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Einf�uhrung

In dieser Arbeit wird eine Diskretisierung der kontinuierlichen Wavelet-Transformation

entwickelt, welche speziell an die Problemstellung der Bildanalyse angepasst ist. �Uber die

Eigenschaften dieser Konstruktion werden neue Resultate f�ur eine Klasse von Wavelet-

Transformationen �uber semidirekten Produkten gewonnen. Die praktische Verwendbarkeit

dieser Diskretisierung wird an einem konkreten Anwendungsbeispiel aus der medizinischen

Bildverarbeitung, der digitalen Mammographie, demonstriert. Die dabei erzielten Resul-

tate �ubertre�en bekannte Arbeiten auf diesem Gebiet.

Wavelet-Analysis

Die Wavelet-Analysis ist eine Methode zur Signaldarstellung, die in den letzten Jahren

in der Mathematik, der Physik und den Ingenieurwissenschaften popul�ar wurde. Die der

Wavelet-Theorie zugrunde liegenden Ideen sind jedoch nicht neu. Ihre besondere Leistung

besteht darin, dass sie aus verschiedenen mathematischen und ingenieurswissenschaftli-

chen Disziplinen bekannte Ans�atze in einer einheitlichen Sprache zusammenfasst.

Die Wavelet-Analyse basiert auf einer Integraltransformation, als Wavelet-Transformation

bekannt. Allerdings gibt es nicht eine, sondern eine Vielzahl verschiedener kontinuierlicher

und diskreter Wavelet-Transformationen. Ihnen gemeinsam ist die Grundidee, Funktio-

nen f durch Vergleich mit einem Funktionensystem ( g)g2G zu analysieren, wobei diesem

Funktionensystem eine Struktur zugrunde liegt: Alle Elemente gehen durch gewisse Grup-

penoperationen aus einem Erzeugenden  , dem Wavelet, hervor. Weiter kann die Funk-

tion f aus den KoeÆzienten hf;  gi stabil rekonstruiert werden. F�ur die kontinuierliche

Wavelet-Transformation �uber einer lokalkompakten Gruppe G l�asst sich dies schreiben als

f =

Z
G

hf;  gi g d�G:

Zur Motivation der in dieser Arbeit entwickelten Diskretisierung werfen wir einen Blick

zur�uck auf die Entwicklung der Wavelet-Theorie. Ihren Ursprung �nden Wavelets bei

J.-P. Morlet, der aÆneWavelets zur Analyse seismischerDaten einsetzte. Obwohl A. Gross-

man, J. Morlet und T. Paul [GM84] fr�uh erkannt haben, dass den Wavelets eine Gruppen-

struktur zugrunde liegt, wurde diese Richtung nicht weiter verfolgt. Grund daf�ur war ein

anderer Trend, die Multiskalenanalyse, der das Geschehen in den n�achsten Jahren domi-

nierte. Y. Meyer und S. Mallat [MH92] erkannten, dass Orthonormalbasen aus Wavelets
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konstruiert werden k�onnen, I. Daubechies [Dau92] konnte sogar Beispiele mit kompaktem

Tr�ager entwickeln.Wavelets werden hier, aus dem Blickwinkel der Approximationstheorie,

als Basistransformation betrachtet. Ein schneller Algorithmus brachte den Durchbruch f�ur

die praktische Anwendung auf eindimensionale Signale in der digitalen Signalverarbeitung

wie z. B. der Nachrichtentechnik.

Die Multiskalenanalyse eignet sich besonders zur Kompression von Daten sowie zur nicht-

parametrischen Regression, der Rausch�lterung von Signalen. Hier kommt der Ansatz der

Basistransformation zum Tragen. Die Multiskalenanalyse f�uhrt f�ur eine gro�e Klasse von

Funktionen auf eine d�unn besiedelte Darstellung, d. h. viele KoeÆzienten sind vom Be-

trag sehr klein. Jedoch ergeben sich Probleme bei dem Versuch, die Multiskalenanalyse

in h�ohere Dimensionen zu verallgemeinern. Insbesondere aÆne Operationen wie Rotation

k�onnen in dem Konzept nicht befriedigend eingesetzt werden. Das strenge Korsett der

Orthonormal- oder Riesz-Basis f�uhrt zu Restriktionen bei der Konstruktion von Wavelets,

die gewisse Skalierungsgleichungen erf�ullen m�ussen. Verallgemeinerungen �uber Tensorpro-

dukte machen sich insbesondere bei Anwendungen in der Bildverarbeitung durch st�orende

Artefakte bemerkbar, da die Richtungen der Ordinatenachsen bevorzugt werden. Ebenso

kann die f�ur die Bildanalyse zentrale Forderung nach einer translationskovarianten Dar-

stellung nicht mit Basen erf�ullt werden. Die Multiskalenanalyse eignet sich deshalb, trotz

des Namens, nicht f�ur eine pr�azise Analyse von Bilddaten.

Bei der Problemstellung der Bildanalyse ist man daran interessiert, ein Bild in inter-

pretierbare Bestandteile zu zerlegen, um Informationen �uber die lokale Struktur zu ge-

winnen. AÆne Operationen, wie Skalierung und Rotation auf dem Wavelet, sind daf�ur

hervorragend geeignet und f�uhren auf unit�are Darstellungen lokalkompakter topologischer

Gruppen. Zu jeder quadratintegrierbaren Gruppendarstellung ist kanonisch eine Wavelet-

Transformation de�niert. Zur eindimensionalen aÆnen Gruppe gibt es eine nat�urliche

Verallgemeinerung in h�ohere Dimensionen, die m-dimensionale Euklidische Gruppe mit

Dilatation. Damit erweist sich der darstellungstheoretische Zugang zu Wavelets als f�ur die

Bildanalyse besser geeignet [Mur90, Ant98].

Jedoch bleibt das Problem, diese kontinuierlichen Wavelet-Transformationen zu diskreti-

sieren, um sie f�ur praktische Anwendungen zug�anglich zu machen. Eine Diskretisierung

sollte die Vorteile des kontinuierlichen Ansatzes erhalten, indem f�ur die Bildanalyse wich-

tige Eigenschaften wie z. B. Translationskovarianz auf die Diskretisierung �ubertragen wer-

den. Es sollte aber auch eine eÆziente Implementation m�oglich sein.

Eine solche Diskretisierung der kontinuierlichen Wavelet-Transformationen wird in dieser

Arbeit am Beispiel der digitalen Mammographie entwickelt.

Digitale Mammographie

In Westeuropa und den USA gilt Brustkrebs als h�au�gste Todesursache bei Frauen im

Alter von 35 bis 55 Jahren. Die Fr�uherkennung von Brustkrebs hat bei dem Ziel, die

Sterblichkeitsrate zu senken, eine zentrale Bedeutung. Unter den bildgebenden Verfahren
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ist nur die Mammographie, die R�ontgenaufnahme der Brust, geeignet, fr�uhe Anzeichen

eines Krebstumors abzubilden.

In den letzten Jahren wurde sehr intensiv an automatischen Analyse-Verfahren geforscht,

die den Radiologen bei der Identi�kation abnormaler Strukturen in Mammographien un-

terst�utzen [AU96, WDB+93]. Studien zeigen, dass die Befundsicherheit durch solche Ver-

fahren deutlich verbessert werden kann [AHB+93]. Hier spielt besonders die Erkennung

und Klassi�kation von Mikroverkalkungen eine wesentliche Rolle bei der Krebsfr�uher-

kennung [HK+96]. Die Zerlegung des Bildmaterials in Komponenten auf verschiedenen

Skalen ist ein nat�urliches Vorgehen bei der Suche nach Mikroverkalkungen, da diese in

verschiedenen Gr�o�en auftreten. Deshalb �nden sich unter den vorgeschlagenen Verfahren

viele Wavelet-basierte Ans�atze [CW95, SH96, WK98]. Die hier auftretenden Problemstel-

lungen { von der Rauschunterdr�uckung und Aufbereitung des Bildes �uber Segmentation

bis zur Extraktion von Merkmalen zur Klassi�kation der Verkalkungen { bieten typische

Anwendungsfelder f�ur Wavelet-Methoden [AU96, CW95].

In dieser Arbeit wird speziell die Hervorhebung von Mikroverkalkungen in digitalen Mam-

mographien untersucht. Die f�ur diese Aufgabe notwendige Flexibilit�at bei der Diskreti-

sierung der Skalen und der Wahl des Wavelets ist mit klassischen Wavelet-Frames nicht

gegeben. Die neu entwickelte integrierte Wavelet-Transformation wird als die geeignete

L�osung f�ur diese Problemstellung vorgestellt. Dar�uber hinaus wird ein Beitrag zur Rausch-

�lterung geleistet und Merkmale auf Wavelet-KoeÆzienten f�ur die Detektion von Mikro-

verkalkungen untersucht.

Aufbau der Arbeit

Im ersten Kapitel stelle ich bekannte Grundlagen zur Wavelet-Transformation �uber lokal-

kompakten Gruppen zusammen. Speziell wird eine Klasse von Wavelet-Transformationen

�uber semidirekten Produkten des Rm mit einer Dilatationsgruppe H eingef�uhrt. F�ur diese

wird in den folgenden Kapiteln eine neue Diskretisierung abstrakt untersucht. Ein Spe-

zialfall, die Euklidische Gruppe mit Dilatation, wird im zweiten Teil der Arbeit f�ur die

Anwendung auf Mammographie-Bilddaten genutzt.

Es ist bekannt, dass der Bildraum der Wavelet-Transformation als Hilbert-Raum mit

reproduzierendem Kern aufgefasst werden kann. Dies nutze ich, um bekannte Aussa-

gen �uber Eigenschaften von Wavelet-Transformationen als Spezialf�alle dieses allgemei-

neren Kontextes herzuleiten (Korollare 1.22, 1.24 und 1.33). Die Redundanz der Wavelet-

Transformation erlaubt eine gewisse Freiheit bei der Wavelet-Synthese. Dies f�uhrt auf

verallgemeinerte Wavelet-Transformationen, f�ur die jedoch kein reproduzierender Kern

mehr existiert (Lemma 1.28). Ich stelle Rekonstruktionsformeln f�ur diesen verallgemei-

nerten Fall f�ur die oben erw�ahnte Klasse von Wavelet-Transformationen �uber semidirek-

ten Produkten zusammen (Satz 1.29, Lemma 1.34 und Lemma 1.35). Darauf aufbauend

f�uhre ich eine alternative Rekonstruktion { die Morlet-Rekonstruktion { in diesem allge-

meinen Kontext ein: F�ur die Wavelet-Transformation zu einer lokalkompakten Gruppe
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G = RmoH gilt

f =
1

k 

Z
H

WT f
�
(h; :)

���det(h)���1=2d�H(h):
Ich zeige f�ur diese Rekonstruktion analoge Rekonstruktionsformeln (Proposition 1.38, Satz

1.39 und Satz 1.41). Weiter vergleiche ich die unterschiedlichen Zul�assigkeitsbedingungen

zwischen klassischer Rekonstruktion und Morlet-Rekonstrukion (Korollare 1.43 und 1.46).

Im zweiten Kapitel wird der bekannte Ansatz zur Diskretisierung der kontinuierlichen

Wavelet-Transformation durch Abtasten der Wavelet-KoeÆzienten vorgestellt. Die gefor-

derte Translationskovarianz der Diskretisierung f�uhrt auf Wavelet-Frames und eine ef-

�ziente Implementation mit Hilfe der diskreten Fourier-Transformation. F�ur die in der

Praxis h�au�g verwendete dyadische Wavelet-Transformation von S. Mallat zeige ich, dass

die zweidimensionale Transformation als spezielle Diskretisierung einer kontinuierlichen

Gruppe aufgefasst werden kann (Bemerkung 2.24). Sie ist damit einem Tensorproduktan-

satz �uberlegen.

Kern meiner Arbeit sind das dritte und vierte Kapitel. Hier f�uhre ich eine alternative

Diskretisierung { die integrierte Wavelet-Transformation { ein, welche nicht durch Ab-

tasten, sondern durch lokale Mittelung �uber Wavelet-KoeÆzienten konstruiert wird. Die

zugrunde liegende Idee wurde von M. Duval-Destin, M. A. Muschietti und B. Torr�esani

[DDMT93, MT95] f�ur eindimensionale aÆne Wavelets formuliert. Im Mittelpunkt steht

dort das Ziel, ein kontinuierliches Analogon zur Multiskalenanalyse zu konstruieren. So

wurden die Begri�e der Skalierungsfunktion, sowie Skala und Detail von der Multiskalen-

analyse auf die kontinuierliche Transformation �ubertragen. Diese Ans�atze verallgemeinere

ich in Kapitel 3 auf die Wavelet-Transformation �uber der m-dimensionalen Euklidischen

Gruppe mit Dilatation Rmo (R�+� SO(m)). Damit werden sie f�ur die Bildverarbeitung

zug�anglich. Das integrierte Wavelet 	j;l zu einem Wavelet  lautet (De�nition 3.10)

��d	j;l(!)
��2 := 1

c 

Z aj

aj+1

Z
Kl

��\DaR� (!)
��2d� da

a
:

Dieser De�nition f�uge ich einen Phasenfaktor hinzu (De�nition 3.15). Er spielt keine Rolle

f�ur die Rekonstruktion. Jedoch zeige ich (S�atze 3.16 und 3.19), dass er notwendig ist, falls

die integrierte Transformation die kontinuierliche approximieren soll.

Analog werden, auf der in Kapitel 1 untersuchtenMorlet-Rekonstrukion aufbauend, Morlet-

integrierte Wavelets und eine Morlet-integrierte Wavelet-Transformation de�niert.

Neu ist die Betrachtung von Frames aus integrierten Wavelets. Ich zeige, dass integrierte

Wavelets auf feste Familien von Faltungsoperatoren f�uhren (Satz 3.45) und weiter feste

Frames (S�atze 3.46 und 3.49) erzeugen. Diese Eigenschaft ist wesentlich f�ur die Existenz

eÆzienter Algorithmen, da in diesem Fall die aufwendige Berechnung des dualen Frames

entf�allt (Bemerkung 2.9). Besonders interessant ist, dass dieses Resultat unabh�angig von

der Wahl der Diskretisierung der Dilatationsgruppe ist. Damit bieten integrierte Wavelets

hohe Flexibilit�at. So kann die Diskretisierung dynamisch an die Erfordernisse der Bildana-

lyse angepasst werden. Dies ist mit bisher bekannten, durch Abtasten gewonnenen Frames
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nicht m�oglich. Schlie�lich stelle ich den Zusammenhang zur klassischen Konstruktion von

Wavelet-Frames durch Abtasten her (Korollar 3.52).

Die Ideen des Mallat-Algorithmus nutzend, kann ein exibler Algorithmus mit integrierten

Wavelet-Filtern konstruiert werden. Diesen in [MT95] vorgestelltenAlgorithmus �ubertrage

ich auf den mehrdimensionalen Fall (Satz 3.41). Im Gegensatz zum mehrdimensionalen

Mallat-Algorithmus, der nur zwei orthogonale Richtungen erlaubt, kann die Operation der

Rotation hier beliebig diskretisiert werden. Damit ist der Algorithmus f�ur die Bildanalyse

geeignet. Leider ist er nicht sehr eÆzient (Lemma 3.44). Deshalb entwickele ich alterna-

tiv einen schnellen Algorithmus zur Implementation integrierter Wavelets auf Basis der

schnellen Fourier-Transformation (FFT) (Abschnitt 6.6). Beiden Algorithmen ist gemein,

dass die gro�e Freiheit bei der Wahl des Wavelets nur noch eine approximative Berechnung

der Wavelet-KoeÆzienten erlaubt. F�ur meinen Algorithmus ist aber weiterhin eine exakte

Rekonstruktion m�oglich (Lemma 6.8), f�ur den in [MT95] vorgestellten dagegen nur f�ur

Morlet-integrierte Wavelets (Bemerkung 3.43). Diese exakte Rekonstruktion unterschei-

det die Implementation integrierter Wavelets von bekannten
"
naiven\ Implementationen

der kontinuierlichen Transformation mit Hilfe der FFT.

Die Charakterisierung der lokalen und punktweisen Regularit�at einer Funktion durch

das Abklingverhalten ihres Wavelet-Ko_ef_fizi_enten entlang Maxima-Linien ist eine der f�ur

die Signalanalyse bedeutendsten Eigenschaften der kontinuierlichen Wavelet-Transforma-

tion [MZ92]. Diese Charakterisierung der Lipschitz-Regularit�at wird auch in Kapitel 7

zur Anwendung auf Mammographien f�ur die Konstruktion von Merkmalen genutzt. F�ur

die Morlet-integrierte Wavelet-Transformation �ubertrage ich diese Charakterisierung so-

wohl f�ur lokale Lipschitz-Regularit�at (Lemma 3.60 und Satz 3.63), wie auch punktweise

Lipschitz-Regularit�at (Satz 3.65) auf die diskrete Transformation. Obwohl die (Morlet-)

integrierte Wavelet-Transformation die kontinuierlichenWavelet-KoeÆzienten nur appro-

ximiert, enth�alt sie den f�ur die Bildanalyse wesentlichen Informationsgehalt.

In Kapitel 4 verallgemeinere ich die Diskretisierung durch integrierte bzw. Morlet-in-

tegrierte Wavelets auf Wavelet-Transformationen �uber semidirekte Produkte Rm o H

(De�nition 4.3). F�ur allgemeine Gruppen gibt es den gewohnten Begri� der Skala nicht.

Ich f�uhre statt dessen ein abstraktes Analogon ein (De�nition 4.1).

Die bereits in Kapitel 3 gef�uhrten Betrachtungen zur Konstruktion fester Frames �uber-

trage ich auf diesen allgemeinen Fall (S�atze 4.7, 4.9 und Korollar 4.10). Die Diskreti-

sierung mit integrierten Wavelets kann auch als Konstruktion von Wavelets f�ur feste

Wavelet-Frames verstanden werden. Bei dieser Betrachtung stellt sich die Frage, wie

reichhaltig diese Konstruktion ist. Ich zeige dazu, dass die Konstruktion integrierter

und Morlet-integrierter Wavelets als Faltung bez�uglich der Dilatationsgruppe H aufge-

fasst werden kann (Formel (4.8)). Damit gewinne ich Aussagen �uber Eigenschaften in-

tegrierter Wavelets (Lemma 4.16) und die Injektivit�at der Konstruktion des integrierten

Wavelets bez�uglich der Dilatationsgruppe R�

+ (Lemma 4.20) und der Rotationsgruppe

SO(2) (Lemma 4.21). Mit Hilfe von Resultaten �uber die Wiener-Algebra A(G) kann

ich insbesondere zeigen, dass eine gro�e Klasse fester Wavelet-Frames durch integrierte

Wavelets erzeugt wird (S�atze 4.35, 4.38 und Korollar 4.36).
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Die praktische Verwendbarkeit integrierter Wavelets demonstriere ich im zweiten Teil

der Dissertation anhand einer Anwendung in der medizinischen Bildverarbeitung, der

digitalen Mammographie.

Kapitel f�unf f�uhrt in die Problemstellung der digitalen Mammographie ein. Weiter wird

das notwendige Werkzeug zur Mustererkennung in der Bildverarbeitung zusammenge-

stellt. Dies sind insbesondere die Konstruktion angepasster Filter sowie die Theorie der

Bayes-Klassi�kation. Neu ist ein Modell f�ur Mikrokalk, welches die Wahl eines geeigneten

Wavelets motiviert.

In Kapitel sechs untersuche ich speziell den Aspekt der Kontrastverbesserung und die

Hervorhebung von Mikroverkalkungen in der digitalen Mammographie. Die zugrunde lie-

gende Idee ist, diese Operationen nicht direkt auf dem Bild durchzuf�uhren, sondern das

Bild mit Hilfe der Wavelet-Transformation in interpretierbare Bausteine zu zerlegen, auf

denen der Operator eine m�oglichst einfache Gestalt hat.

Mammographie
Mammographie mit

hervorgehobener Struktur

Diskretisierter

Wavelet-KoeÆzient

Modi�zierter

Wavelet-KoeÆzient

?

-

6

-

WT WT
�

E

Die Wahl der Diskretisierung der Wavelet-Transformation spielt nun f�ur die Wirkung ei-

nes Operators zur Hervorhebung eine zentrale Rolle. Diesen Zusammenhang diskutiere ich

ausf�uhrlich und zeige, dass integrierte Wavelets aufgrund Ihrer Flexibilit�at besonders f�ur

diese Aufgabe geeignet sind. Bekannte Resultate zur Hervorhebung von Mikroverkalkun-

gen �ubertre�e ich durch den Einsatz angepasster Wavelet-Filter (Beispiel 6.19) und der

Diskretisierung der Wavelet-Transformation durch integrierte Wavelets (Beispiel 6.20).

Aus diesen Ideen habe ich in Kooperation mit der IMAGETOOL GmbH ein neues Ver-

fahren zur Bildanalyse entwickelt, welches im Februar 2000 beim Deutschen Patentamt

zum Patent angemeldet wurde.

Mammographien weisen ein sehr schlechtes Signal-Rauschverh�altnis auf, da die Strahlen-

dosis zum Schutz der Patientin minimiert wird. Dieses Rauschen ist aufgrund physikali-

scher Ph�anomene von sehr komplexer Struktur und macht eine lokale, adaptive Rausch-

�lterung der Bilddaten notwendig. Eine solche habe ich als Operation auf (Morlet-) in-

tegrierten Wavelet-KoeÆzienten realisiert (Beispiel 6.14). Dabei erweist sich die Morlet-

integrierte Wavelet-Transformation den klassischen Wavelet-Frames deutlich �uberlegen

(Beispiel 6.13).

Die Arbeit schlie�t mit einem Kapitel zur Detektion von Mikroverkalkungen. Im Gegen-

satz zur Hervorhebung, die nur ein f�ur den Betrachter leichter lesbares Bild generiert, wird

bei der Detektion mit Hilfe eines Klassi�kators eine Entscheidung gef�allt, ob ein Bildpunkt

Mikrokalk darstellt oder nicht. Es werden neue Merkmale auf Wavelet-KoeÆzienten, die
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durch das mathematische Fundament motiviert sind, de�niert und exemplarisch unter-
sucht. Diese werden abschlie�end zur Konstruktion eines speziell an die Hervorhebung
von Mikrokalk entwickelten Operators genutzt (Beispiel 7.3).

Ausblick

Abschlie�end m�ochte ich noch m�ogliche Ankn�upfungspunkte f�ur weitere Forschung auf-

zeigen.

Die in dieser Arbeit behandelten mathematischen Fragestellungen bauen zum Teil auf

der Dissertation von H. F�uhr Zur Konstruktion von Wavelettransformationen in h�oheren

Dimensionen [F�uh97] auf. Das Hauptziel seiner Arbeit ist die Konstruktion von Wavelet-
Transformationen mit Hilfe quadratintegrierbarer Darstellungen. Dabei wird die Frage
nach einer Diskretisierung, sowie m�oglicher Implementation dieser Transformationen ge-

stellt und aufgezeigt, dass bisherige Ans�atze zur Diskretisierung f�ur diese neuen Trans-
formationen erhebliche Komplikationen involvieren. Dieses Problem l�ose ich in Kapi-
tel 4, wenn auch anders als in [F�uh97] vorgeschlagen, durch die integrierte Wavelet-

Transformation. Eine wichtige o�ene Frage bleibt die Interpretation und Verwendbarkeit
der konstruierten Wavelet-Transformationen �uber semidirekten Produkten G = RmoH.
Die Operation der Translation dient auch in h�oheren Dimensionen der Lokalisierung, die

Rolle verschiedener Dilatationsgruppen H ist bisher kaum untersucht. Ein Beispiel ist die
Arbeit von M. Duval-Destin, der in seiner Dissertation [DD91] die Verarbeitung visuel-

ler Reize durch unser Gehirn untersucht. Dort wird in einer Wavelet-Transformation die

Dilatationsgruppe
�

c 0

0 c
�1

�
im Zusammenhang mit Abstand und Bewegung von Objekten

aus dem physikalischen Modell motivert.

In Abschnitt 4.4 skizziere ich Ans�atze, wie die Konstruktion integrierter Wavelets weiter

verallgemeinert werden kann.

Die Problemstellung der Rausch�lterung tritt in dieser Arbeit an zwei Stellen auf. Zum
einen verallgemeinere ich in Abschnitt 5.4 eine Fehlerabsch�atzung von Orthonormalba-

sen auf Frames, zum anderen demonstriert Beispiel 6.13, dass die Morlet-Rekonstruktion
einer Frame-Rekonstruktion �uberlegen sein kann. Zur Rausch�lterung in Orthonormal-
basen gibt es zahlreiche, tief in die Stochastik reichende weiterf�uhrende Ergebnisse, z. B.

[DJ94, JS97]. Soweit mir bekannt ist, wurde die Verallgemeinerung auf Frames bisher ge-
nauso wenig untersucht, wie Rausch�lterung mit Morlet-Rekonstruktion. Es stellt sich die

Frage, inwieweit weitere klassische Ergebnisse �ubertragen werden k�onnen und f�ur welche

Regressionsprobleme die jeweiligen Methoden optimal sind.

Zu den in den lezten beiden Kapiteln behandelten angewandten Fragestellungen bie-

ten sich zahlreiche Ankn�upfungspunkte in die Ingenieurswissenschaften, wie zum Beispiel

Merkmalselektion und Klassi�kation.
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