Methode der Dimensionsreduzierung

e Merkmals-Extraktion: Mustererkennungsmethoden, iiblich, aber
die Wahl der Merkmale ist immer problemspezifisch, und der
Vorgang ist rechenaufwendig.

e Input Selection: eine experimentelle Methode zur Findung der
wichtigsten Eingangsvariable aus einer grossen Anzahl.

e Hierarchie: Die Eingange werden fiir Gruppen bestimmt,
/wischenvariablen werden benutzt fiir die nachste Hierarchie.

e PCA und Variante( Principal Component Analysis): Nutzung
von statistischen Merkmalen zur Findung der effektivsten
Reprasentation der Eingangsinformation.
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Vertikale gegen Horizontale Merkmale

aktuelle Sensordaten:
INPUL X, Xop o X,

beobachtende Daten 1

beobachtende Daten t
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Nutzung von statistischen Merkmalen

Sei eine Serie von Sensordaten uber eine Szene kontinuierlich in
einem eingeschrankten Zeitintervall erfasst, werden die Projektionen

dieser Sensordaten im Eigenraum eine geschlossene Mannigfaltigkeit
bilden.

Darauf basierend kann eine Dimensionsreduzierung erreicht werden.
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Statistische Merkmale

Eine Sammlung von hochdimensionalen Sensordaten in der
Beobachtungsphase: x = [z, 2o, ..., 24"

Die Daten werden normalisiert: X; = x,/||x;|

Das Durchschnittbild 4 wird abgezogen und

eine Bildmatrix kann konstruiert werden:

VANEPIR ~ ~
P={x1 —pu,Xo—pty...... Xy — b}



Q 2 pP”

Aer = Qey

Ein Punkt im Eigenraum, der mit K Eigenvektoren konstruiert wird,
kann folgendermassen dargestellt werden:
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Eigenraum und PCA

Jedes Sensorbild kann mit seiner Projektion so dargestellt werden:
t
i=1
X,, kann approximiert werden durch:

K
szg fmxex+ﬂ
1=1

Fiir die Summe der quadratischen Differenz zwischen zwei
Sensorbildern gilt:
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Him o inHQ X

K K
1K — fanZ ~ | Z Jma€z — Z fnxe:vH2
1=1 1=1

K K K
Hmea:ex_ana:exHQ — HZ(fmx_fnx)exHQ
1=1 1=1 1=1
— Hfm — an2

1R — ﬁnHQ ~ ||f, — nHQ
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Implementierung von PCA am Beispiel von
Imagedaten

Jedes der k Trainingsbilder wird als ein Vektor x* interpretiert,
wobei die Pixelspalten gestapelten werden.

Sei k Eingangsvektoren xl,..., z%F mit 27 = (2%,..., 2% ) die
gestapelten Bildervektoren.

Die PCA-Methode kann wie folgt eingesetzt werden:

Zuerst wird der Mittelwert i und die Kovarianz-Matrix Q dieser
Vektoren wie folgt berechnet:
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Die Eigenvektoren und die Eigenwerte konnen berechnet werden
durch:

iy = Qa;

wobei \; die m Eigenwerte sind und a; die m-dimensionale
Eigenvektoren der Q sind.

Eine Transformationsmatrix kann wie folgt definiert werden:



Die Dimension der 22¢ kann reduziert werden durch:

—

pi= A -zt dim(pt) =1

Die Dimension [ soll mit Beriicksichtigung der Genauigkeit und der
Rechenkomplexitat bestimmt werden.
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Beispiel: Bilderbeobachtung in lokalen
Szenarien

Eine Sequenz von Grauwertbildern iiber ein Objekt wird durch die

Bewegung entlang einer festen Lage erzeugt:
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Beispiel: Extrahierung von Eigenvektoren

Die ersten 6 Eigenvektoren:
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Beispiel: Eigenvektoren und Eigenwerte

5 T T T
Elgerwsaite GruPot” —
zF
1.5
1
0s -
5 |‘|||||IIIII|| ........ !
o) 5 0 15 = e 30 35
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Kombination von Dimensionsreduzierung
mit einem B-Spline-Model

Eigenvektoren konnen durch Linguistische Terme partitioniert
werden.

Solche eine Kombination von PCA und B-Spline-Modell kann als

ein Neuro-Fuzzy-Modell betrachtet werden.
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Die Trainierungs- und Anwendungsphasen

_ sampled :
image l-::lata : RGE |rmage
E Erain imames
=
kT _ . : . .
= lmage preprocessing : image preprocessing
- i
o bitary images ] bita ry|irma ge
=2 skate A | buiding | i4 state
coding ™| eigenspace [ T coding
position / m‘len%wtinn codityg i:ﬂsltinn,-" m‘ient%tlnn coding
—#=  tuzry conkbroller braining —a  fuzzy conbroller

-—
branslational and
rokakional correckon

ottline phase otline phase
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Ausgangsrelevante Merkmale

Probleme konnen auftauchen wenn die Eingangsvariablen eine
kleine Varianz besitzen aber fiir das System nicht signifikant sind.

Dann werden eine grosse Anzahl von Eigenvektoren benotigt.

Eine Losung ist die Nutzung von einer Menge von Vektoren, die
direkt mit dem Ein- und Ausgang korreliert sind.

Diejenige Merkmale, die den Ausgang beeinflussen, werden Qutput
Related Features (ORF) benannt.

Die ORFs konnen mit Hilfe von einer Trainierung mit Hebbian
learning rules extrahiert werden.

Seien die Trainingsdaten x; (7 =1,...,k).
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Sei ein ORF Gewichtvektor trainiert und als a bezeichnet, dann ist
der Netzwerkausgang P:

P — E a]ﬂ?j — an: fT_).

Wenn sowohl Eingangsdaten z als auch die Solldaten Yg vorhanden
sind, dann kann ein Element a; des Gewichtsvektors a wie folgt
modifiziert werden:

Aa; =n(Ys — P)x; (1)

wobei 1 der Lernschritt ist.

Die Berechnung mehrerer ORF Gewichtsvektoren a;, (i = 1,2,...)
basiert auf dem ersten ORF weight vector (i=1) Gleichung (?7).
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Zur Berechnung weiterer a;(¢ > 1), werden alle Eingangsdaten auf
den letzten ORF-Vektor projeziert, d.h. i.e. ay,...,a;—1, womit die

Komponenten des Eingangsvektors, die parallel zum ORF-Vektor
liegen, berechnet werden.

Diese Komponente werden aus dem Eingang abgezogen.

Das Element a;; des Vektors a; kann dann gelernt werden durch:
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