fall mit Hintergrund-
rauschen dargestellt. Für beide Fälle wurde derselbe Satz wie in
Abb. 3.12 verwendet.

zu grob für die Untersuchung und Entwicklung von Codierungsalgo-
rithmen. Um einen etwas genaueren Eindruck der Erregungsmuster zu
gewähren, wurde daher in Abb. 3.13 ein Segment der Erregungsmuster
der ersten vier Subbänder dargestellt. Hierbei wurde ein stimmhafter 5

sowie ein stimmloser Ausschnitt des rauschfreien Signals aus Abb. 3.12
verwendet. Dargestellt sind für einen kleinen Zeitbereich der Verlauf
der Stromwerte der Subbänder 1 bis 4 gemäß der Nummerierung aus
Tabelle 2.1. Der Ausschnitt wurde gewählt, da er nahezu perfekt die
für stimmhafte Laute überwiegende Periodizität der Erregungsmuster
darstellt. Des Weiteren ist die Korrelation zwischen den Subbändern
klar zu erkennen. Das Subband 1 springt in diesem Beispiel wiederholt
auf den Wert Null. Dieser wurde im Beispiel zwecks Visualisierung an
Stelle des Wertes NaN genutzt, und tritt im gezeigten Beispiel auf, da
zu diesen Zeitpunkten ein anderes Subband einen größeren Stromwert
aufweist, und daher das Subband 1 kurzzeitig nicht selektiert wird. Für
das stimmhafte, rauschfreie Segment und die Subbänder 1 und 4 ist
die normierte Autokorrelationsfunktion in Abb. 3.14, zusammen mit

5 Bei stimmhaften Lauten vibrieren qua De�nition die Stimmbänder. Stimmhafte Laute umfassen
insbesondere alle Vokale. Bei stimmlosen Lauten vibrieren die Stimmbänder nicht.
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(a) Subband 1 (b) Subband 4

(c) Subband 1 zu Subband 2 (d) Subband 1 zu Subband 4

Abbildung 3.14: Normierte Autokorrelationsfunktion für (a) das Subband 1 und (b)
das Subband4 der stimmhaften Segmente aus Abb. 3.13sowie die
Kreuzkorrelationsfunktion für (c) die Subbänder 1 und 2 sowie
(d) die Subbänder 1 und 4. Es wurden jeweils die rauschfreien
Segmente genutzt.

zugehörigen Kreuzkorrelationsfunktionen, dargestellt. In der Tat deutet
die Kreuzkorrelation auf eine wesentliche Abhängigkeit zwischen den
Subbändern hin, was genau dem Eindruck nach Abb. 3.13 entspricht.
Exemplarisch ist in Abb. 3.15 der Effekt von Rauschen auf die Auto- und
Kreuzkorrelation dargestellt. Hierbei wurde die Autokorrelation sowie
Kreuzkorrelation für die diesmal rauschbehafteten, stimmhaften Seg-
mente aus Abb. 3.13 berechnet. Sowohl die Autokorrelation als auch die
Kreuzkorrelation sind deutlich gesunken. Dies ist wesentlich ein Effekt
des Rauschens auf die Bandselektion. Hierdurch wechseln häu�ger die
selektierten Bänder und die statistischen Abhängigkeiten werden aus-
geblendet. Des Weiteren haben die verwendeten Rauschsignale deutlich
schwächere oder andersgelagerte statistische Abhängigkeiten, weswegen
es zu solchen Änderungen in den Korrelationsfunktionen kommen kann.
Je nach Rauschen und Signal-Rausch-Verhältnis kann es aber auch zum
umgekehrten Fall kommen, dass die Bandselektion durch das Rauschen
stabilisiert wird. Dies ist etwa bei niedrigem Signal-Rausch-Verhältnis
und der Nutzung des CCITT-Rauschens teilweise der Fall. Die Frequen-
zen bis etwa 2400Hz dominieren bei diesem Rauschsignal, wodurch es
zu einer Fokussierung auf die unteren Subbänder kommt. Dieser Effekt
kann in Abb. 3.12b am Ende des Erregungsmuster beobachtet werden.
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(a) Subband 1 (b) Subband 1 zu Subband 2

Abbildung 3.15: (a) Normierte Autokorrelation des Subbands 1 sowie (b) die
Kreuzkorrelation der Subbänder 1 und 2 für das stimmhafte
Segment aus Abb.3.13 bei einem Signal-Rausch-Verhältnis von
10 dB.

3.7 beschreibung der durchgeführten hörtests

Das Ziel der durchgeführten Hörtests war zum einen herauszu�nden, ob
und wann die durch den Electrocodec induzierten Verzerrungen zu einer
Reduktion der Sprachverständlichkeit und der Sprachqualität führen,
und gleichzeitig ein Vergleich mit einem state-of-the-art Audiocodec. Die
durchgeführten Hörtests bestanden aus einem Sprachverständlichkeits-
test und einem Sprachqualitätstest. Verständlichkeit und Qualität sind
zwei im Wesentlichen unabhängige Größen, anhand derer Sprache bewer-
tet werden kann. Etwa können roboterhafte Stimmen sehr gut verstanden
werden und gleichzeitig nahezu beliebig schlechte Qualität aufweisen.
Untersucht wurden in den Hörtests der Ein�uss des in Abschnitt 3.1
eingeführten und beschriebenen Electrocodecs auf die Sprachverständ-
lichkeit und -qualität der Stimulationsmuster von Cochlea-Implantaten
im Vergleich zum Opus-Audiocodec, der in Abschnitt 2.3.11 beschrie-
ben wurde. Im Rahmen dieser Hörtests wurden acht Testbedingungen
de�niert, die untersucht werden sollten. Diese sind in Tabelle 3.3 zusam-
mengefasst. Die Bedingung REF bestand aus den Erregungsmustern, die
durch Mischen von Sprach- und Rauschsignalen ohne weitere Verarbei-
tung der Signale erzeugt wurden. Hierbei lag also keinerlei Codierung
der Erregungsmustern oder der Audiosignale vor.

Die Testbedingung EC2 war der Elektrocodec mit einer Quantisierungs-
au�ösung von 2 Bit, der vom Quantisierer jeder DPCM verwendet wurde.
Analog dazu war die Testbedingung EC3, der Electrocodec mit einer
Quantisierungsau�ösung von 3 Bit, die vom Quantisierer verwendet
wurde, und die Testbedingungen EC4 und EC7 wiesen einen 4-Bit- bzw.
7-Bit-Quantisierer auf. Die Testbedingungen EC2 bis EC4 wurden einge-
führt, um die feineren Abhängigkeiten zwischen dem erzielten Sprach-
verständnis und der Au�ösung des Quantisierers zu untersuchen. Die
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Tabelle 3.3: Überblick über die in der Studie verwendeten Testbedingungen. Ins-
gesamt wurden vier Bedingungen für den Electrocodec und drei Be-
dingungen für den Opus-Codec für die Bewertung ausgewählt. Eine
Referenzbedingung, die dem Originalton ohne Anwendung eines Co-
decs entspricht, wurde ebenfalls einbezogen. Die angegebene Latenz
ist die algorithmische Latenz. Die mittlere Bitrate wurde bei einem
Signal-Rausch-Verhältnis von 0 dB auf dem HSM bestimmt.

Bezeichner Beschreibung Latenz

REF Referenzbedingung. Unbearbeitetes Signal. -

EC2
Electrocodec mit 4 Quantisierungsstufen in der DPCM ( 2 Bit).

Mittlere Bitrate: 24,3 kbit/s 0 ms

EC3
Electrocodec mit 8 Quantisierungsstufen in der DPCM ( 3 Bit).

Mittlere Bitrate: 30,6 kbit/s 0 ms

EC4
Electrocodec mit 16 Quantisierungsstufen in der DPCM ( 4 Bit).

Mittlere Bitrate: 37,6 kbit/s 0 ms

EC7
Electrocodec mit 128Quantisierungsstufen in der DPCM ( 7 Bit).

Mittlere Bitrate: 53,5 kbit/s 0 ms

Opus16c
Opus mit konstanten 16 kbit/s.

Mittlere Bitrate: 16 kbit/s 5 ms

Opus16v
Opus mit variablen 16 kbit/s.

Mittlere Bitrate: 31 kbit/s 5 ms

Opus52v
Opus mit variablen 52 kbit/s.

Mittlere Bitrate: 57,9 kbit/s 5 ms

Testbedingung EC7 wurde als Rückfalltestbedingung eingeführt. Hätten
die Bedingungen EC2 bis EC4 alle eine schlechte Verständlichkeit ihrer
codierten Erregungsmuster gezeigt, hätte die Leistung der Testbedin-
gung EC7 verwendet werden können, um festzustellen, ob der gewählte
Ansatz überhaupt funktionieren kann. In diesem Fall ist die durch die
Kompression induzierte Verzerrung so gering, dass eine Reduktion der
Sprachverständlichkeit oder -qualität a priori unwahrscheinlich anmutete.
Des Weiteren ist die Bitrate der EC7 Testbedingung ähnlich wie die der
Opus52v Testbedingung, was einen besseren Vergleich ermöglicht.

Die Testbedingung Opus16c wurde eingeführt, um eine Codec-Einstell-
ung zu untersuchen, bei der eine Verschlechterung des Sprachverständ-
nisses zu erwarten ist. Um 16 kbit/s bei einer algorithmischen Latenz
von 5 ms zu erreichen, wurde für diese Testbedingung eine konstante
Bitrate erzwungen. Anderenfalls ist die tatsächliche Bitrate bei diesen
Latenzen, aufgrund der standardmäßig genutzten variablen Bitrate von
Opus, deutlich höher als die nominelle.

Die Testbedingung Opus52v ergab aufgrund der genutzten variablen
Bitrate eine mittlere Bitrate für das Sprachmaterial des Hörtests zwischen
58 kbit/s und 60 kbit/s, abhängig vom Pegel des Hintergrundrauschens.
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Abbildung 3.16: Blockschaltbild der Datengenerierung des Hörtests. Sprach- und
Rausch(audio-)signale werden von kopfbezogenen Übertragungs-
funktionen (HRTF) verarbeitet und anschließend gemischt. Die
Erregungsmuster aller Testbedingungen werden auf Basis dieser
Signalmischung erzeugt.

Es wurde erwartet, dass diese Testbedingung keine wahrnehmbare Ver-
schlechterung der Verständlichkeit und Qualität bewirken würde.

Die Testbedingung Opus16v wurde nur bei den Probanden ID 5 bis
ID10 getestet (siehe Tabelle3.4) und erreichte eine mittlere Bitrate von et-
wa 31kbit/s. Dieser Codec wurde eingeführt, weil bei den ersten vier Pro-
banden die Opus16c Testbedingung eine sehr schlechte Sprachleistung
erbrachte, wobei viele Probanden nur wenige Wörter verstanden und die
meisten eine Worterkennungsrate von unter 20% erzielten. Der einzige
Unterschied zwischen der Opus16v Testbedingung und der Opus16c
Testbedingung besteht darin, dass die Opus16v Testbedingung auf 16
kbit/s mit variabler Bitrate eingestellt ist. Hierdurch wird die Wahl der
tatsächlichen Bitrate zum Teil Opus überlassen, wodurch es zu einem
deutlichen Anstieg der Bitrate und der Qualität kam. Es wurde erwartet,
dass diese Testbedingung deutlich besser abschneiden würde als die
Opus16c Testbedingung.

3.7.1 Datengenerierung

Die Datengenerierung ist genauer in Abb. 3.16 aufgeschlüsselt. Als Daten-
material wurde der HSM-Satztest verwendet. Das ursprüngliche, unbear-
beitete Audiosignal wurde hierbei mittels Kopfübertragungsfunktionen
mit CCITT-Rauschen gemischt, welches sprachartiges Rauschen ist. Das
Signal- zu Rauschverhältnis wurde an den jeweiligen Probanden ange-
passt. Es gibt drei verschiedene Erstellungspfade der Erregungsmuster.
Die Referenzerregungsmuster Pref wurden durch Anwendung des Ad-
vanced Combination Encoders auf das Geschmisch aus Sprache und
Rauschen, welches mit Hilfe der Kopfübertragungsfunktionen erzeugt
wurde, generiert. Es erfolgte keine Bearbeitung durch einen Audiocodec.
Für die Erregungsmuster des Electrodocec wurde zunächst wie bei den
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Tabelle 3.4: Demogra�sche Daten der Probanden des durchgeführten Hörtests
sowie das Signal-Rausch-Verhältnis, das bei den Tests verwendet wur-
de. Die getestete Seite war immer das bessere Ohr. Mindest-, Höchst-
und Medianwerte des Dynamikbereichs der Probanden in klinischen
Einheiten (CU) sind ebenfalls angegeben.

ID Geschlecht (Alter) Getestete Seite Elektrodentyp Zahl der aktiven Elektroden
Dynamikumfang (CU)

(min/max/median) Signal-Rausch-Verhältnis (dB)

ID01 M (82) Rechts CI512 22 31/ 48/ 44 20
ID02 M (66) Rechts CI24R (CA) 20 57/ 77/ 70.5 8
ID03 M (76) Links CI522 22 30/ 76/ 57 1
ID04 M (73) Rechts CI24RE 21 36/ 84/ 69 3
ID05 M (72) Rechts CI24RE 20 43/ 54/ 52 5
ID06 F (71) Rechts CI24RE 20 40/ 64/ 51.5 5
ID07 M (50) Rechts CI24RE 22 61/ 74/ 69.5 0
ID08 M (78) Rechts CI512 19 52/ 66/ 65 6
ID09 F (49) Rechts CI522 20 51/ 71/ 65.5 3
ID10 F (76) Rechts CI522 20 37/ 64/ 54 0

Referenzerregungsmustern vorgegangen, jedoch wurden im Anschluss
diese Erregungsmuster mit dem Electrocodec komprimiert und dekom-
primiert. Diese resultierenden Erregungsmuster PEC würden bei einer
drahtlosen Übertragung ebenso vom Electrocodec erzeugt werden. Ana-
log wurde für Opus vorgegangen, jedoch wurden die Audiosignale, da
es sich um einen Audiocodec handelt, mittels Opus komprimiert und
dekomprimiert, und dieses dekomprimierte Signal wurde dann mittels
des Advanced Combination Encoders in Erregungsmuster umgewandelt.
Dies resultierte in den Erregungsmustern POpus . Die Erregungsmuster
PRef ,PEC sowie POpus wurden, erzeugt mit den entsprechenden Co-
deceinstellungen bzw. Bitraten, dann direkt an den Signalprozessor der
Probanden weitergeleitet.

3.7.2 Probanden

Insgesamt nahmen zehn Probanden mit Cochlea-Implantat an der Studie
teil, von denen sieben Männer und drei Frauen waren. Das Durchschnitts-
alter der Teilnehmer betrug 69,3 Jahre. Bis auf einen Probanden war das
bessere Ohr, im Sinne des erzielten Sprachverstehens, immer das rech-
te Ohr. Detaillierte Informationen über die Teilnehmer sind in Tabelle
3.4 aufgeführt. Alle Probanden gaben ihr Einverständnis zu dem Pro-
jekt, das vom institutionellen Überprüfungsgremium der Medizinischen
Hochschule Hannover genehmigt wurde.

3.7.3 Testprozedur

Mit jedem Probanden wurden zwei Experimente durchgeführt. Das erste
Experiment war der Sprachverständlichkeitstest und das zweite Expe-
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riment war der Sprachqualitätstest. Der Sprachqualitätstest wurde als
sogenannter MUSHRA-Test (multiple stimuli with hidden reference and
anchor) durchgeführt [Int 15].

Alle Tests wurden monaural durchgeführt, wobei im Falle von bilate-
ralen Cochlea-Implantaten das Ohr mit der besten Leistung verwendet
wurde. Wenn ein Proband eine andere Kanalstimulationsrate als die
für den Hörtest festgelegte Kanalstimulationsrate von 900 Pulsen pro
Sekunde verwendete, wurde zunächst eine Anpassung der Strompegel
mit der neuen Kanalstimulationsrate durchgeführt. Bei der Anpassung
wurden die Werte THR und MCL (siehe Abschnitt 2.2.1.1) zunächst um
einen konstanten Wert verringert, sodass die Wahrnehmung der Stimuli
zunächst kaum hörbar war, und anschließend schrittweise erhöht. Vor
jeder Erhöhung wurde der Versuchsperson ein Beispielsatz aus dem HSM
vorgespielt und die Versuchsperson gebeten, die wahrgenommene Laut-
stärke zu bewerten. Die wahrgenommene Lautstärke wurde auf einer
Skala von 0 (Stille) bis 10 (schmerzhaft laut) Punkten eingestuft, wobei
angestrebt wurde, etwa 6 Punkte zu erreichen, was einem angenehmen
Lautstärkeniveau entspricht, bei dem der Proband keine Schwierigkeiten
hat, das präsentierte Sprachmaterial zu verstehen. Nach der Anpassungs-
prozedur blieben die neu gefundenen Werte der THR und MCL in allen
durchgeführten Experimenten fest und unverändert. Nur bei zwei Pro-
banden war eine derartige Anpassungsprozedur notwendig.

3.7.4 Sprachverständlichkeitstest

Die in Abschnitt 2.2.3 beschriebene Worterkennungsrate wurde für jede
Testbedingung ermittelt, um die Verständlichkeit der assoziierten Stimu-
lationsmuster der jeweiligen Codecs zu testen. Für jede Testbedingung
wurden zwei Listen des HSM verwendet. Die Listen wurden in zufälliger
Reihenfolge präsentiert, ohne dass die Teilnehmer oder die Versuchs-
leiter wussten, welche Bedingung präsentiert wurde ("Doppelblind").
Zusätzliche Listen in der REF Testbedingung wurden verwendet, um
den Teilnehmer zunächst zu trainieren. Initial kann ansonsten das Sprach-
verstehen in einer ungewohnten Situation sehr schlecht sein.

Dann wurde das Signal-Rausch-Verhältnis schrittweise verringert, um
den Geräuschpegel zu ermitteln, bei dem die Probanden etwa 70% der
Wörter verstanden, um Boden- und Deckeneffekte zu vermeiden. Diese
Listen wurden von dem eigentlichen Sprachverständnistest ausgeschlos-
sen. Im Anschluss wurde dann der eigentliche Test wie beschrieben
durchgeführt.
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3.7.5 Sprachqualitätstest

Die Sprachqualität der Stimulationsmuster nach Codierung wurde mit-
tels eines MUSHRA-Tests evaluiert. Bei einem MUSHRA-Test wird den
Probanden ein Referenzsignal präsentiert und dazu eine gewisse Zahl an
Testsignalen, welche verdeckt präsentiert werden, d.h., ohne dass bekannt
ist, welcher Testbedingung das jeweilige Signal zugeordnet ist. Für das
Referenzsignal wurden Sätze in der REF Testbedingung vorgespielt. Zur
Prüfung einer ordnungsgemäßen Durchführung durch den Probanden
sind den verdeckten Signalen das Referenzsignal selber als auch ein
sogenanntes Ankersignal beigefügt. Letzteres ist das Referenzsignal in
sehr schlechter Qualität. Dieses sollte vom Probanden als sehr schlecht
bewertet werden. Das verdeckte Referenzsignal sollte entsprechend sehr
gut bewertet werden. Aufgabe des Probanden ist dann, die verdeckten
Signale im Vergleich zur Referenz hinsichtlich der Qualität zu bewerten.
Die bestmögliche Bewertung ist hierbei kein wahrnehmbarer Unterschied
zur Referenz. Alle Signale können vom Probanden beliebig oft abgespielt
werden.

Der MUSHRA-Test wurde mit rauschfreiem Sprachmaterial durch-
geführt. Der Test wurde rauschfrei durchgeführt, da eine Qualitätsver-
schlechterung schwer einzuschätzen ist, wenn auch erhebliche Hinter-
grundgeräusche vorhanden sind. Für den MUSHRA-Test wurden sechs
Sätze aus dem HSM verwendet, die zuvor nicht im Sprachverständlich-
keitstest präsentiert worden sind. Insgesamt wurden acht Testbedingun-
gen getestet. Die vier Testbedingungen des Electrocodec, dieOpus16c
und Opus52v Testbedingungen des Opus-Codec, eine für die versteckte
Referenz und eine für den versteckten Anker. Die Opus16v Testbedin-
gung wurde nicht mit aufgenommen, da die Zahl der Testbedingungen
des MUSHRA-Tests bereits sehr groß war und zudem nach den Ergebnis-
sen der ersten vier Probanden kein Erkenntnisgewinn durch Ergänzung
einer weiteren Testbedingung zu erwarten war. Der Nachteil der Ein-
führung einer weiteren Testbedingung im Verlauf der Studie, die zu
einer stärkeren Ermüdung der Probanden hätte führen können, überwog
daher.

Das Ankersignal, verstanden als eigenständige Testbedingung und
als solche bezeichnet mit Anker , wurde mit dem Electrocodec mit zwei
Quantisierungsstufen ( 1 Bit) und anschließender Deaktivierung aller
Teilbänder, die Frequenzen von 850Hz und höher codieren, erstellt. Da-
durch wurde eine sehr schlechte Qualität des Ankers sichergestellt. Der
MUSHRA-Test wurde für jede Versuchsperson zweimal durchgeführt, so-
dass für jede Versuchsperson zwölf Bewertungen der wahrgenommenen
Sprachqualität für jede Testbedingung aufgezeichnet wurden.
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4
E R G E B N I S S E

Dieses Kapitel stellt die Leistungsfähigkeit der entwickelten Codierungs-
verfahren vor. Zunächst wird die Evaluierung des Electrocodecs, dem
einzigen entwickelten konventionellen Codec, inklusive einer detaillier-
ten Diskussion der durchgeführten Hörtests vorgestellt. Anschließend
werden die erzielten Ergebnisse der Codecs auf Basis künstlicher neu-
ronaler Netze besprochen, beginnend mit dem einzigen verlustlosen
Kompressionsalgorithmus. Nachfolgend wird die Leistungsfähigkeit von
Autoencodern ohne und mit Rückkopplung erörtert.

4.1 objektiver vergleich des electrocodecs mit dem g .722

Der Electrocodec wurde zunächst mit dem G. 722, einem sehr bekannten
Audiocodec, der bei der drahtlosen Übertragung von Audio im kon-
tralateralen Routing von Signalen (CROS) zum Einsatz kommt und eine
algorithmische Latenz von 1,3 ms aufweist, verglichen [Hin+ 19]. Als
Vergleichsmaß wurde das Signal-Verzerrungs-Verhältnis (SDR) genutzt,
berechnet gemäß

SDRC (z) = 10� log10 (

P
m P2

Clean (z,m)
P

m (PClean (z,m) - PC (z,m))2 ) (4.1)

mit C = fEC, G.722gund dem Bandindex z. Die P(z, m) entsprechen den
Signalen aus Gl. 2.7. Das SDR ist die Signalleistung im Verhältnis zum
Rekonstruktionsfehler des jeweiligen Codecs für das jeweilige Subband
in dB. Als Sprachmaterial wurden sowohl die Sprachaufnahmen des
SQAM-Datensatzes als auch der HSM-Satztest verwendet, die in die-
sem Vergleich ohne Rauschen verwendet wurden. Stille wurde in den
Erregungsmustern am Anfang und am Ende entfernt.

Abb. 4.1a zeigt sowohl die mittlere als auch die Spitzenbitrate des
Electrocodecs im Vergleich zum G.722 für den HSM-Datensatz sowie für
den SQAM-Datensatz. Hierbei wurde für den Electrocodec die Bitrate
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(a) Bitrate über Kontextlänge (b) SDR pro Band des G.722und des EC

Abbildung 4.1: (a) Bitrate des Electrocodecs (EC) und des G.722 Audiocodecs
für das HSM- und SQAM-Sprachmaterial in Abhängigkeit von
der gewählten Kontextlänge der arithmetischen Codierung. Einge-
zeichnet ist sowohl die Spitzenbitrate als auch die mittlere Bitrate.
Der G.722codiert mit konstanter Bitrate. Es zeigten sich über eine
Kontextlänge von eins hinaus nur minimale Verbesserungen der
Datenrate. (b) Signal-Verzerrungs-Verhältnis (SDR) des G.722und
des Electrocodecs (EC) für jedes der22 Subbänder des Cochlea-
Implantats. Die Verzerrung je Band war immer geringer für den
Electrocodec als für den G.722.

in Abhängigkeit der Kontextlänge der arithmetischen Codierung, erläu-
tert in Abschnitt 3.1, angegeben. Da der G.722keine Entropiecodierung
verwendet, ist seine Bitrate, anders als die des Electrocodecs, konstant
weswegen, für einen faireren Vergleich, nicht nur die mittleren Bitraten,
sondern ebenfalls die Spitzenbitraten abgebildet sind. Diese sind das
Maximum der Bitrate über Ausschnitte einer Dauer von einer Sekunde.

Die Bitrate des G.722 beträgt konstante 64 kbit/s, wohingegen die
mittlere Bitraten des Electrocodecs auf dem HSM- und SQAM-Datensatz
für Kontextlängen der arithmetischen Codierung größer Eins in etwa 34,8
kbit/s beträgt. Die Spitzenbitrate war dagegen deutlich höher mit 59,9
kbit/s (HSM) und 55,4 kbit/s (SQAM) bei einer Kontextlänge von Null
sowie 52,6 kbit/s (HSM) und 50,6 kbit/s (SQAM) für eine Kontextlänge
von Eins. Grundsätzlich ergab sich, dass die arithmetische Codierung
die Bitrate signi�kant senken konnte. Insbesondere der Sprung von einer
Kontextlänge Null zum Kontext der Länge Eins reduzierte die Bitrate
deutlich. Kontexte von größerer Länge reduzierten die Bitrate nicht mehr
substantiell.

Abb. 4.1b ist zu entnehmen, dass für jeden Kanal und jeden Datensatz
die durch den Electrocodec induzierte Verzerrung der Erregungsmuster
geringer ausfällt als jene des G.722. Insbesondere für Subbänder mit hö-
herer Mittenfrequenz, d.h. die Subbänder 17 und höher, ergab sich eine
deutliche Überlegenheit des Electrocodecs. Dies liegt am Codierungsprin-
zip des G.722, welcher ab etwa 4000Hz Signalinformationen mit deutlich
reduzierter Datenrate codiert, wodurch sich die Qualität ab diesem Punkt
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Abbildung 4.2: Worterkennungsraten für die getesteten Codecs sowie die Referenz-
bedingung ( REF). Über den Boxplots sind die Testbedingungen no-
tiert, zu denen ein statistisch signi�kanter Unterschied durch einen
Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtest festgestellt wurde. Die Opus16v
Testbedingung wurde nach dem vierten Probanden eingeführt, da
die Opus16c Testbedingung eine sehr schlechte Sprachverständ-
lichkeit zeigte.

verschlechtert. Insgesamt zeigte sich also, dass der Electrocodec sowohl
geringere Bitraten als auch geringere Verzerrungen und somit eine besse-
re Leistung erzielt als der G.722Audiocodec. In dieser ersten Version des
Electrocodecs gab es zwei wesentliche Unterschiede zur nachfolgend an
Probanden getesteten: Zum einen wurden, um den objektiven Vergleich
mit dem G. 722zu ermöglichen, die Quantisierer der Subband-DPCMs
mit unterschiedlichen Quantisierungsstufen durchgeführt. Die unteren
Subbänder, welche mit niedrigen Frequenzen korrespondieren, nutzten
6-Bit-Quantisierung, während die höchsten 2-Bit-Quantisierung nutzten.
Dazwischen wurde graduell abgestuft.

Zum anderen wurde mit dem zusätzlichen Bit B1 des Gesamtbitstroms
des Electrocodecs (vergleiche Abb.3.1), in dieser frühen Version des Elec-
trocodecs codiert, ob sich die Bandselektion zum vorherigen Frame geän-
dert hat. Ist dies nicht der Fall, so ist die Übertragung der Bandselektion
nicht notwendig, wodurch einige Bits gespart werden können. Jedoch ist
dieses Verfahren nur bei relativ hohem Signal-Rausch-Verhältnis, d.h. bei
geringerem Rauschen, nützlich, da sich ansonsten die Bandselektion zu
oft ändert und auf diese Weise selten Bits gespart werden können.
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Abbildung 4.3: MUSHRA Scores der untersuchten Codecs sowie der Referenz-
und Ankertestbedingung. Die verdeckte Referenz sowie der An-
ker wurden korrekt bewertet. Bis auf die Opus16c Testbedingung
zeigte sich kein Unterschied der Codecs hinsichtlich der Sprach-
qualität. Über den Boxplots sind die Testbedingungen notiert, zu
welchen ein signi�kanter Unterschied besteht, festgestellt durch
einen Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtests.

4.2 ergebnisse der hörtests

Der Electrocodec wurde in einem zweiten Schritt an CI-Probanden getes-
tet [Hin+ 21a]. Die Untersuchungen wurden 2019und 2020im Deutschen
Hörzentrum durchgeführt. Die Versuchsbeschreibung erfolgte in Ab-
schnitt 3.7. Boxplots der Worterkennungsraten für die jeweiligen Einstel-
lungen sind in Abb. 4.2 dargestellt, wobei die Ergebnisse aller Probanden
genutzt wurden. Die Opus16v Testbedingung wurde nur in den letzten
sechs Probanden evaluiert. Ein separater Boxplot, der die Ergebnisse
nur für diese Probanden zeigt, ist im Anhang in Abb. 8.1 dargestellt.
Qualitativ ergab sich für diese Probandenteilmenge kein Unterschied im
Testergebnis. Die genauen Werte der mittleren erzielten Worterkennungs-
raten der Probanden für die jeweilige Einstellung, gemittelt über die
jeweils zwei Satzlisten, ist im Anhang in Tabelle 8.1 angegeben. Boxplots
der MUSHRA Scores sind in Abb. 4.3 dargestellt. Ein MUSHRA Score
von 100 bedeutet maximale Qualität, d.h. keinen feststellbaren Unter-
schied zur Referenz. Ein MUSHRA Score von Null bedeutet minimale
Qualität, d.h. maximalen Unterschied zur Referenz. Rote Kreuze markie-
ren Ausreißer, welche jeweils die Bewertung eines einzelnen Satzes durch
einen Probanden darstellen. Die Ankerbedingung wurde mit wenigen
Ausnahmen sicher von den Probanden der Studie erkannt. Gleiches gilt
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Tabelle 4.1: Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtests für die Ergebnisse des
Sprachverständlichkeitstests. Dargestellt sind die verglichenen Bedin-
gungen in den mit A und B bezeichneten Spalten und die berechneten
p-Werte in der mit p bezeichneten Spalte. Die fettgedruckten Werte
zeigen signi�kante Werte nach Anwendung der Bonferronikorrektur
auf das Signi�kanzniveau von p < 0 ,05 .

Testbedingung
A B p

EC2 REF 0,048
EC3 REF 0,575
EC4 REF 0,198
EC7 REF 0,614

Opus16c REF < 0,001
Opus16v REF < 0,001
Opus52v REF 0,433

Testbedingung
A B p

EC2 Opus16c < 0,001
EC2 Opus16v 0,004
EC3 Opus16v 0,002
EC2 Opus52v 0,211
EC3 Opus52v 0,809
EC4 Opus52v 0,279
EC7 Opus52v 0,239

für die Referenzbedingung. Offensichtlich ist der deutliche Qualitäts-
unterschied aller Codectestbedingungen zur Opus16c Testbedingung,
welche nahezu so schlecht wie die Ankerbedingung bewertet wurde. Im
Median wurde die Qualität der EC3, EC4 und EC7 Testbedingungen
besser bewertet als die Referenz. Dies gilt weniger stark auch für die
EC2 Testbedingung. Diese Unterschiede sind jedoch nicht signi�kant
und mutmaßlich auf mangelnde Sorgfalt der Probanden zurückzuführen.
Eine einseitige Varianzanalyse mit wiederholten Messungen (ANOVA)
sowie ein Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtest wurden durchgeführt, um die
Ergebnisse des Sprachverständnistests zu untersuchen. Die ANOVA er-
gab einen signi�kanten Effekt der Testbedingungen mit F(7,63) = 71,98
und p < 0 , 001. Vierzehn Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtests wurden durch-
geführt, um die Medianunterschiede zwischen den einzelnen Paaren
der Testbedingungen zu untersuchen. Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.1
dargestellt. Fettgedruckte Werte zeigen signi�kante Unterschiede nach
Anwendung der Bonferronikorrektur, die in Abschnitt 2.4.1 erläutert
wurde, auf das Signi�kanzniveau von p < 0 ,05. Der neue Schwellen-
wert für die Signi�kanz nach Anwendung der Bonferronikorrektur betrug
p
14 = 0, 00357. Demnach erzielte die EC2 Testbedingung signi�kant besse-
re Sprachverständlichkeit als die Opus16c Testbedingung. Ferner erzielte
die EC3 Testbedingung eine signi�kant bessere Sprachverständlichkeit
als die Opus16v Testbedingung. Es konnte knapp kein signi�kanter Un-
terschied in der Sprachverständlichkeit zwischen der EC2 und Opus16v
Testbedingung festgestellt werden (p = 0, 004und Signi�kanzniveau nach
Bonferronikorrektur ca. 0, 0036). Ein signi�kanter Unterschied könnte wo-
möglich bei weiteren Untersuchungen festgestellt werden. Eine Tendenz
ist aus Abb. 4.2 ersichtlich. Weitere signi�kante Unterschiede konnten
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nach Bonferronikorrektur nicht festgestellt werden. Die Ergebnisse die-
ser Signi�kanzuntersuchung sind über den jeweiligen Boxen in Abb.
4.2 eingetragen. Für den Sprachqualitätstest wurde ebenfalls eine ANO-
VA sowie ein Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtest durchgeführt. Die ANOVA
fand einen signi�kanten Effekt der Testbedingungen F(7, 63) = 264, 1389
mit p < 0 ,001. Der Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtest fand signi�kante Un-
terschiede (p < 0 ,001) zwischen der Anker Testbedingung und allen
anderen Testbedingungen inklusive der Opus16c Testbedingung. Selbi-
ges gilt für ebendiese, d.h., auch für die Opus16c Testbedingung fand
der Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtest signi�kante Unterschiede hinsichtlich
des MUSHRA Scores zu allen anderen Testbedingungen (p < 0 ,001).

Es wurde kein signi�kanter Unterschied zwischen der EC2 Testbedin-
gung und der REF Testbedingung (p > 0 ,05) festgestellt.

Kombiniert man dieses Ergebnis mit den mittleren Bitraten der jeweili-
gen Testbedingung aus Tabelle3.3, so erreicht der Electrocodec folglich
bessere oder gleiche Sprachverständlichkeit der codierten Stimulations-
muster bei niedriger oder gleicher Bitrate. Die Latenz des Electrocodecs
ist zudem jener von Opus überlegen mit einer algorithmischen Latenz
von 0 ms für den Electrocodec und einer minimalen algorithmischen
Latenz von 5 ms für Opus.

Zur Nutzung von VSTOI für die Optimierung insbesondere weiterer
Kompressionsalgorithmen wurden im Kontext der beschriebenen Hör-
tests die VSTOI-Werte der Testbedingungen für Signal-Rausch-Verhält-
nisse von 0 dB und 10 dB mittels Boxplots visualisiert. Hierdurch ist eine
qualitative Einschätzung der Bewertung von VSTOI mit der erzielten
Worterkennungsrate von CI-Trägern möglich. Abb. 4.4 zeigt Boxplots
der VSTOI-Werte der jeweiligen Testbedingung für den gesamten HSM-
Satztest. Die Median VSTOI-Werte für diese Einstellungen sind in Tabelle
4.2 notiert. Qualitativ fängt die Bewertung durch VSTOI den Ein�uss der
Codierung auf die Verständlichkeit der Erregungsmuster sehr gut ein.
Der größte Abfall wird korrekt für die Opus16c Testbedingung angezeigt.
VSTOI legt einen minimalen Unterschied zwischen der REF Testbedin-
gung und der EC2 Testbedingung nahe, was sich mit dem durchgeführten
Hörtest dahingehend deckt, dass ein leicht negativer Effekt der EC2 Test-
bedingung auf das Sprachverstehen zwar nicht statistisch nachgewiesen
werden konnte, jedoch als Tendenz erkennbar war.

In Tabelle 4.2 sind zudem Worterkennungsraten angegeben, die über ei-
ne parametrisierte logistische Funktion aus den VSTOI-Werten abgeleitet
worden sind. Hierzu wurden aus den Testergebnissen der Probanden in
der REF Testbedingung die Parameter der logistischen Funktion gemäß
dem Vorgehen aus [Taa+10] bestimmt. Da jedoch die Varianz der Er-
gebnisse in der REF Testbedingung nicht wesentlich verschieden waren,
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(a) 0 dB

(b) 10 dB

Abbildung 4.4: VSTOI-Werte der von den untersuchten Codecs codierten Erre-
gungsmuster sowie der Referenzeinstellung bei (a) 0 dB Signal-
Rausch-Verhältnis und (b) 10 dB Signal-Rausch-Verhältnis. Quali-
tativ gibt der VSTOI-Wert die tatsächlich erzielte Sprachverständ-
lichkeit der Codecs in den Hörtests wieder. Alle Unterschiede
zwischen den Einstellungen waren signi�kant, bis auf jene, für
welche keine Signi�kanz notiert ist.
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Tabelle 4.2: Median VSTOI-Werte aller Testbedingungen über den gesamten HSM-
Satztest für ein Signal-Rausch-Verhältnis von 0 dB und 10 dB. Die
VSTOI-Werte wurden wie in [Taa+ 10] beschrieben auf Worterken-
nungsraten (WER) mittels der parametrisierbaren logistischen Funkti-
on nach Gl. 2.2.3.1 abgebildet.

0 dB 10 dB
Testbedingung Median VSTOI-Wert WER [%] Median VSTOI-Wert WER [%]

REF 0,621 66,8 0,77 81,1
EC2 0,603 64,8 0,759 80,2
EC3 0,62 66,7 0,768 81,0
EC4 0,619 66,6 0,769 81,0
EC7 0,619 66,6 0,769 81,0

Opus16c 0,555 59,0 0,682 73,3
Opus16v 0,595 63,8 0,748 79,3
Opus52v 0,617 66,4 0,765 80,7

ist die Abbildung von mittleren VSTOI-Werten auf mittlere Worterken-
nungsraten mit großer Vorsicht zu genießen und dient lediglich der
groben Übersicht und als grobe Richtschnur für die Interpretation von
VSTOI-Unterschieden bei der Codierung der Erregungsmuster mittels
Autoencoder, deren Ergebnisse in Abschnitt 4.4 vorgestellt werden. Je-
doch kann man auch dieser Abbildung auf mittlere Worterkennungsraten
eine starke Abhängigkeit von den VSTOI-Werten entnehmen, d.h. klei-
ne Änderungen im VSTOI-Wert führen zu großen Änderungen in den
zugehörigen mittleren Worterkennungsraten. Dies deckt sich mit ande-
ren Veröffentlichungen [Taa+ 10; WSS18a]. Ausgehend von der Opus52v
Testbedingung, deren Bitrate so hoch ist, dass keine Reduktion der Ver-
ständlichkeit zu erwarten ist, kann man schätzen, dass eine Reduktion
des mittleren VSTOI-Werts von etwa 0,005keinen messbaren Effekt auf
die Sprachverständlichkeit der Erregungsmuster darstellt. Bis zu einer
VSTOI-Differenz von 0,01 dürfte der Ein�uss nahezu vernachlässigbar
bleiben.

4.3 evaluierung der verlustlosen kompression

Die verlustlose Kompression der Erregungsmuster mittels künstlicher
neuronaler Netze wie in Abschnitt 3.4 beschrieben wurde auf dem TIMIT-
Datensatz, dessen Generierung in Abschnitt 3.5 erläutert wurde, durchge-
führt. Im weiteren Verlauf wird dieser entworfene, latenz- und verlustlose
Kompressionsalgorithmus mit dem Kürzel ZDLLC (kurz für engl. zero
delay lossless codec) bezeichnet. Es wurde der Ein�uss der Netzstruk-
tur, der Kontexte sowie der Bufferlänge auf die Kompressionsleistung
untersucht. Ferner wurde der ZDLLC mit bekannten verlustlosen Kom-
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Abbildung 4.5: Erzielte mittlere Bitrate in kbit/s des ZDLLC auf dem Testdaten-
satz in Abhängigkeit von der Netzgröße. Genutzt wurden alle
Kontexte aus Tabelle 3.1 exklusive der Langzeitkontexte. Der Dy-
namikumfang des Datensatzes betrug 6 Bit. Bis auf die niedrigste
Zahl an Neuronen und dem Wechsel von einer auf zwei Schichten
zeigt sich nur eine geringe Größenabhängigkeit.

pressionsverfahren verglichen. Hierzu wurden sowohl feste Au�ösungen
von 2 Bit/Symbol bis 6 Bit/Symbol je Elektrode gewählt, als auch echte
mittlere Dynamikbereiche je Elektrode von CI-Trägern aus der Litera-
tur verwendet, um die tatsächliche Kompressionsleistung abzuschätzen
[Hin+ 22a]. Als Aktivierungsfunktion wurde in jedem Fall und jeder
Schicht die Sigmoidfunktion genutzt. Trainiert wurden die künstlichen
neuronalen Netze in jedem Fall auf dem Trainingsdatensatz. Die erzielte
Bitrate auf einer Teilmenge von 200Dateien des Testdatensatzes bei ei-
nem Dynamikumfang von 6 Bit/Symbol ist in Abb. 4.5 dargestellt. Ohne
Kompression liegt die Bitrate bei 6 Bit/Symbol bei 118,8 kbit/s.

Hierbei wurde lediglich auf 200Dateien evaluiert, da die Zahl der Un-
tersuchungen, deren einzelne Berechungsdauer bereits erheblich gewesen
ist, recht groß war. Hierdurch ließ sich die Bearbeitungsdauer deutlich
reduzieren, ohne wesentliche Informationen zu verlieren. Es ergab sich
eine minimale Bitrate von etwa 29,15 kbit/s unter Verwendung von vier
Schichten und 512Neuronen je Schicht. Dies ist jedoch nur marginal bes-
ser als eine Bitrate von etwa 29,19 kbit/s, welche mit nur zwei Schichten
und 256Neuronen je Schicht erzielt werden konnte. Insgesamt ergab sich
nur beim Schritt von einer zu zwei Schichten ein wesentlicher Ein�uss
der Schichtanzahl. Bis auf die kleinste Kon�guration hatte die Zahl der
Neuronen einen vernachlässigbaren Ein�uss auf die erzielte Bitrate. Der
Ein�uss lag hierbei unterhalb von 0,1 kbit/s.
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Abbildung 4.6: Erzielte mittlere Bitrate in kbit/s des untersuchten verlustlosen
Codecs (ZDLLC) auf dem Trainingsdatensatz in Abhängigkeit von
der Bufferlänge für Dynamikumfänge von 4 Bit und 6 Bit. Die
Länge wurde zur gemeinsamen Darstellung auf 22n mit dem
Dynamikumfang n normiert.

Zur Bestimmung einer sinnvollen Bufferlänge wurde in jedem Subband
der Kontext [ 0,-1] genutzt, d.h., es ist unter Verwendung der bedingten
Wahrscheinlichkeiten gegeben den zeitlich vorher gelegenen Wert in dem-
selben Subband komprimiert worden. Hierbei wurde ohne Verwendung
eines künstlichen neuronalen Netzes komprimiert, da nur die Güte der
Schätzung der jeweiligen Wahrscheinlichkeiten untersucht werden sollte.
Die erzielte Bitrate in Abhängigkeit der Bufferlänge ist in Abb. 4.6 für 4
Bit/Symbol und 6 Bit/Symbol dargestellt. Hierbei ist auf der Abszisse
die Bufferlänge in der Größenordnung 22n dargestellt, wobei n die Bit je
Symbol bezeichnet. Es zeigt sich, dass bis zu einer Bufferlänge von etwa
22n , d.h. 256 im Falle von 4 Bit je Symbol und 4096im Falle von 6 Bit je
Symbol, die Bitrate stark abnimmt und danach nur noch leicht sinkt. Auf
Basis dieser Ergebnisse wurde für eine Au�ösung von 4 Bit je Symbol
eine Bufferlänge von 3 � 22�4 = 768und für eine Au�ösung von 6 Bit je
Symbol eine Bufferlänge von 2 � 22�6 = 8192gewählt.

Der Ein�uss der jeweiligen Kontexte wurde untersucht, indem der
Testdatensatz mit einer unterschiedlichen Zahl an Kontexten komprimiert
und die resultierende Bitrate gemessen wurde. Das Ergebnis ist in Abb.
4.7 dargestellt, erneut für einen Dynamikumfang von 4 Bit/Symbol und
6 Bit/Symbol. Mit Baselinewurde der Fall eines einzelnen Kontextes
bezeichnet, bei dem wie zuvor kein künstliches neuronales Netz für
eine Kontextmischung genutzt wurde. Durch Vergleich mit den Bitraten
anderer Fälle lässt sich hieran der Vorteil des Kontextmischens erkennen.
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Abbildung 4.7: Bitrate des verlustlosen Kompressionsalgorithmus in Abhängigkeit
von der Zahl der genutzten Kontexte, welche in Tabelle 3.1 auf-
gelistet sind. Als Baseline diente hierbei der je Subband einzelne
Kontext [ 0,-1] ohne Kontextmischung.

Die vollständige Zahl an Kontexten bezieht sich auf die in der Tabelle 3.1
zusammengefassten Kontexte, welche insgesamt38 umfasst. Im Vergleich
zur Baseline lässt sich durch Kontextmischung die Bitrate von etwa 21,9
kbit/s bei einem Dynamikumfang von 4 Bit/Symbol auf etwa 19,5 kbit/s
reduzieren. Dies entspricht einer Reduktion der Bitrate um etwa 11%.
Die Reduktion fällt für einen Dynamikumfang von 6 Bit/Symbol noch
deutlicher aus, hier wurde eine Reduktion von etwa 32,7 kbit/s auf
28,4 kbit/s erzielt. Dies entspricht einer Reduktion der Bitrate um etwa
13,2%.

4.3.1 Vergleich mit alternativen Kompressionsverfahren

Der ZDLLC wurde sowohl mit verlustlosen als auch mit verlustbehafteten
Kompressionsalgorithmen verglichen. Als verlustlose Vergleichscodecs
wurden zum einen PAQ [Mah 05] in der PAQ 8N Version [Mah], das auf
Grund seiner immensen und sehr vielseitigen Kompressionsfähigkeit
oft als Referenz im Bereich der verlustlosen Kompression dient, und
zum anderen Prediction by Partial Matching (PPM) [Say 96], welches vor
dem Aufkommen von PAQ im Bereich der verlustlosen Kompressions-
algorithmen Stand der Technik war, herangezogen. Für PPM wurde die
Implementierung aus [Miu] genutzt. Beide Algorithmen, die nicht für
das drahtlose Streamen von Daten konzipiert wurden, weisen eine algo-
rithmische Latenz auf, die der Länge der zu codierenden Datei bzw. des
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Tabelle 4.3: Mittlere Bitraten in kbit/s des untersuchten verlustlosen Codec
(ZDLLC) und der Referenzalgorithmen PAQ sowie PPM, dem Opus
Codec mit einer algorithmischen Latenz von 5 ms und 7,5 ms, sowie
des Electrocodecs mit2 Bit und 3 Bit Quantisiererau�ösung je Subband
(entspricht der EC2 und EC3 Testbedingung). Die Ergebnisse wurden
über den gesamten Testdatensatz mit einer Symbolau�ösung von 6
Bit erzielt. Separat sind die Ergebnisse auch für die Teilmenge des
Testdatensatzes mit einem Signal-Rausch-Verhältnis kleiner gleich 5
dB tabuliert.

Datensatz\Codec ZDLLC PAQ PPM Opus5ms Opus7,5ms EC2 EC3
Testdatensatz 28,6 25,1 37,3 35,2 33,6 20,1 24,3

Testdatensatz (6 5 dB) 32,6 30,4 44,3 35,2 33,6 22,7 27,8

Datenstroms entspricht. Daher ist der Vergleich nicht einwandfrei und
dient lediglich der Einordnung der Kompressionsleistung des ZDLLC.
Neben den genannten verlustlosen Vergleichsverfahren wurden zwei

verlustbehaftete Codecs zum Vergleich herangezogen. Zum einen der
Opus-Audiocodec in zwei verschiedenen Latenzeinstellungen ( 5 ms und
7,5 ms). Zum anderen der Electrocodec in der 2 Bit und 3 Bit Variante,
d.h. die Testbedingungen EC2 und EC3 wie in Abschnitt 3.7 eingeführt.

Für die Evaluierung wurde zum einen der gesamte Testdatensatz
genutzt als auch die Teilmenge an Testdaten mit einem Signal-Rausch-
Verhältnis von kleiner gleich 5 dB. Bei einem niedrigen Signal-Rausch-
Verhältnis nimmt der Informationsgehalt der Erregungsmuster wesentlich
zu, sodass die Bitrate der Codecs der Erregungsmuster jeweils deutlich
ansteigt. Daher wurde die Auswertung im Hinblick auf diese Tatsache
aufgegliedert. Bei etwa 5 dB saturiert der Zuwachs der Bitrate und es
kommt nur noch zu einer kleinen Steigerung beim ZDLLC.

Tabelle 4.3 zeigt die mittleren Bitraten aller genannten Codecs bei ei-
nem Dynamikumfang von 6 Bit/Symbol. Der ZDLLC erzielt eine mittlere
Bitrate über den gesamten Testdatensatz von28,6 kbit/s und von 32,6
kbit/s für ein Signal-Rausch-Verhältnis von kleiner gleich 5 dB. Damit

Tabelle 4.4: Mittlere Dynamikbereiche der einzelnen Kanäle bzw. Subbänder für
prä- und postlingual implantierte Cochlea-Implantatträger, entnom-
men aus [Zar+20]. Der Durchschnitt (AVG) der Dynamikbereiche der
Subbänder ist ebenfalls angegeben.

Proband\Subband 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 AVG
Prälingual 56 58 57 58 57 57 57 57 57 58 58 57 55 56 57 59 58 58 58 58 59 59 58
Postlingual 38 38 39 40 39 40 41 40 41 40 40 40 39 38 38 37 36 35 34 32 30 29 37
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Tabelle 4.5: Mittlere Bitraten in kbit/s auf dem gesamten TIMIT-Testdatensatz und
der Teilmenge mit einem Signal-Rausch-Verhältnis kleiner gleich 5 dB
des untersuchten verzögerungs- und verlustfreien Codecs (ZDLLC),
sowie Prediction by Partial Matching (PPM) und PAQ unter Verwen-
dung der in Tabelle 4.4 aufgeführten Dynamikbereiche von prälingual
und postlingual implantierten CI-Nutzern. Die Datenraten von Opus
und dem Electrocodec sind unverändert und daher hier nicht tabuliert.

Datensatz\Testbedingung Prälingual Postlingual
ZDLLC PAQ PPM ZDLLC PAQ PPM

Testdatensatz 27,4 24,9 36,7 24,6 21,9 33,8
Testdatensatz (6 5dB) 31,4 30,0 43,5 28,1 26,3 40,0

erzielt der ZDLLC eine deutlich geringere Bitrate als Opus in den un-
tersuchten Latenzeinstellungen. Opus erzielt eine Bitrate von minimal
33,6 kbit/s, wobei diese Bitrate ziemlich invariant ist unter Änderungen
des Hintergrundrauschens. Obwohl der ZDLLC verlustlos und Opus
verlustbehaftet komprimiert, erzielt der ZDLLC nicht nur eine geringere
Latenz, sondern auch eine niedrigere Bitrate als Opus. Ferner erreicht der
ZDLLC eine deutlich geringere Bitrate als PPM, welches mit 37,3 kbit/s
bzw. 44,3 kbit/s die schlechtesten Ergebnisse erzielt. Jedoch erreicht
PAQ eine geringere Bitrate von 25,1 kbit/s auf dem gesamten Datensatz
und 30,4 kbit/s für Signal-Rausch-Verhältnisse kleiner gleich 5 dB. Zu
bedenken ist jedoch der deutliche Latenzunterschied der Kompressions-
verfahren. Im Vergleich dazu erzielt der Electrocodec, der verlustbehaftet
komprimiert, die niedrigsten Bitraten von bis zu 20,1 kbit/s für den EC2
und 24,3 kbit/s für den EC3. Dies jedoch verlustbehaftet.

Für die Evaluierung auf realen Daten wurden mittlere Dynamikum-
fänge je Subband aus [Zar+20] entnommen. Hierbei gibt es wesentliche
Unterschiede, je nachdem ob das Cochlea-Implantat vor (prälingual)
oder nach (postlingual) Spracherwerb implantiert wurde. Die genutzten
Dynamikumfänge je Elektrode sind in Tabelle 4.4 aufgeführt.

Tabelle 4.5 zeigt die erzielten Bitraten der untersuchten Codecs un-
ter Nutzung realer Dynamikumfänge. Für Opus und den Electrocodec
gelten dieselben Bitraten wie zuvor. Qualitativ zeigt sich das gleiche
Bild wie zuvor in der Rangfolge der Codecs hinsichtlich der erzielten
Bitrate. Für Dynamikumfänge von postlingual implantierten Cochlea-
Implantatnutzern erzielt der ZDLLC eine mittlere Bitrate von 24,6 kbit/s
auf dem Testdatensatz im Vergleich zu 24,3 kbit/s für den EC3. Das
heißt, obwohl der EC3 verlustbehaftet codiert, erzielt der verlustlose
ZDLLC nahezu dieselbe Bitrate. In jedem Fall zeigt Opus hinsichtlich
Latenz und Bitrate eine schlechtere Leistung als der ZDLLC mit einer
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maximalen Bitrate von 31,4 kbit/s für den Testdatensatz bei einem Signal-
Rausch-Verhältnis kleiner gleich 5 dB und unter Nutzung der prälin-
gualen Dynamikumfänge. Das Verhalten von PAQ und PPM ist ähnlich
wie zuvor. Die Bitrate von PAQ nimmt, ähnlich wie für den vorherigen
Fall, mit abnehmendem Signal-Rausch-Verhältnis deutlich stärker zu als
für den ZDLCC. Der Bitratenunterschied von PAQ und ZDLLC über
den gesamten Testdatensatz liegt bei etwa2,5 kbit/s, schrumpft aber auf
1,4 kbit/s bei niedrigem Signal-Rausch-Verhältnis. Noch deutlicher wird
dies bei PPM. Insgesamt zeigt sich eine sehr gute Leistungsfähigkeit, die
Opus aussticht und sogar in die Nähe von PAQ kommt, wobei PAQ eine
wesentlich höhere algorithmische Latenz aufweist.

4.4 evaluierung des autoencoders ohne rückkopplung

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Kompression der Er-
regungsmuster mittels Autoencoder ohne Rückkopplung vorgestellt
[HOO 22]. Zunächst wird die Hyperparameteroptimierung beschrieben,
aus welcher optimale Autoencoderstrukturen sowie optimierte Parameter
des SPSA-Algorithmus hervorgingen. Anschließend wird die eigentli-
che Kompressionsleistung auf dem TIMIT-Datensatz beschrieben. Der
Verlauf der Hyperparameteroptimierung des Autoencoders sowie des
SPSA-Algorithmus mit SMAC ist in Abb. 4.8a dargestellt. Hierbei wurde
eine Latentdimension, was abkürzend die Dimension des verborgenen
Raumes bezeichnet, von fünf gewählt. Die durchgezogene Linie ist die Re-
ferenz, d.h. der VSTOI-Wert des uncodierten Signals. Die Kreuze markie-
ren den VSTOI-Wert des mit der gefundenen, optimierten Kon�guration
trainierten Autoencoders respektive der damit codierten Erregungsmus-
ter. Bereits nach 54 Iterationen wurde die Referenz übertroffen und es
konnte sogar eine weitere Verbesserung, mutmaßlich durch Rauschunter-
drückung, gefunden werden. Die �nal gefundene Kon�guration für eine
Latentdimension von fünf ist im Anhang in Tabelle 8.2 zusammengefasst.
„Log“ bezeichnet in dieser logarithmisches Stichprobenziehen, was im
Falle von Größenordnungsunterschieden zwischen den Parametergren-
zen Anwendung �ndet. Überraschend ist die Größe der ersten Schicht,
welche größer ist als die Eingangsschicht von 22 Neuronen, und sich
immer wieder reproduzieren ließ. Nach der Hyperparameteroptimierung
wurde die gefundene Kon�guration verwendet, um den Autoencoder
auf dem Trainingsdatensatz zu trainineren. Hierbei wurde zunächst gra-
dientenbasiert über 500 Epochen unter Nutzung der Verlustfunktion
gemäß Gl. 3.6 und dem Parameter � gemäß Hyperparameteroptimierung
trainiert. Anschließend wurde der Autoencoder bezüglich STOI mittels
des SPSA-Algorithmus trainiert. Dieser Trainingsverlauf ist in Abb. 4.8b
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4.4 evaluierung des autoencoders ohne rückkopplung

(a) Verlauf der Hyperparameteroptimierung

(b) Trainingsverlauf

Abbildung 4.8: (a) Verlauf der Hyperparameteroptimierung mit SMAC für eine
Latentdimension von fünf mit zwei Layern. Tabelle 8.2 bietet eine
Übersicht über die Hyperparameter und die �nale Kon�guration.
Die Referenz von 0,761wurde nach 54 Iterationen übertroffen. (b)
Verlauf der durchschnittlichen VSTOI-Werte auf dem Trainingsda-
tensatz bei der Optimierung der Gewichte der Autoencoder mit
optimierten Kon�gurationen für eine Latent Space Dimension von
vier und fünf über 7000Iterationen.
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Abbildung 4.9: Mittlere VSTOI-Werte auf dem TIMIT-Testdatensatz in Abhängig-
keit von der gewählten Bitrate für den Autoencoder einmal unter
Verwendung von Vektorquantisierung und einmal unter Verwen-
dung von skalarer Quantisierung. Bei der skalaren Quantisierung
wurde, je Dimension des verborgenen Raums, zwischen separaten
Codebüchern (Multiple) und identischen Codebüchern (Single)
unterschieden.

dargestellt, wobei ebenfalls ein Autoencoder mit einer Latentdimensi-
on von vier gezeigt ist, dessen Struktur identisch mit SMAC optimiert
wurde. Die Referenz, der Mittelwert der VSTOI-Werte der uncodierten
Erregungsmuster, wurde nach etwa 3500Iterationen vom Autoencoder
mit einer Latentdimension von fünf erreicht. Die Referenz wurde auch
nach 7000Iterationen vom Autoencoder mit Latentdimension von vier
knapp verfehlt.

Daher wurde die nachfolgende Auswertung mit einem Autoencoder
der Latentdimension von fünf durchgeführt.

Die Datenrate des Autoencoders ohne Quantisierung der Latentva-
riablen beträgt bei einer Pulsrate von 900 PPS, einer Latentdimension
von fünf und unter Verwendung von 32 Bit Fließkommazahlen (einfache
Genauigkeit) 144kbit/s, was für geläu�ge Audiocodecs ziemlich hoch
ist. Daher wurden die Latentvariablen mittels skalarer und Vektorquan-
tisierung quantisiert. Beide Quantisierer wurden mit Hilfe des Lloyd-
Max-Algorithmus trainiert. Das Training der Quantisierer wurde mittels
der Werte der Latentvariablen durchgeführt, welche bei Codierung des
Trainingsdatensatzes in der verborgenen Schicht des Autoencoders auf-
traten. Um einen Eindruck der Verschiedenheit der Verteilungen der
Latentvariablen zu erhalten, wurde die skalare Quantisierung einmal
mit einem Codebuch für alle Latentvariablen durchgeführt (Single Co-
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4.4 evaluierung des autoencoders ohne rückkopplung

Abbildung 4.10: Beispielerregungsmuster der Bänder 1 bis 4 vor der Kompres-
sion mit dem Autoencoder (Referenz), nach der Kompression
aber ohne Quantisierung des Latent Spaces (Rekonstruiert) und
nach der Kompression inklusive Quantisierung des Latent Spaces
(Quantisiert). In vielen Fällen ist der Ein�uss der Quantisierung
auf die Rekonstruktion vernachlässigbar, weswegen die Kurven
oftmals kaum auseinander zu halten sind.

debook Scalar Quantization), und einmal mit einem Codebuch für jede
Variable einzeln (Multiple Codebook Scalar Quantization). Der Qualitäts-
unterschied zwischen skalarer und Vektorquantisierung wiederum ist ein
Proxy für die statistischen Abhängigkeiten zwischen den Latentvariablen.
Die skalare Quantisierung wurde mit 2 Bit bis 10 Bit je Latentvariable
durchgeführt, die Vektorquantisierung mit 0,25 Bit bis 3 Bit je Latent-
variable. Die erzielten VSTOI-Werte auf dem Testdatensatz, wenn die
Latentvariablen quantisiert wurden, ist in Abb. 4.9 dargestellt. Die Vektor-
quantisierung erzielte bei deutlich geringerer Bitrate näherungsweise den
Referenz VSTOI-Wert, wohingegen die skalare Quantisierung eine deut-
lich höhere Bitrate benötigte. Ferner war der Unterschied zwischen Single
und Multiple Codebook Scalar Quantization bei niedrigen Bitraten sehr
deutlich ausgeprägt. Abb. 4.10 zeigt für vier Bänder exemplarische Stimu-
lationsmuster vor der Kompression, nach der Kompression mittels des
Autoencoders ohne Quantisierung und schlussendlich nach der Kompres-
sion mittels des Autoencoders inklusive Quantisierung des verborgenen
Raums. Es ist zu erkennen, dass in den meisten Fällen die Quantisierung
kaum einen Effekt auf die rekonstruierten Stimulationsmuster hat. Er-
kennbar ist ferner, dass bei den längeren Sequenzen eher der qualitative
Verlauf rekonstruiert wird mit quantitativ größeren Abweichungen. Dies
dürfte eine wesentliche Reduktion der Datenrate erlaubt haben, führt
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Abbildung 4.11: VSTOI-Werte des Autoencoders (DAE) sowie der Referenzsignale
nebst einiger weiterer Codecs erzielt auf dem TIMIT-Testdatensatz
für alle Signal-Rausch-Verhältnisse. Für den Opus-Audiocodec
wurde die gewählte algorithmische Latenz als Index in Millise-
kunden notiert.

aber gemäß [Qaz+13] nicht oder nur marginal zu einer Beeinträchtigung
des Sprachverstehens und ist daher eine sinnvolle Kompressionstechnik.

Der Autoencoder wurde dann mittels VSTOI mit weiteren Audiocodecs
verglichen. Die Datengenerierung erfolgte grundsätzlich genauso wie bei
dem Hörtest; Abb. 8.2 im Anhang zeigt den entsprechenden Signal�uss
inklusive der Berechnung der VSTOI-Werte. Die erzielten VSTOI-Werte
aller Audiocodecs für den gesamten TIMIT-Testdatensatz sind in Abb.
4.11 gezeigt.

Der Autoencoder erzielte mittlere Referenz-VSTOI-Werte bei einer Bit-
rate von 13,5 kbit/s, während Opus etwa 35,2 kbit/s für näherungsweise
dieselben VSTOI-Werte bei einer algorithmischen Verzögerung von 5 ms
benötigte. Der G.722Audiocodec erzielte die Referenz ebenso, verwen-
dete dafür jedoch 64 kbit/s und wurde nur zur Plausibilitätsprüfung
ergänzt, da er der einzige Audiocodec ist, von dem bekannt ist, dass er
tatsächlich im Kontext von Cochlea-Implantaten Anwendung �ndet. Der
AMR-WB erzielte auch bei 24,5 kbit/s und einer algorithmischen Latenz
von 20 ms nicht die Referenz. Ursache könnte hier die Implementierung
von FFMPEG oder eine Limitierung von VSTOI sein. Der AMR-WB ist
ein sehr bekannter Sprachcodec, und es wurde erwartet, dass, auch mit
Rauschen, bei der höchsten Bitrate die Referenz erreicht werden würde.
Dieses Ergebnis ist daher zweifelhaft. Die durch den AMR-WB hervorge-
rufenen Verzerrungen in den Audiosignalen schienen jedenfalls kaum
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Abbildung 4.12: VSTOI-Werte des Autoencoders (DAE) sowie der Referenzsignale
nebst einiger weiterer Codecs erzielt auf dem TIMIT-Testdatensatz
für Signal-Rausch-Verhältnisse von 5 dB und weniger. Für den
Opus-Codec wurde die gewählte algorithmische Latenz als Index
in Millisekunden notiert.

wahrnehmbar zu sein. Der Abbildung entnimmt man eine scheinbare
Verbesserung des VSTOI-Werts in Folge der Codierung mit dem Au-
toencoder für Signale mit niedrigem VSTOI-Wert. Ebenfalls entnimmt
man eine scheinbare Verschlechterung der VSTOI-Werte in Folge der
Codierung mit dem Autoencoder für Signale mit hohen VSTOI-Werten,
welche tendenziell mit hohem Signal-Rausch-Verhältnis korrespondieren.
Auf diese Verschlechterung wird in Abschnitt 4.4.1 genauer eingegangen.
Niedrige VSTOI-Werte (vor Codierung) korrespondieren im Allgemei-
nen mit niedrigem Signal-Rausch-Verhältnis. Daher wurde zusätzlich
die Subgruppe der VSTOI-Werte in Abb. 4.12 abgebildet, die zu Signa-
len mit einem Signal-Rausch-Verhältnis kleiner gleich 5 dB gehört. In
der Tat erzielen die vom Autoencoder mit einer Bitrate von 13,5 kbit/s
codierten Signale VSTOI-Werte, welche im Median um 0,005 über de-
nen der Referenz liegen. Grund ist mit hoher Wahrscheinlichkeit eine
erlernte Rauschunterdrückung. Probehören einiger vocodeter Signale
bestätigte diesen Eindruck. In Tabelle 4.6 sind die Median VSTOI-Werte
der Audiocodecs zusammen mit der Referenz über den gesamten Testda-
tensatz sowie die Teilmenge mit einem Signal-Rausch-Verhältnis kleiner
gleich 5 dB zusammengefasst. Der Testdatensatz wurde gezielt so er-
stellt, dass er Einstellungen, d.h. nicht nur Sprecher, enthält, die im
Trainingsdatensatz nicht enthalten sind. Dies gestattet die Generalisie-
rung besser zu überprüfen. Es wurde daher eine Subgruppenanalyse
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Abbildung 4.13: VSTOI-Werte des Autoencoders für Erregungsmuster mit „out-of-
group“ -Einstellungen, d.h. für akustische Szenarien, die nicht im
Trainingsdatensatz enthalten waren. Etwa wurden in der Katego-
rie „Speech Azimuth“ nur jene Erregungsmuster des Testdaten-
satzes berücksichtigt, welche Inzidenzwinkel des Sprachsignals
nutzen, die nicht im Trainingsdatensatz verwendet wurden (siehe
diesbezüglich auch Tabelle 3.2). Es ist keine Reduktion der Leis-
tungsfähigkeit in Abhängigkeit von im Training nicht gesehenen
akustischen Szenarien zu erkennen.

durchgeführt, welche die Leistung des Autoencoders nur für die Beispiele
des Testdatensatzes auswertet und Einstellungen verwendet, die im Trai-
ningsdatensatz nicht vorkommen, wie etwa ein Signal-Rausch-Verhältnis
von 2,5 dB oder eine Cafeteria als akustisches Szenario. Das Ergebnis
dieser Subgruppenanalyse ist in Abb. 4.13 dargestellt. Gezeigt sind sepa-
rate Auswertungen für den Sprach- und Rauschazimut, die akustische
Umgebung, sowie das Signal-Rausch-Verhältnis und die Kombination
von Signal-Rausch-Verhältnis und akustischem Szenario. In keinem Fall

Tabelle 4.6: Median VSTOI-Werte des vektor- (VQ) und skalarquantisierten (SQ)
Autoencoders (DAE) und anderer untersuchter Audiocodecs sowie
der Referenzbedingung (Ref) über den gesamten Testdatensatz sowie
über dessen Teilmenge mit einem Signal-Rausch-Verhältnis von kleiner
gleich 5 dB. Die Werte in Klammern sind die jeweiligen Bitraten über
den gesamten Testdatensatz in kbit/s.

Datensatz\Testbedingung Ref VQ-DAE ( 12,6) VQ-DAE ( 13,5) DAE MSQ (18) DAE MSQ (22,5) EC2 (20,1) EC3 (24,3)
Testdatensatz 0,648 0,641 0,642 0,636 0,644 0,644 0,647

Testdatensatz (6 5dB) 0,578 0,579 0,583 0,576 0,584 0,573 0,577

Datensatz\Testbedingung Opus5ms (19,2) Opus5ms (35,2) Opus7,5ms (17,6) Opus7,5ms (33,6) G.722(64) AMR-WB ( 9,6) AMR-WB ( 24,5)

Testdatensatz 0,581 0,641 0,633 0,642 0,648 0,619 0,633
Testdatensatz (6 5dB) 0,529 0,569 0,566 0,571 0,578 0,555 0,567
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Abbildung 4.14: Beispielauszug aus dem verborgenen Raum des besten Auto-
encoders. Es ist klar eine zeitliche Abhängigkeit zu erkennen,
weswegen die gefundene Autoencoderstruktur zwar sehr gut
funktioniert, jedoch durch etwa prädiktive Codierungen noch
verbessert werden könnte.

zeigte sich eine wesentliche Reduktion der Codierungsleistung. Die Kom-
pressionsleistung generalisiert also sehr gut auf ungesehene Szenarien.
Dies kann umgekehrt jedoch auch bedeuten, dass der Ein�uss des Signal-
Rausch-Verhältnisses, der Sprecher oder der akustischen Umgebung auf
die statistischen Abhängigkeiten der Erregungsmuster nur marginal ist.
Weitere Tests wurden durchgeführt, um die Reproduzierbarkeit der Hy-
perparameteroptimierung und eine mögliche Steigerungsfähigkeit der
Codierungsleistung zu untersuchen, welche sich durch die Erhöhung der
Schichtanzahl des Autoencoders ergeben könnte. Es wurde festgestellt,
dass bei Erhöhung der Schichtanzahl von vier auf sechs auch bei einer La-
tentdimension von vier die Referenz erreicht werden kann, jedoch wurde
keine Reduktion der Bitrate erzielt, da die Zahl an Bits je Latentvariable
der Quantisierer erhöht werden musste, um die Referenz-VSTOI-Werte
zu erzielen.

Es wurde der verborgene Raum/Latent Space des Autoencoders auf
statistische Abhängigkeiten untersucht, um weitere Verbesserungsmög-
lichkeiten zu eruieren. Abb. 4.14 zeigt einen exemplarischen Ausschnitt
einer Sequenz des Latent Space. Zum einen ist zu erkennen, dass der zeit-
liche Verlauf im Latent Space dem zeitlichen Verlauf der Erregungsmuster
stark ähnelt. Als Vergleich möge Abb. 3.13 dienen. Zum anderen, damit
zusammenhängend, ist eine offensichtliche, sehr wesentliche zeitliche Ab-
hängigkeit zu erkennen. Daher sollte eine wesentliche Verbesserung des
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Tabelle 4.7: Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung des Rückkopplungsau-
toencoders (FRAE) mit Latentdimension von fünf. # ! ist die Anzahl
der Modellparameter, A und c sind SPSA Parameter,lr ist die Lern-
rate, r die Anzahl der Rückkopplungsschritte, � ist ein Parameter der
Lossfunktion 3.6. VSTOI ist der �nale VSTOI-Wert der FRAE-codierten
Erregungsmuster, � VSTOI ist der Unterschied dieser VSTOI-Werte
zum Referenzwert ref = 0.79285 . Größere Werte sind besser.

Bezeichner #! A c lr
Neuronen
pro Schicht

r � VSTOI �VSTOI

FRAE-L5-H2-R1 2815 12037 0,009176 0,009837 17 24 1 0,484553 0,813458 0,02024
FRAE-L5-H2-R2 3655 14205 0,009725 0,00486 30 8 2 0,409898 0,812673 0,01946
FRAE-L5-H2-R3 4239 13713 0,011009 0,005749 27 9 3 0,297337 0,810086 0,01687
FRAE-L5-H2-R4 7239 37406 0,009783 0,00114 24 27 4 0,441055 0,799304 0,00609
FRAE-L5-H3-R1 4659 57498 0,004653 0,000959 21 21 30 1 0,293783 0,808049 0,01483
FRAE-L5-H3-R2 3497 48130 0,009887 0,001247 15 30 10 2 0,431882 0,801317 0,00810
FRAE-L5-H3-R3 5655 30233 0,003634 0,001421 29 20 10 3 0,278823 0,792756 -0,00045
FRAE-L5-H3-R4 3353 10273 0,020765 0,00479 9 28 10 4 0,280732 0,785826 -0,00738

Autoencoders möglich sein, z.B. mittels prädiktiver Codierungsansätze
wie einer Differential Puls-Code Modulation (DPCM) im Latent Space
diese Redundanz zu reduzieren.

Dies wurde auf verschiedene Weise untersucht und getestet, jedoch
ohne eine Verbesserung der Kompressionsleistung zu erzielen. Die Ursa-
chen des Ausbleibens einer Verbesserung sind nicht klar ersichtlich, das
Gesamtsystem wird recht instabil sobald eine DPCM im Latent Space
ergänzt wird. Daher gestaltete sich das Training entsprechend schwierig.
Dies motivierte die Suche nach Alternativansätzen, die letztendlich im
Rückkopplungsautoencoder mündete [HBO 23].

4.4.1 Evaluierung des Rückkopplungsautoencoders

Die Hyperparameteroptimierung des Rückkopplungsautoencoders wur-
de mit einer Latentdimension von drei bis fünf, zwei und drei versteckten
Schichten (jeweils von Encoder und Decoder) sowie ein bis vier Rück-
kopplungsschritten durchgeführt. Alle möglichen Kombinationen wur-
den hierbei berücksichtigt. Parallel wurde, da der bisherige Code von dem
Python Framework Keras zu dem Python Framework Pytorch portiert
wurde, eine erneute Hyperparameteroptimierung mit dem rückkopp-
lungsfreien Autoencoder vorgenommen. Für den rückkopplungsfreien
Autoencoder wurden ebenso Latentdimensionen von drei bis fünf als
auch zwei und drei versteckte Schichten (jeweils von Encoder und De-
coder) untersucht. Die Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung des
Rückkopplungsautoencoders, zusammen mit der Zahl der Gewichte des
jeweiligen Netzes, für eine Latentdimension von fünf sind in Tabelle
4.7 angegeben. Beispielkurven, die den Verlauf der Verlustfunktion für
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(a) Unauffälliger Trainingsverlauf (b) Pathologischer Trainingsverlauf

Abbildung 4.15: Trainingsverlauf eines Rückkopplungsautoencoders (a) eines un-
aufälligen Trainings und (b) eines pathologischen Trainings. Die
Kompressionsleistung reduziert sich spontan bei Epoche 10.

das Gradiententraining mit der Verlustfunktion 3.6 für ein unauffälliges
sowie ein „pathologisches“ Beispiel (siehe Abschnitt 3.4) wiedergeben,
sind in Abb. 4.15 dargestellt. Das exemplarische pathologische Beispiel
verschlechtert sich in der zehnten Iteration spontan massiv. Die Ursache
dürfte ein instabiles Rekonstruktions�lter des Decoders des Rückkopp-
lungsautoencoders sein, wodurch die nachfolgenden Gradienten explo-
dieren. Ein beispielhafter Verlauf der VSTOI-Werte über die Iterationen
der Hyperparameteroptimierung ist in Abb. 4.16a dargestellt. Wie beim
Autoencoder kommt es nach etwa 50 Epochen zum Übertreffen der Re-
ferenz und nachfolgend zu einer Verbesserung ebendieser. Abb. 4.16b
zeigt den Trainingsverlauf der Optimierung mit dem SPSA-Algorithmus
einiger Modelle im Anschluss an die Hyperparameteroptimierung. Hier-
bei wurde keine Quantisierung im Latent Space vorgenommen. Auf der
Abszisse werden die mittleren VSTOI-Werte auf dem Trainingsdatensatz
aufgetragen. In der Abbildung sind das gleiche Modell mit ein bis vier
Rückkopplungsschritten abgebildet. Auffallend ist, dass der FRAE-L 5-
H2-R1, d.h. der Rückkopplungsautoencoder mit einer Latentdimension
von fünf, zwei versteckten Schichten des Encoders und des Decoders
sowie einem Rückkopplungsschritt, deutlich schlechter in das Training
startet, jedoch diesen Nachteil sehr schnell wieder ausgleichen kann.
Nach 7000 Iterationen zeigt sich im Wesentlichen das erwartete Bild,
d.h. der mittlere VSTOI-Wert wächst mit zunehmenden Rückkopplungs-
schritten. Die einzige Ausnahme bildet der FRAE-L 5-H2-R3, welcher
schlechter als das Modell mit einem Rückkopplungsschritt abschnei-
det. Mutmaßlich hat hier die Hyperparameteroptimierung, die im Kern
zufallsbasiert ist, etwas schlechtere Hyperparameter gefunden. Eine wei-
tere Ursache könnte ein zufällig schlechter Startwert sein, jedoch war
der FRAE-L5-H2-R3 praktisch gleichauf mit dem FRAE-L 5-H2-R2 und
der FRAE-L5-H2-R1 zeigt, dass schlechte Startwerte nicht automatisch
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(a) Verlauf einer Hyperparameteroptimierung (b) Trainingsverlauf

Abbildung 4.16: (a) Verlauf der Hyperparameteroptimierung eines Rückkopp-
lungsautoencoders (FRAE) mit SMAC für eine Latentdimension
von fünf und zwei verborgene Schichten. Nach etwa 50 Iteratio-
nen wurde von einer gefundenen Kon�guration der Referenz
VSTOI-Wert übertroffen. (b) Trainingsverlauf des FRAE über die
Iterationen des SPSA-Algorithmus. Gestrichelt ist die Referenz
über den Trainingsdatensatz eingezeichnet.

schlechte Endleistungen bedeuten. Tabelle4.8 zeigt die mittleren VSTOI-
Werte der Rückkopplungsautoencoder auf dem Trainingsdatensatz mit
einer Latentdimension von fünf sowie Ergebnisse für den rückkopplungs-
freien Autoencoder, zur Illustration bis hinab zu einer Latentdimension
von drei. Diese Ergebnisse wurden ohne Quantisierung im Anschluss
an die Hyperparameteroptimierung sowie das erste Training mit dem
SPSA-Algorithmus über 7000Iterationen erzielt. Es zeigt sich ein leichter
Vorteil des Rückkopplungsautoencoders. An dieser Stelle wurde der
verborgene Raum des Rückkopplungsautoencoders mit jenem des Auto-
encoders verglichen, um zu untersuchen, ob in der Tat eine prädiktive
Codierung erlernt wurde. Diese sollte sich durch eine reduzierte zeitliche
Abhängigkeit der Latentsignale offenbaren. Ein Ausschnitt des verbor-
genen Raums des Autoencoders ohne Rückkopplung (AEC) und des
Rückkopplungsautoencoders (FRAE) ist in Abb. 4.17 dargestellt.

Jeweils wurde der gleiche Abschnitt eines Erregungsmusters codiert.
Eine Messung der Autokorrelation bestätigte den visuellen Eindruck,
dass die Autokorrelation der Latentsignale keineswegs vom FRAE redu-
ziert wurde. An dieser Stelle wurde vermutet, dass die Datenrate ohne
Quantisierung mit 144kbit/s, wie zuvor berechnet, schlicht noch zu hoch
ist, sodass eine prädiktive Codierung keinen wesentlichen Vorteil bietet.
Daher wurde die Evaluierung des FRAE regulär fortgesetzt und die
Kompressionsleistung in Abhängigkeit der Bitrate untersucht, wobei die
Bitrate durch die Größe des Quantisierercodebuchs wie zuvor gesteuert
wurde.

Das Ergebnis auf dem Testdatensatz ist für die drei besten FRAE-
Modelle, sowie die besten zwei AEC in Abb. 4.18 dargestellt. Hierbei
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(a) AEC-L5-H2 (b) FRAE-L5-H3-R4

Abbildung 4.17: Latentdimensionen (LD) des AEC-L 5-H2 sowie des FRAE-L5-
H3-R4 für einen Ausschnitt der Datei DR 2_FCYL0_SX37, jeweils
ohne Quantisierung. Auffällig ist, dass noch deutliche zeitliche
Abhängigkeiten im verborgenen Raum des FRAE vorhanden sind.
Daraus lässt sich schließen, dass der erlernte Kompressionsalgo-
rithmus noch nicht so gut wie möglich ist.

wurde noch keine Entropiecodierung der Quantisierungsindizes vorge-
nommen. Die beiden besten FRAE, FRAE-L5-H3-R4 und FRAE-L5-H3-R2
zeigen eine deutlich bessere Kompressionsleistung als der beste AEC,
welcher immerhin in guter Näherung mit dem FRAE-L 5-H2-R4 gleichauf
ist. Der Abbildung entnimmt man des Weiteren einen deutlichen Vorteil
von drei Schichten im Vergleich zu zwei beim FRAE. Für den AEC ließ
sich das Übertreffen der Referenz bei einer Bitrate von 13,5 kbit/s repro-
duzieren. Der beste FRAE übertrifft jedoch bei 9 kbit/s die Referenz und
ist dem AEC somit deutlich überlegen.

Vergleicht man die Leistungen der FRAE, wie in Abb. 4.18 dargestellt,
mit der Leistung vor Quantisierung, wie in Tabelle 4.8 zusammengefasst,
so stellt man interessanterweise fest, dass der beste FRAE nach Quanti-
sierung nicht der beste FRAE vor Quantisierung ist. Die Ursache ist nicht
klar, offenbar erzeugt der beste FRAE nach Quantisierung, der FRAE-L5-
H3-R4, eine deutlich stärkere Kreuzkorrelation im latenten Raum, sodass
die Vektorquantisierung effektiver ist. Auf diesen Punkt wird am Ende
des Abschnitts zurückgekommen.

Zur Maximierung der Leistungsfähigkeit der Autoencoder, FRAE und
AEC, wurden nun die besten Modelle inklusive Vektorquantisierung
mittels des SPSA-Algorithmus optimiert. Erst dann ist ein einwandfreier
Vergleich von FRAE und AEC möglich. Hierzu wurde erneut für 7000
Iterationen trainiert. Dabei wurden nur ausgewählte Codebuchgrößen
berücksichtigt, um die Dauer der Untersuchungen etwas zu reduzie-
ren. Tabelle 4.9 zeigt die VSTOI-Werte auf dem Testdatensatz, inklusive
Quantisierung, vor und nach diesem letzten Trainingsschritt. 6- und 7-
Bit-Quantisierung wurde für den AEC nicht berücksichtigt, da es als
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Tabelle 4.8: Mittlere VSTOI-Werte VSTOI der untersuchten Rückkopplungsauto-
encoder (FRAE) und rückkopplungsfreien Autoencoder (AEC) auf dem
Trainingsdatensatz ohne Quantisierung. � VSTOI wie in Abschnitt 3.4
de�niert. Der mittlere Referenzwert für VSTOI betrug 0,6643.

FRAE VSTOI � VSTOI AEC VSTOI � VSTOI

FRAE-L5-H2-R1 0,67329 0,00895 AEC-L3-H2 0,66260 -0,00174
FRAE-L5-H2-R2 0,67762 0,01328 AEC-L3-H3 0,64235 -0,02199
FRAE-L5-H2-R3 0,66925 0,00491 AEC-L4-H2 0,67106 0,00672
FRAE-L5-H2-R4 0,68955 0,02522 AEC-L4-H3 0,66440 0,00006
FRAE-L5-H3-R1 0,68511 0,02077 AEC-L5-H2 0,67952 0,01518
FRAE-L5-H3-R2 0,68688 0,02254 AEC-L5-H3 0,68001 0,01567
FRAE-L5-H3-R3 0,67851 0,01417
FRAE-L5-H3-R4 0,68546 0,02112

Abbildung 4.18: Mittlere VSTOI-Werte der drei besten Rückkopplungsautoencoder
(FRAE) sowie der beiden besten Autoencoder ohne Rückkopp-
lung (AEC) auf dem TIMIT-Testdatensatz in Abhängigkeit von
der Bitrate. Es zeigt sich ein klarer Vorteil des FRAE im Vergleich
zum AEC. Die gestrichelte Linie zeigt die Referenz, d.h. den mitt-
leren VSTOI-Wert der Erregungsmuster ohne Codierung.
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Tabelle 4.9: Mittlere VSTOI-Werte der leistungsstärksten Modelle auf dem Testda-
tensatz vor und nach der Optimierung der Autoencoder einschließlich
der Quantisierer mittels SPSA. VSTOI-Werte, die die mittleren VSTOI-
Werte der Referenz übertreffen, sind durch Fettdruck hervorgehoben.
Der mittlere VSTOI-Wert der Referenz betrug 0,6343.

Modell\Bit 6 7 8 10
Vorher Nachher Vorher Nachher Vorher Nachher Vorher Nachher

FRAE-L5-H3-R2 0,5770 0,6184 0,5914 0,6257 0,5988 0,6296 0,6190 0,6423
FRAE-L5-H2-R4 0,5363 0,5919 0,5797 0,6142 0,6126 0,6296
FRAE-L5-H3-R4 0,6087 0,6328 0,6227 0,6416 0,6255 0,6431 0,6395 0,6499
AEC-L5-H2 0,5776 0,6073 0,6051 0,6218
AEC-L5-H3 0,5627 0,5866 0,5941 0,6049

extrem unwahrscheinlich angesehen wurde, was die Ergebnisse bestä-
tigten, dass die AEC die Referenz bei diesen Einstellungen erreichen
können. Ebenfalls wurde aus diesem Grund für den FRAE-L 5-H2-R4 auf
eine Codebuchgröße von 7 Bit verzichtet. Die Tabelle zeigt, dass durch
die Optimierung der Gesamtstruktur eine massive Verbesserung der Co-
dierungsleistung erzielt werden kann. Im Extremfall des FRAE-L 5-H2-R4
und einer Codebuchgröße von 6 Bit wurde eine Verbesserung des mitt-
leren VSTOI-Werts um mehr als 0,05 erzielt. Dies entspricht, geht man
grob nach den Werten aus Tabelle 4.2, einer mutmaßlichen Verbesserung
der korrespondierenden mittleren Worterkennungsraten um etwa 10%,
nach [WSS18b] sogar noch mehr. Da der Testdatensatz, vergleiche Tabel-
le 3.2, tendenziell niedrigere Signal-Rausch-Verhältnisse enthält, wurde
hierbei der Korrespondenz nach Tabelle 4.2 bei 0 dB der Vorzug gege-
ben. Die zugehörigen Bitraten, nach Optimierung der Gesamtstruktur
inklusive Vektorquantisierung, sind in Tabelle 4.10 zusammengefasst.
Hierbei wurden die Quantisierungsindizes mittels Huffmancodierung
komprimiert, sodass eine näherungsweise optimale Kompressionsleis-
tung erzielt wurde. Das Codebuch der Huffmancodierung wurde auf

Tabelle 4.10: Bitrate in kbit/s der besten Modelle auf dem TIMIT-Testdatensatz
nach Optimierung der Autoencoder inklusive Quantisierer mittels
des SPSA und Huffmancodierung der Quantisierungsindizes.

Modell\Codebuchgröße [Bit] 6 7 8 10

FRAE-L5-H3-R2 4,80 kbit/s 5,56 kbit/s 6,36 kbit/s 7,98 kbit/s

FRAE-L5-H2-R4 4,74 kbit/s 6,33 kbit/s 7,92 kbit/s

FRAE-L5-H3-R4 4,67 kbit/s 5,54 kbit/s 6,51 kbit/s 8,10 kbit/s

AEC-L5-H2 6,16 kbit/s 7,82 kbit/s

AEC-L5-H3 6,44 kbit/s 8,12 kbit/s
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Abbildung 4.19: Vergleich der leistungsstärksten Autoencoder mit dem Elec-
trocodec, Opus und dem G.722-Audiocodec auf dem TIMIT-
Testdatensatz. Die Ergebnisse nach Optimierung des gesam-
ten Modells einschließlich des Quantisierers mittels SPSA-
Algorithmus werden mit KWQ bezeichnet. Für Opus wird die
algorithmische Latenz als Index in Millisekunden angegeben.

Basis des Trainingsdatensatzes erzielt. Die geschätzte Entropie der Quan-
tisierungsindizes ist im Anhang in Tabelle 8.3 angegeben. Es zeigt sich
eine geringe Redundanz von unter 0,1 Bit. Abschließend wurde erneut ein
Vergleich mit herkömmlichen Audiocodecs durchgeführt. Abb. 4.19 zeigt
Boxplots der erzielten VSTOI-Werte des AEC sowie des FRAE, einmal
vor und einmal nach Optimierung der Gesamtstruktur mittels des SPSA-
Algorithmus. Die Ergebnisse nach Optimierung der Gesamtstruktur sind
mit dem Kürzel KWQ versehen. Des Weiteren werden die Autoencoder
wie schon in Abschnitt 4.4 mit dem Electrocodec, dem G.722sowie Opus
verglichen. Opus wurde hierbei mit 5 ms sowie 7,5 ms algorithmischer
Latenz kon�guriert, was in der Abbildung als Index notiert wurde. Die
enorme Verbesserung in Folge der Optimierung von Autoencoder und
Quantisierer wird unmittelbar offenbar. Erneut zeigt sich beim AEC, nach
Optimierung der Gesamtstruktur, und weniger ausgeprägt auch beim
FRAE, eine leichte Verschlechterung bei hohen VSTOI-Werten und eine
Verbesserung bei niedrigen VSTOI-Werten. Deswegen wurde erneut die
Testdatensatzteilmenge mit einem Signal-Rausch-Verhältnis von kleiner
gleich 5 dB in Abb. 4.20 betrachtet. Hier zeigt sich eine deutliche Ver-
besserung im Median für den FRAE, aber auch den AEC, im Vergleich
zur Referenz. Über den gesamten Testdatzsatz erreicht der FRAE im
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Abbildung 4.20: Vergleich der leistungsstärksten Autoencoder mit verschiedenen
Audiocodecs auf der Teilmenge des TIMIT-Testdatensatzes mit ei-
nem Signal-Rausch-Verhältnis von kleiner gleich 5 dB. Die Ergeb-
nisse nach der Optimierung des gesamten Modells einschließlich
des Quantisierers mittels SPSA werden mit KWQ bezeichnet.

Median die Referenz bei einer Bitrate von 4,67 kbit/s im Gegensatz zu
7,82 kbit/s für den AEC und einem im Vergleich deutlich reduzierten
Median VSTOI-Wert. Die Datenraten steigen bei niedrigem Signal-Rausch-
Verhältnis zwar etwas an, sind aber bei kleiner gleich 5 dB mit 5,06 kbit/s
für den FRAE und 8,36 kbit/s für den AEC noch immer sehr gering. Im
Vergleich dazu benötigt der Electrocodec mindestens eine Bitrate von 20,1
kbit/s zum Erreichen der Referenz. Opus erreicht diese erst bei etwa 33,6
kbit/s. Zudem beträgt Opus' algorithmische Latenz in diesem Fall 7,5 ms.
Der G.722wurde hier nur zum Vergleich und als Plausibilitätsprüfung
inkludiert. Die Spitzenbitrate des besten FRAE auf dem Testdatensatz,
berechnet als maximale summierte Codewortlängen in einem Zeitfenster
von einer Sekunde, beträgt 7,64 kbit/s. Die minimale Bitrate beträgt nahe-
zu exakt 2 kbit/s. Zur detaillierten Aufschlüsselung der Verständlichkeit
der codierten Erregungsmuster sind in Abb. 4.21 die �VSTOI -Werte
der beiden besten Autoencoder, jeweils nach Optimierung der Gesamt-
struktur, in Abhängigkeit vom Signal-Rausch-Verhältnis dargestellt. Die
erwähnte, und in Abb. 4.21 gut sichtbare, scheinbar reduzierte Verständ-
lichkeit der codierten Erregungsmuster gemäß VSTOI-Werte bei hohem
Signal-Rausch-Verhältnis muss jedoch mit Vorsicht interpretiert werden.
Bei einem Signal-Rausch-Verhältnis von 10 dB oder mehr können bereits
Deckeneffekte auftreten [WSS18b; AM 22], sodass eine nominelle Reduk-
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