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Zusammenfassung

Dimensionsreduktion und Vektorquantisierung sind wesentliche Methoden der Infor-
mationskomprimierung zur Bewiltigung von Informationsprozessen mit den jeweils
verfiigbaren technischen Ressourcen.

Die vorliegende Arbeit gibt eine Ubersicht iiber bestehende Verfahren aus dem
Umfeld der uniiberwachten Verarbeitung sensorischer bzw. sensomotorischer Daten.
Die Diplomarbeit ist in drei Teile gegliedert, die jeweils in Theorie und Praxis un-
terteilt sind.

In Teil I wird der Themenbereich der Dimensionsreduktion zur Visualisierung
hochdimensionaler Sensordaten bearbeitet. In der theoretischen Einfiihrung werden
verschiedene mathematisch untersetzte Verfahren erldautert. Diese werden anschlie-
Bend auf 37-dimensionale Bewegungsdaten eines humanoiden Roboters angewendet.
Die mehrdimensionalen Bewegungsdaten werden auf zwei Dimensionen reduziert und
dann anhand von ausgewahlten Giitekriterien verglichen und analysiert.

Teil II behandelt die neuronalen Gase im Rahmen der kiinstlichen neuronalen
Netze. Zunédchst werden verschiedene Algorithmen des uniiberwachten vektorbasier-
ten neuronalen Lernens theoretisch analysiert. Danach werden die sensorischen Kar-
ten als Ergebnis dieser Algorithmen, basierend auf konkreten Bewegungsdaten des
Roboters, hinsichtlich ihrer Qualitdt miteinander verglichen.

In Teil III wird das Toussaint-Modell einer sensomotorischen Karte analysiert.
Zuerst wird erlautert wie dieses Modell eine sensomotorische Karte erzeugt und an-
schlieend zur uniiberwachten und zielgerichteten Bewegungssteuerung zu beliebigen
Punkten verwendet werden kann. Die bisherigen theoretischen Ergebnisse von Tous-
saint werden im praktischen Teil durch die Resultate einer implementierten uniiber-
wachten Steuerung des Roboterarmes erweitert. Dabei werden eine trainierte senso-
motorische Karte und die daraus resultierenden Bewegungssteuerungen des Robo-

terarmes zu zufalligen Punkten untersucht.
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EINLEITUNG

1 Einleitung

1.1 Einfithrung und Motivation

Die moderne Robotik weist eine grofle Vielfalt in der Morphologie der Maschinen auf.
Sowohl stationdre Roboter wie der weit verbreitete Industrieroboter Programmable
Universal Machine for Assembly (PUMA) mit sechs aktiven Gelenken [Kur05] als
auch mobile Roboter wie etwa der Krabbelroboter Oktavio mit 24 aktiven Gelenken
[Hil07] konnen iiber eine hohe Anzahl von Sensoren verfiigen. Dies hat zur Folge,
dass einerseits die hochdimensionalen sensorischen Daten und die Ergebnisse wei-
terfiihrender Verarbeitungsschritte fiir den Menschen nicht mehr visualisiert werden
kénnen. Andererseits sinkt die Giite von nachfolgenden Datenanalysen fiir eine gege-
bene Menge an Datenpunkten ab einer gewissen Dimensionsgréfle. Dieses Phdnomen
wird auch als ,, Fluch der Dimensionalitét“ bezeichnet [Olg06].

Fiir die Losung dieses Problemkomplexes und speziell das Visualisieren von ver-
schiedenen Roboterposen und zugehorigen Sensordaten ist die Dimensionsreduktion
von besonderer Bedeutung. Zur Dimensionsreduktion konnen iiberwachte wie auch
uniiberwachte Algorithmen eingesetzt werden.

Die Einteilung von Algorithmen hinsichtlich der Merkmale ,iiberwacht“ und
yuniiberwacht® erfolgt in Abhéngigkeit von der Kenntnis und Verwertung der Qua-
litdt der eingehenden und/oder der zu berechnenden Daten. In dem Falle, dass Al-
gorithmen fiir die eingehenden Daten keine zusétzlichen Informationen verwenden,
spricht man von uniiberwachten Algorithmen. Dariiber hinaus implizieren iiberwach-
te Algorithmen oder iiberwachte Verfahren stédrker den Aspekt einer Beschrankung
oder Beschranktheit als uniiberwachte Algorithmen und uniiberwachte Verfahren.

Um sich bei der Visualisierung von Roboterbewegungssequenzen nicht unnétig
einschrianken zu miissen, wurden ausschliefflich uniiberwachte Algorithmen zur Di-
mensionsreduktion gewahlt.

Ein weiteres Kerngebiet der Robotik ist die uniiberwachte Verarbeitung von sen-
somotorischen Informationen von Robotern mit dem Ziel der autonomen sinnhaf-
ten Bewegungssteuerung. Diese uniiberwachte Verarbeitung wird als Lernprozess be-
zeichnet.

Mit Hilfe solcher Lernprozesse konnen gegenwértige zielorientierte Bewegungs-
steuerungen, die einen komplexen Uberwachungsprozess beinhalten, so verindert

werden, dass eine Kontrolle oder ein Eingreifen in diese Bewegungssteuerung durch
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den Menschen oder andere Systeme nicht mehr erforderlich sind. Solche géngigen
Bewegungssteuerungen sind z. B. die Transitionen zwischen festgelegten Korperpo-
sitionen, den Keyframes, oder die Transitionen zwischen variablen Korperpositionen
mit Hilfe der inversen Kinematik [Bur07].

Im Zusammenhang mit komplexen nichtlinearen Roboterbewegungen miissen in
beiden Varianten die wesentlichen Informationen {iber den Konfigurationsraum (alle
erreichbaren Winkelpositionen der aktiven Gelenke) und den Arbeitsraum (Bewe-
gungsraum) des Roboters sowie die notwendigen Daten zur Motoransteuerung auf-
wendig zugefiihrt werden.

Spezielle neuronale Lernverfahren ermoglichen es einem Roboter, seinen Konfi-
gurationsraum zu explorieren und dabei ein kompaktes Wissen iiber die Grenzen des
Konfigurationsraumes und die dabei getétigten Motoransteuerungen in Form von
sensomotorischen Karten zu entwickeln und abzuspeichern.

Ein Verfahren zur komprimierten Beschreibung des Konfigurationsraumes durch
Analyse von Datenballungszentren ist die Vektorquantisierung. Um den Lernprozess
moglichst wenig zu begrenzen und weitgehendst unvorhersehbare Lernergebnisse zu
erzielen, wurden in dieser Arbeit nur die uniiberwachten Algorithmen zur Vektor-
quantisierung betrachtet.

Den Lernprozess als einen permanenten Prozess mit potentiell unendlicher Fol-
ge von Dateneingaben zu betrachten, fithrt zu dem logischen Schluss, fiir die Vek-
torquantisierung untiberwachte Algorithmen einzusetzen, die insbesondere auch un-
endliche Datenstrome verarbeiten konnen. Solche Verfahren werden als ,,Online“-

Lernverfahren bezeichnet.

Wenn sich im Folgenden in dieser Arbeit auf Lernverfahren bezogen wird, sind

damit ausschlielich ,,Online“-Lernverfahren gemeint.

Diese Lernverfahren bilden eine freie ungebundene neuronale Netzstruktur aus,
die sich optimal an die Eingabedatenverteilung anpasst. Die Ungebundenheit der
Struktur und die Art und Weise der Ausbreitung des neuronalen Netzes dhneln denen
von Gasen. Aufgrund dieser Ahnlichkeit werden diese speziellen Netzstrukturen als
»,Neuronale Gas“-Netzwerke und dementsprechend die zugehérigen Lernverfahren als
Neuronale Gase bezeichnet [MS91].

Das Netzwerk eines neuronalen Gases, das anhand sensorischer Daten ausgebildet
wurde, wird aufgrund der rdumlichen Auspragung seiner Struktur auch als sensori-

sche Karte bezeichnet. Werden neben den sensorischen auch motorische Daten im
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neuronalen Netzwerk gespeichert, spricht man in diesem Spezialfall von sensomotori-
schen Karten. Eine solche erlernte sensomotorische Karte ermoglicht es dem Roboter,
sich vollig autonom iiber seinen Konfigurationsraum zielgerichtet im Arbeitsraum zu

bewegen.

1.2 Zielstellung

Neuere nichtlineare uniiberwachte dimensionsreduzierende Algorithmen ([TdSL00],
[RS00]) kénnen im hochdimensionalen Datensatz nichtlineare Unterrdume (mit ge-
ringerer Dimensionalitdt) errechnen, auf denen die Daten des Datensatzes verteilt
sind.

FEin Beispiel eines solchen Unterraumes ist die zweidimensionale Oberflache der
Erde. Die Oberflache der Erde ist dreidimensional angeordnet, kann aber fiir sehr
viele praktische Anwendungen mit einem zu vernachléassigenden Informationsverlust
in eine zweidimensionale Weltkarte transformiert werden.

Das erste Ziel dieser Arbeit ist das Erstellen und Untersuchen zweidimensionaler
linearer und nichtlinearer Abbildungen mit Hilfe von uniiberwachten dimensionsredu-
zierenden Algorithmen zur Visualisierung mehrdimensionaler Sensordaten. Fiir diese
Arbeit werden die bendtigten Sensordaten verschiedenen Posen eines humanoiden
Roboters im Rahmen verschiedener Bewegungsablaufe entnommen.

In wissenschaftlichen Arbeiten wurden diverse Algorithmen fiir die unterschied-
lichsten Lernverfahren erarbeitet. Bisher wurden diese Algorithmen aber noch nicht
hinsichtlich ihrer Anwendbarkeit auf sensorische Karten von humanoiden Robotern
der Humboldt Universitat zu Berlin iiberpriift.

Das zweite Ziel ist der Vergleich ausgewéhlter Lernverfahren. In dieser Arbeit
sollen die Algorithmen neuronaler Gase hinsichtlich der Qualitdt der zugehorigen
sensorischen Karten auf Grundlage von Sensordaten einer humanoiden Roboterbe-
wegung verglichen werden.

Basierend auf den neuronalen Gasen hat Marc Toussaint einen neuen dynami-
schen Ansatz entwickelt [Tou06], der wihrend einer zuféllig angesteuerten Punkt-
bewegung eine sensomotorische Karte ausbildet. Danach kénnen von diesem Modell
auf der Grundlage der erlernten sensomotorischen Karte zufillige Orte im Konfigu-
rationsraum gezielt angesteuert werden.

Das dritte Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Ermittlung der Eignung des Mo-

dells einer sensomotorischen Karte von Marc Toussaint fiir die Ansteuerung zweier
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Motoren eines humanoiden Roboterarmes.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zentrales Thema der Diplomarbeit ist das Studium neuronaler Gase unter verschie-
denen Aspekten mit dem Schwerpunkt auf wachsende neuronale Netzwerkstrukturen.
Die theoretischen Erkenntnisse diese Studiums werden an einem konkreten huma-
noiden Roboter tiberpriift und die praktische Anwendbarkeit der erarbeiteten Ver-
fahren am Roboter visualisiert. Durch die Wahl dieser Hardware-Plattform fiir die
Uberpriifung der theoretischen Erkenntnisse stellte sich zwangsliufig das Problem der
Handhabung hochdimensionaler Sensorraume. Der humanoide Roboter besitzt 21 ak-
tive Gelenke und acht zweiachsige Beschleunigungssensoren. Zu jedem Zeitpunkt ist
eine Pose des Roboters in seinem Arbeitsraum durch 37 Sensorwerte bestimmt.
Daher widmet sich Teil I der Dimensionsreduktion. Zur Uberpriifung der Anwend-
barkeit der gewahlten dimensionsreduzierenden Algorithmen wurden die Sensordaten
verschiedener Bewegungssequenzen des humanoiden Roboters gewéhlt. Teil IT hat die
Algorithmen der neuronalen Gase und die Visualisierung der Arbeitsweise dieser im
zweidimensionalen Raum zum Inhalt. In praktischer Anwendung des in Teil II er-
langten Wissens wird in Teil III das Toussaint-Modell einer sensomotorischen Karte
fiir die Ansteuerung zweier Motoren eines humanoiden Roboterarmes untersucht.

Zum Gegenstand der einzelnen Kapitel:

e Im Kapitel 2 werden die wichtigsten Grundlagen dimensionsreduzierender Al-

gorithmen dargelegt und ausgewéhlte Algorithmen im Detail diskutiert.

e Kapitel 3 befasst sich mit der Ermittlung der Qualitdt des Ergebnisses der

Dimensionsreduktion anhand zweier Giitebestimmungsverfahren.

e Im Kapitel 4 werden die in Scilab implementierten dimensionsreduzierenden Al-
gorithmen beziiglich ihrer Ausfiihrungsgeschwindigkeit untersucht. Dazu wer-
den dreidimensionale Diagramme erarbeitet, die den Zeitbedarf der rechen-
technischen Abarbeitung der jeweiligen Algorithmen in Abhéngigkeiten vom

Eingabedatenvolumen sowie diversen Eingabeparametern visualisieren.

e Das Kapitel 5 thematisiert die Experimente und Resultate der Datenvisuali-
sierung auf der Basis sensorischer Daten einer 37-dimensionalen Bewegungs-

sequenz des humanoiden Roboters. In diesem Zusammenhang wird eingangs
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die Notwendigkeit und Sinnhaftigkeit der Filterung des Datensatzes zur geziel-
ten Reduzierung des Datenaufkommens mit Hilfe unterschiedlicher Grafiken

unterlegt.

Kapitel 6 fasst die Ergebnisse des gesamten ersten Schwerpunktes dieser Arbeit

zusaminen.

Das Kapitel 7 ordnet die vektorbasierten neuronalen Netze in das grofie Umfeld

der kiinstlichen neuronalen Netze ein.

Im Kapitel 8 werden die in der vorliegenden Arbeit verwandten wissenschaftli-
chen Schriften kurz umrissen und die wichtigsten Begriffe und Ziele vektorba-

sierter neuronaler Netzwerke erortert.

Das Kapitel 9 legt die mathematischen Beschreibungen der Algorithmen neu-
ronaler Gase und die Ergebnisse der Anwendung der jeweiligen Algorithmen

auf verschiedene Eingabedatenverteilungen ausfiihrlich dar.

Im Kapitel 10 werden zur praktischer Umsetzung die Resultate der Anwendun-
gen der Algorithmen neuronaler Gase auf die sensorischen Daten der Roboter-

bewegungssequenz ,,Stehen-Knien-Stehen“ diskutiert.

Kapitel 11 fasst die Ergebnisse des gesamten zweiten Schwerpunktes dieser

Arbeit zusammen.

Im Kapitel 12 werden zur Einfiihrung in den dritten Schwerpunkt dieser Ar-
beit die wesentlichen Grundlagen des Toussaint-Modells einer sensomotorischen

Karte detailliert ausgefiihrt und mathematisch unterlegt.

Das Kapitel 13 dokumentiert umfangreich die praktische Anwendung des Tous-
saint-Modells auf einen humanoiden Roboterarm zum Erlernen zielgerichteter

Bewegungen innerhalb seines Arbeitsraumes.

Im Kapitel 14 werden die Ergebnisse des gesamten dritten Schwerpunktes dieser

Arbeit zusammengefasst.

Den Abschluss bildet das Kapitel 15. In ihm werden die Kernaussagen der vor-
liegenden Arbeit im Extrakt als Fazit formuliert und Anregungen zur weiteren
Bearbeitung von ausgewéhlten, aus dieser Arbeit resultierenden interessanten

Problemstellungen gegeben.
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1.4 Notation

In dieser Arbeit wird eine in sich konsistente Schreibweise verwendet. In der unten

dargestellten Tabelle sind die benutzten mathematischen Schreibformen aufgelistet.

Symbol | Bedeutung

c, C Zwei Skalare

v Ein Spaltenvektor

vT Ein transponierter Vektor (Zeilenvektor)

V; Das i-te Element des Vektors v

M Eine Matrix

My Das Element der i-ten Zeile und j-ten Spalte der Matrix M
m; Der i-te Spaltenvektor der Matrix M

m’ Der i-te Zeilenvektor der Matrix M

11
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Teil 1
Datenvisualisierung hochdimensionaler
Daten durch dimensionsreduzierende

Algorithmen
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

2 Erlauterung ausgewahlter dimensionsreduzierender

Algorithmen

2.1 Grundlagen
2.1.1 Mathematische Grundlagen

Die Visualisierung hochdimensionaler Daten ist ein groler Problemkomplex im Rah-
men der Datenanalyse. Die Aufgabe der Datenvisualisierung besteht darin, eine ein-
bis dreidimensionale Abbildung hoherdimensionaler Datenrdume zu erzeugen, die
dem Menschen ein Verstandnis iiber die Datenstruktur vermittelt. Fiir die Dimen-
sionsreduktion existieren zwei groflere Herangehensweisen. Es werden entweder die
wesentlichen Merkmale (Dimensionen) selektiert oder neue Merkmale durch Daten-
transformationen extrahiert. In dieser Arbeit werden ausschliefllich uniiberwachte
Algorithmen zur Extraktion untersucht. Diese erzielen bessere Resultate, da die Ge-
samtinformation der Daten einbezogen wird.

In der Datenanalyse bezeichnet das Merkmal eine spezielle Eigenschaft der sta-
tistischen Einheiten (auch Merkmalstriager genannt) [CK07]. Eine experimentell be-
stimmte Datenreihe, bestehend aus n Datenpunkten oder statistischen Einheiten der

Dimension d, kann dann in der Tabelle oder Datenmatrix X zusammengefasst wer-

den:
j-tes Merkmal
r 2 - d 11 T2 v Tid
2 11 X12 - Tid Ta1r X222 XT2d
Q
2 2| zo1 x22 -+ Tad ypd X =
2
3G . :
= g
8 o
}Ij : Tnl Tp2 -+ Tnd
- | Tpl Tp2 - Tnd

Die Datenpunkte sind damit als Zeilenvektoren mit 2 und die Variablen oder Merk-
male als Spaltenvektoren mit x; gegeben.

Die Klasse der Merkmalsextraktion beinhaltet lineare und nichtlineare Transfor-
mationen, d. h. dass die Eingabedatenpunkte mit Hilfe von linearen oder nichtli-
nearen Verfahren in ihrer Dimension reduziert werden. Beide Transformationstypen
erzeugen eine Abbildung der originalen Daten in einem Raum geringerer Dimensio-

nalitdt mit moglichst minimalem Informationsverlust, durch das Eliminieren redun-

14
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danter Informationen. Dieser Raum mit geringer Dimensionalitdt wird als Mannig-
faltigkeit bezeichnet.

Die Mannigfaltigkeit steht fiir ein Objekt, das in einem n-dimensionalen Raum
R™ eingebettet ist und lokal durch den euklidischen Raum R™ mit m < n modelliert
werden kann [Lee00]. Eine Mannigfaltigkeit kann linear oder nichtlinear geformt sein.
Sie ist genau dann linear, wenn sie auch global durch den euklidischen Raum R™
beschrieben werden kann. Fiir nichtlineare Mannigfaltigkeiten lasst sich diese globale
Abhéngigkeit in R™ nicht finden.

Beispiele fiir eindimensionale Mannigfaltigkeiten sind Kurven jeglicher Form. Eine
Linie ist dabei der lineare Vertreter, da alle Punkte dieses eindimensionalen Objektes
in einer linearen Abhéngigkeit zueinander stehen. Anders ist es bei einer Schrauben-
linie. Dort sind nur benachbarte Punkte anndhernd linear voneinander abhéngig.
Deswegen ist die Schraubenlinie eine nichtlineare eindimensionale Mannigfaltigkeit.

In der Abbildung 2.1.1 sind Beispiele fiir ein- und zweidimensionale nichtlineare

Mannigfaltigkeiten, eingebettet in R3, gegeben.

(a) Schraubenlinie (b) Cosinuslandschaft

Abbildung 2.1.1: Beispiele fiir ein- und zweidimensionale nichtlineare Mannigfaltigkeiten.

2.1.2 Verwandte wissenschaftliche Arbeiten

Die Grundsteine der linearen Transformation legte Pearson im Jahr 1901 mit dem
Verfahren Principal Component Analysis (PCA) [Pea0l]. Seine PCA-Technik ermdg-
lichte die Transformation von maximal dreidimensionalen Punktwolken. Die Trans-
formation realisierte er durch das Finden weniger neuer Koordinatenachsen, die recht-

winklig zueinander stehen und die meiste Variation der Punkte abdecken.

15
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Im Jahre 1933 entwickelte Hotelling die Technik weiter, so dass beliebig mehrdi-
mensionale Punktwolken in ihrer Dimension algorithmisch reduziert werden konnten
[Jol86].

Eine ganze Klasse von anderen linearen Transformationen wird mit Multidimen-
sional Scaling (MDS) bezeichnet. Dazu gehort das Classical Scaling (CS), welches im
Jahr 1952 von Torgerson entwickelt wurde [CC94]. Mit dem CS-Algorithmus kann
aus einer gegebenen Distanzmatrix von Punkten deren Koordinaten im euklidischen
Raum berechnet werden.

Einen weiteren MDS-Algorithmus entwickelte Shepard im Jahr 1962. Seine itera-
tive Technik versucht die Monotonie der Reihenfolge der Abstdnde nach der Transfor-
mation beizubehalten, jedoch versdumte es Shepard eine Giitefunktion zu definieren
[Kru64a).

Im Jahr 1964 erweiterte Kruskal den MDS-Algorithmus von Shepard um eine
Gilitebestimmung und konnte dadurch weitere Optimierungen einbinden [Kru64a,
Kru64b].

Erst 36 Jahre spater wurden die ersten nichtlinearen Verfahren entdeckt. So entwi-
ckelte Tenenbaum im Jahr 2000 den Algorithmus Isometric Feature Mapping (ISO-
MAP) [TdSLO00]. Er verwendet die CS-Technik mit einer angepassten Distanzma-
trix. Fiir jeden hochdimensionalen Punkt werden alle seine Nachbardistanzen und
anschlieflend fiir die restlichen Distanzen die kiirzesten Pfaddistanzen gemessen.

Im gleichen Jahr wurde Locally Linear Embedding (LLE) als ein weiterer nicht-
linearer Algorithmus von Saul und Roweis entwickelt [RS00]. Dieser kann auf die
rechenintensive Bestimmung der kiirzesten Pfaddistanzen in ISOMAP verzichten.
Dazu wird zuerst jeder Datenpunkt als Linearkombination seiner néachstliegenden
Nachbarpunkte dargestellt. Anschlieflend werden die neuen wenigen Koordinaten mit

minimalem Konstruktionsfehler berechnet.

2.2 Linearer Algorithmus: Principal Component Analysis

Bei der Principal Component Analysis (PCA) wird der Datensatz X, bestehend aus
d Merkmalen bzw. Variablen x1,...,x4 (siehe Abschnitt 2.1), in einen Datensatz mit
p Variablen transformiert. Im Sinne der Dimensionsreduktion gilt: p < d. Jede dieser
neuen Variablen wird auch als Principal Component (PC) bezeichnet. Um moglichst
viel Information zu erhalten, sind die PCs unkorreliert und es werden nur die p PCs

mit der grofiten Aussagekraft (Varianz) gewéhlt.
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2.2 Linearer Algorithmus: Principal Component Analysis

Die Berechnung der Transformation wird in den folgenden Absétzen beschrieben.
Um die PCs bestimmen zu kdnnen, miissen zuerst die Varianzen (Aussagekraft) der
einzelnen Variablen und eine Schitzung der Korrelation (Maf fiir lineare Abhéngig-
keit) der Variablen berechnet werden. Dafiir wird die (d x d) Kovarianzmatrix S
verwendet. Jedes Element s;;, enthalt die Kovarianz der Variablen x; und xj. Es gilt
[Jol86]:

[ &
Sik = 1 ;(Xij = X;) (Xik — X) -

Der Durchschnittsvektor X ist definiert als:

n
S
i=1

Die Matrix S ist somit durch die Matrixoperation

X =

SEE

1
n—1

S = x'x

gegeben und X ist der zentrierte Datensatz:
¥ =x"-%. (2.1)

Demnach enthalten die Diagonaleintrage der Matrix S genau die Varianzen der einzel-
nen Merkmale x1,...,Xy und die restlichen Eintrédge die Kovarianzen zweier Merk-
male x; und x; mit ¢ # j. Dabei gibt die Kovarianz die Tendenz einer linearen
Abhéngigkeit beider Variablen an, jedoch keine exakte Starke des Zusammenhangs
[CKO07].

Als néchstes werden die neuen Merkmale bzw. Variablen (PCs) z1, ..., z4 extrahiert,
die die groBten Varianzen im ausgehenden Datensatz X abdecken. Fiir die (n x d)

Matrix Z gilt die lineare Transformation[Jol86]:
Z=XV,.

Die (d x d) Matrix V4 mit vy,..., vy entspricht der Eigenvektormatrix der Kovari-

anzmatrix S. Dabei wird ein Vektor v; mit

SVZ' = )\ivi
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

als Eigenvektor der Kovarianzmatrix S bezeichnet. Alle d Eigenvektoren sind zuein-
ander orthogonal und spannen einen d-dimensionalen Raum auf. Die zugehorigen
Eigenwerte \1,...,\g der Eigenvektoren geben dabei die Varianz der zugehorigen
PCs z1,...,24 an.
Mit diesem Wissen kann nun eine lineare, moglichst mit geringem Informations-
verlust behaftete Dimensionsreduktion vollzogen werden. Dafiir werden nur die p
Eigenvektoren vy, ..., v, als (d x p) Basis V,, gewihlt, die die p maximalen positiven
Eigenwerte A1 > ... > A, > 0 besitzen. Das Resultat der Multiplikation XVp ist die
(n x p) Ausgabematrix Y, zusammengesetzt aus den p PCs mit maximaler Varianz
des Ausgangsdatensatzes X.
Die Transformation der (n x d) Datenmatrix X in den p-dimensionalen Raum ist
durch
PCA(X,p) = XV,

gegeben.

Als Beispiel wird eine leicht verrauschte Wiirfeloberflache (siehe Abbildung
2.2.1(a)) PCA-transformiert. Gut zu erkennen ist, dass die beiden PCs den Diago-
nalen der Grundfliche des Wiirfels entsprechen (siehe Abbildung 2.2.1(b)).

0.8
1 +
0.6 L
i * +#
#
04] o +
#
0.21 +4% 4
] '
0.0 ¥ Ty
] + o
-0.2] *; o F
-0.20 1 4 e
-0.41 "y +
i . .
-0.6 *
1 *
-0.8 — 7T
1.20 1.20 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
(a) Vor PCA in R3 (b) Nach PCA in R?

Abbildung 2.2.1: Beispiel fiir eine PCA-Transformation einer verrauschten Wiirfelober-
fldache.

Aufgrund der Bestimmung der Kovarianzmatrix und ihrer Eigenwerte bzw. Ei-
genvektoren besitzt der Algorithmus die Zeitkomplexitit! O(nd? + d*) [Dhi98].

!Die Zeitkomplexitit eines Algorithmus gibt das Verhalten des Zeitverbrauchs eines rechentech-
nisch umgesetzten Algorithmus in Abhéngigkeit der wesentlichen Kenngréflen an. Je héher die Kom-
plexitét ist, umso mehr Zeit bendtigt die entsprechende Programmausfithrung.
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2.2 Linearer Algorithmus: Principal Component Analysis

Die Bestimmung der Dimensionalitdt m der linearen Mannigfaltigkeit, auf der
die Datenpunkte liegen, ist mit der Grofle der Eigenwerte der PCs verbunden. So
sollen die ersten m-grofiten Eigenwerte eine Varianz aufsummieren, die 80% bis 90%
der gesamten Varianz besitzt. Da die Summe der Varianz der Principal Components
der Summe der entsprechenden Eigenwerte gleicht, kann der prozentuale Anteil der
Varianz der ersten m PCs an der Gesamtvarianz iiber alle p PCs durch die folgende

Gleichung bestimmt werden [Jol86]:

tm = 1002;,;1 : (2.2)
j=1 Aj

Jolliffe hat fiir eine geeignete Wahl der Dimensionsgréfie m empfohlen, dass die Vari-
anz der m PCs mindestens 80% der Gesamtvarianz abdecken sollte [Jol86]. Bei einer
Datenpunktverteilung entlang einer Linie im dreidimensionalen Raum (siehe Abbil-
dung 2.2.2(a)) betragt der prozentuale Anteil der Variation der ersten PC gerundet
100% (siehe Abbildung 2.2.2(b)). Damit ergibt sich die korrekte interne Dimension

von Eins.
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1 ‘ 2 ‘ 3
(a) 3d Linie (b) Eigenwerte

Abbildung 2.2.2: Eigenwerte der Kovarianzmatriz einer Linie im dreidimensionalen Raum.
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

2.3 Klasse linearer Algorithmen: Multidimensional Scaling
2.3.1 Einfiihrung

Mit Multidimensional Scaling (MDS) wird eine ganze Klasse von dimensionsredu-
zierenden Algorithmen bezeichnet, die fiir eine gegebene Anzahl n von Objekten
deren paarweise Unterscheidungsmerkmale beriicksichtigen, um diese n Objekte in
einem p-dimensionalen Raum mit méglichst geringer Dimension anzuordnen. Dabei
verwenden alle MDS-Algorithmen als Eingabe die Distanzen d;; aller n Objekte.
Falls die Objekte aus einem n-dimensionalen euklidischen Raum stammen, kénnen

die euklidischen Distanzen mit:

d

8ij = \| D (i — 235) = | (x)T = ()T (2.3)

s=1

berechnet werden. Alle Distanzen miissen daher vor der Transformation vorliegen
oder extra bestimmt werden und sind in der symmetrischen Distanzmatrix A ent-

halten:
011 -+ Oin

Sm1 - Onm
Das MDS wird in metrisches und nichtmetrisches Skalieren unterschieden. Beim me-
trischen Ansatz werden die Distanzen d;; nach der Transformation den Distanzen d;;
vor der Transformation angeglichen.
Im Gegensatz dazu versucht der nichtmetrische Ansatz ausschliellich die Ran-
ginformationen der Distanzen vor und nach der Transformation beizubehalten. So
soll moglichst fiir jede monotone Folge d;; < di; < 0y von Distanzen ;5 vor der

Transformation eine monotone Folge d;; < dj; < dp, von Distanzen d;; nach der

Transformation existieren.

2.3.2 Linearer Algorithmus: Classical Scaling

Eine Variante des metrischen MDS ist das Classical Scaling (CS). Hier wird nach
einer Anordnung von n Datenpunkten in einem p-dimensionalen Raum Y mit p <
(n — 1) gesucht. Dabei sind nur die Distanzen §;; gegeben, die zwischen den Daten-

punkten y’ und 3’ angestrebt sind. Ahnlich zur PCA besteht die Zielkonfiguration
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2.3 Klasse linearer Algorithmen: Multidimensional Scaling

Y aus den p Variablen y1,...,y,, die die groften Varianzen in Y abdecken. Genauer
gesagt, gilt im Falle von euklidischen Distanzen 9;;, dass das Ergebnis des CS gleich
dem Ergebnis der PCA ist [CC94]. Die folgenden Berechnungsschritte werden von
Cox und Cox iibernommen [CC94].

Gesucht wird die innere (n x n) Produktmatrix B:
brs =y (y*)T und damit B=YY7 , (2.4)

bestehend aus den Skalarprodukten aller gesuchter n Datenpunkte y” und y® mit
(rys =1,...,n) der Dimension p. Aus B konnen die p-dimensionalen Datenpunkte
berechnet werden. Fiir die gegebenen euklidischen Distanzen 4, gilt die Abhéngig-
keit:

2 =y -y )y —y)"
=y (") +y ()" -2y (y9)T . (2.5)

Es wird vorausgesetzt, dass die Datenpunkte y! iiber dem Koordinatenursprung zen-

triert sind mit

S yi=0(i=1...p). (2.6)
r=1

Weitere Zusammenhénge ergeben sich aus den Gleichungen 2.5 und 2.6 :

%Z(st:*ZYT +YS )Ta (2.7)
r=1

L LA LN AL (2.8)
s=1 s=1
D) I SRS (29)
r=1 s=1 r=1

Die Gleichungen 2.4, 2.5und 2.7 bis 2.9 ergeben:
(0% = yr(y")" = ys(y)")

1
2
;(52 _725 _7257“#72225 ) _ (2.10)

r=1s=1
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

Damit 1asst sich B durch die Matrizen A und H berechnen:
B=HAH

mit .
ars = —5635 und H=1-n"1117 .
Hierbei ist I die (nxn) Einheitsmatrix und 1 ein Vektor mit n Einsen. Fiir die Matrix

B werden die p grofiten Eigenwerte A1 > ... > A\, > 0 und zugehorigen Eigenvektoren

V1, ..., Vp bestimmt. Denn es gilt fiir die Zielkonfiguration Y:
1
Y =VA:z .

Wie bei der PCA geben die \; die Starke der Varianzen (Information) entlang der

Variablen y; an. Damit lasst sich die Transformation zusammenfassen:

VA - 0
CS(Avp) = (Vla"'7vp)
o - /D
Als Beispiel ist die CS-Transformation einer verrauschten Wiirfeloberflache in der

Abbildung 2.3.1 dargestellt. Fiir die Unahnlichkeiten wurden die kubischen euklidi-

schen Distanzen zwischen allen Objekten 4, j berechnet:

t

Sij = (O (wis — wjs)?)2.

s=1

[SI[9)

Die Zeitkomplexitéat des CS-Algorithmus ohne Berechnung der Distanzmatrix A ist
aufgrund der Bestimmung der groBten Eigenvektoren mit O(dn?) gegeben. Genauso
wie bei der PCA kann auch hier die Dimensionsgrofie der Mannigfaltigkeit, auf der
die Datenpunkte liegen, anhand des prozentualen Anteils der Summe der ersten p
Eigenwerte an der gesamten Summe aller positiven Eigenwerte bestimmt werden
(siehe Gleichung 2.2).
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Abbildung 2.3.1: Beispiel fir eine metrische MDS-Transformation einer Wiirfeloberfliche.

2.3.3 Linearer Algorithmus von Kruskal

Bei diesem nichtmetrischen MDS-Algorithmus soll nicht die Distanz- sondern die

Ranginformation aller Objektdistanzen ¢;; nach der Transformation moglichst gut er-

halten bleiben. Der nichtmetrische Vertreter der im Folgenden erlautert wird, ist das

Kruskal-Verfahren. Darin wird ausgehend von einer initialen Startkonfiguration Yy

der Datenpunkte im p-dimensionalen Raum iterativ die Datenpunkte entsprechend

einer Giitefunktion (Stress-Funktion) so lange verschoben, bis ein Abbruchkriterium

erreicht wird. Die Stress-Funktion gibt dabei an, wie gut die aktuelle Konfigurati-

on mit den urspriinglichen Daten d;; iibereinstimmt. So ist die Berechnung durch
Kruskal schematisch im Algorithmus 2.3.1 festgehalten [Kru64b].

Algorithmus 2.3.1: Kruskal

1 function Kruskal(A,p) {

Bestimme Startkonfiguration Yo;

while (Abbruchbedingung gilt nicht) {
Normalisiere Konfiguration Yy;

2
3
4
5
6
7
8
9

Berechne
Berechne
Berechne
Berechne
Berechne

}

Distanzen di;;
Disparititen di;;
Gradient G;
Schrittgrofie o

neue Konfiguration Ygyi;

Ausgabe von Konfiguration Yyg;

Bei der Bestimmung der Startkonfiguration Y ist darauf zu achten, dass alle
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

n Objekte im p-dimensionalen Raum jeweils unterschiedlichen Punkten zugewiesen
werden, da sich andernfalls nicht die partielle Ableitung der Differenz berechnen lief3e.
Weiter diirfen die Punkte nicht in einem Raum mit kleinerer Dimension als p liegen,
sonst wiirde jede lineare Kombination zweier Vektoren, die durch den Algorithmus
berechnet wird, diesen Unterraum nicht verlassen konnen. Um die Berechnung in den
folgenden Schritten zu vereinfachen, wird die Konfiguration Y} zuvor normalisiert.
Die Normalisierung nach Kruskal beinhaltet erstens das Zentrieren der Punktwolke
Y, mit Hilfe des Mittelwertvektors ¢z analog zur Gleichung 2.1 und zweitens das
Skalieren der Matrix Y mit %, wobei das quadratische Mittel oder Root Mean
Square (RMS) mit

1 n n
rms =, | — ZZ(d”) =1
i=1 j=1
berechnet wird. Die Distanzen zwischen den Objekten ¢, j fiir eine Konfiguration Yy,

werden als d;; bezeichnet und sind euklidischen Ursprungs (siehe Gleichung 2.3).

Bei den Disparitaten ciij handelt es sich um eine monoton steigende Sequenz von
Zahlen, die einerseits die Distanzen d;; nach der Transformation und andererseits
die Reihenfolge der entsprechenden sortierten Distanzen d;; vor der Transformation

berticksichtigt. Die formale Definition der Disparitét ist die folgende:

A~

dij = f(0i5) ,
wobei f eine monotone Funktion ist mit [Kru64b]:
5ij < 5kl — Czij < Czkl R (2.11)

8ij = Ot — dij = dy . (2.12)

Kruskal beschreibt eine Methode, die die Disparitdten einer Konfiguration berechnet
[Kru64b]. Dabei werden zu Beginn alle Distanzen d;; entsprechend der Rangfolge der
Unéhnlichkeiten 6;; angeordnet. In dieser Reihenfolge wird jeder d;;-Wert einzeln ei-
nem Block aus einer Blockliste {ibertragen. Die Distanzwerte werden im Folgenden
verdndert und als Disparitdten bezeichnet. Die Blocke und deren Disparitaten wer-
den so lange berechnet, bis die Disparitdaten in der Reihenfolge ihrer Blocke eine
monotone Folge bilden. Dabei wird in jedem Schritt iiberpriift, ob fiir den aktuellen

Block B die Auf- und Abwéartsmonotonie fiir beide Nachbarblocke gilt. Ist eine von
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2.3 Klasse linearer Algorithmen: Multidimensional Scaling

beiden Monotonien nicht gegeben, wird der entsprechende Nachbarblock C' mit B
zu B’ verschmolzen. Hierbei wird die Summe dps aus den bisher akkumulierten Di-
stanzsummen dpg, dg beider Blocke gebildet und die neue Disparitéat dp berechnet.

Es gilt:
d B’

E+1

Die Summanden k£ und [ geben die Anzahl der bereits verschmolzenen Blocke von

dg' = dpg + d¢ und JB/ =

B und C an. Wenn der letzte Block berechnet wurde, ist die monotone Folge von

Blocken Bj, Bo, ..., B; mit deren Disparitaten ciBl < JB2 <...< CZBZ. gegeben.

Als Beispiel sind die Distanzen vor und Disparitdten nach der Monotonisierung
in Abbildung 2.3.2 zu sehen. Es handelt sich hierbei um das Streudiagramm der
Kruskal-Transformation nach 100 Iterationen (siehe Abbildung 2.3.3(c)), worauf zu
jeder Distanz d;; die entsprechende Unéhnlichkeit (Rot) und zu jeder Disparitét ciij
die dazugehorige Unéhnlichkeit (Blau) eingezeichnet wurden. Dabei ist die Monoto-

nieeigenschaft der Gleichungen 2.11 und 2.12 entlang der blauen Kurve ersichtlich.

N
0.2 T T T T T T T T T T T T T T T T T T

00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20
Abbildung 2.3.2: Beispiel fir ein Streudiagramm. Zu jeder Di-
stanz 6;; (vor der Transformation) werden die Distanzen d;; nach

der Transformation in Rot und die Disparitditen (fij in Blau ein-
gezeichnet.

Nach der Berechnung der Disparititen wird die Giite der aktuellen Konfiguration
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

bestimmt. Diese wird mit dem Stresswert
S = Stress(Yy)

quantifiziert. Kruskal definiert ihn durch [Kru64a]:

S* = (dij —diy)?

.3

T = Z(dzzg) >

/[:7j

S = ﬁ . (2.13)

Ein Stresswert mit S > 0.2 gilt als nicht mehr ausreichend gute Annidherung der
aktuellen Distanzen d;; an die gegebenen Unéhnlichkeiten d;;. Bei einer perfekten
Konfiguration Y mit S = 0 entspricht somit die Rangfolge der Un&hnlichkeiten der
Rangfolge der Distanzen der Konfiguration. Mit Hilfe des Stresswertes wird ausge-
hend von einer Konfiguration Y}, eine neue Konfiguration Y1 berechnet. Diese
wird mit Hilfe des Gradientenverfahrens so berechnet, dass sie in Richtung des nega-
tiven Gradienten liegt, mit maximal absinkenden Stresswert. Der negative Gradient
ist durch die partiellen Ableitungen des Stresswertes iiber alle Elemente der Konfi-

guration Y, definiert als:

<_ oS _ 05 _ 08 )
EIRS By By )

Im Falle der euklidischen Distanz lasst sich der Gradient wie folgt berechnen:

i odig—dij i v — il
g =25 (5" —5]?])(%—?1)#7
i) Y

dabei sind 6%, 6% die Kronecker Symbole mit

P 1, wenn k=1
0, andernfalls.

Als néchstes wird die Schrittgrofie av bestimmt, mit der die aktuelle Konfiguration
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2.3 Klasse linearer Algorithmen: Multidimensional Scaling

entlang des negativen Gradienten verschoben wird. Initial empfiehlt Kruskal einen
Wert von 0.2 festzulegen. Bei den weiteren Wiederholungen berechnet sich o durch
[Kru64b]:

Qaktuell = Xdavor - (Winkelfaktor) - (Entspannungsfaktor) - (Gliicksfaktor)
mit
(Winkelfaktor) = 4(°° 0)*

wobei 6 der Winkel zwischen dem aktuellen Gradienten und dem Vorgangergradien-
ten ist. Weiter gilt:

1.3
1 + (5-Schritt-Verhéltnis)® ’

(Entspannungsfaktor) =

ktuell t
(5-Schritt-Verhéltnis) = min(1 aktueller Stress

)

" Stress vor 5 Schritten

) .

Falls noch keine fiinf Zyklen durchlaufen sind, wird fiir ,,Stress vor 5 Schritten* der

aktueller Stress

Gliicksfaktor) = min(1
(Gliicksfaktor) = min(1, Stress davor

Anfangswert genommen und analog fiir andere vorhergehende Werte verfahren. Wenn

g der vorhergehende Gradient ist, ist der Winkel des neuen Gradienten durch

i 9iiij
\/ i 95 \/ Yig %5

bestimmt. Nun kann die neue Konfiguration Yy, berechnet werden mit

cosf =

a

yij - yz] + mag(G) gzg

tiber alle 7, j und mag(G) ist die Stirke des Gradienten:

1
mag(G) = [~ g7 -
0

Nach jeder Wiederholung der Schleife verringert sich der Gradient und nahert sich
somit einem Nullvektor an. Auch der Stresswert wird sukzessive kleiner und néhert

sich einem lokalen, aber nicht zwangsweise globalen Minimum an. Als mogliche Ab-
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bruchbedingungen kénnen das Unterschreiten eines Grenzwertes fiir den Stresswert
oder Gradientenbetrag oder einer Anzahl an Schleifenwiederholungen gelten. Der
nichtmetrische MDS-Algorithmus von Kruskal hat zum Zeitpunkt des kten Schlei-

fendurchlaufes die Konfiguration Y; zum Ergebnis:
Kruskal(A,p) =Yy .

Die Zeitkomplexitat fiir jeden Iterationsschritt des Kruskal-Algorithmus ist wegen
der aufwindigen Disparititsbestimmung mit O(dn*) gegeben.

Als Beispiel dienen die Zwischenschritte der Transformation einer verrauschten
Wiirfeloberfliche in den zweidimensionalen Raum (siehe Abbildung 2.3.3). Dabei ist
in Abbildung 2.3.3(d) zu erkennen, dass sich nach 50 Wiederholungen die gefundene

Konfiguration nicht mehr andert.
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Abbildung 2.3.3: Beispiel fiir eine Kruskal-Transformation einer Wiirfeloberfliche.

(¢) Nach 100 Iterationen in R?

(d) Ubersicht aller Iterationen
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2.4 Nichtlinearer Algorithmus: Isometric Feature Mapping

Die Isometric Feature Mapping (ISOMAP) [TdSL00] zdhlt zu den nichtlinearen
Transformationen und kann im Gegensatz zu den linearen Verfahren lineare als auch
nichtlineare Mannigfaltigkeiten entdecken. Dafiir miissen entsprechend der Definiti-
on der Mannigfaltigkeit (siche Abschnitt 2.1) fiir jeden Datenpunkt im gegebenen
Datensatz seine Nachbarpunkte bestimmt werden, von denen er linear abhangt.

Weiterhin muss der dabei entstehende Graph tiber alle Nachbarschaftsverbindun-
gen zusammenhingend? sein (sieche analog zu LLE, Abschnitt 2.5).

Im Gegensatz zu anderen nichtlinearen Verfahren werden bei der ISOMAP die
Absténde auBerhalb der Nachbarschaft anhand der geodétischen Distanz (Abstand
ihres kiirzesten Pfades) bestimmt. Dadurch wird eine Distanzmatrix A erzeugt, die
lokale und globale lineare Abhéngigkeiten besitzt. Auf die berechneten Distanzen
wird die lineare CS-Transformation angewandt.

Der Algorithmus lésst sich in drei Schritte unterteilen. Als erstes werden die
Distanzen 0;; zwischen allen Datenpunkten x’ und deren benachbarten Datenpunkten
x/ bestimmt, die entweder in einem festgelegten Radius r mit d;; < r oder innerhalb
der K-Nachbarschaft von x’ liegen. Dabei wurde in dieser Arbeit fiir die Distanz der
euklidische Abstand zwischen den beiden Datenpunkt x* und x/ gewéhlt.

Im zweiten Schritt wird fiir jede unbestimmte Distanz die geodatische Distanz
approximiert. Dafiir kann ein beliebiger Algorithmus zur Bestimmung aller kiirzesten
Pfade genommen werden. In der vorliegenden Arbeit wurde der Floyd-Warshall-
Algorithmus verwendet. Dieser basiert auf der Grundidee, dass fiir einen kiirzesten
Weg w; = (i, ...,j) von Knoten i nach Knoten j und einen anderen kiirzesten Weg
wy = (J,...,k) von Knoten j nach Knoten k£ die Vereinigung beider Wege w3 =
(4y..s Jy -.r, k) wiederum ein kiirzester Weg ist.

Der Ablauf der Floyd-Warshall-Methode ist prozedural im Algorithmus 2.4.1 im-
plementiert. Dabei ist die Adjazenzmatrix die Matrix, in welcher der kiirzeste Pfad
von Knoten ¢ nach Knoten j an Stelle a;; gespeichert wird. Die Adjazenzmatrix
wird initial mit den ermittelten Werten aus A gefiillt. Alle noch nicht bekannten

Distanzen werden dort auf unendlich gesetzt. Als Ergebnis wird die Adjazenzmatrix

?Wenn ausgehend von jedem Punkt p; jeder andere Datenpunkt p; in der K-Nachbarschaft von p;
verbunden wird, dann heiffit eine Datenmenge oder Graph K-zusammenhingend, wenn jeder Punkt
von jedem anderen Punkt aus iiber einen Pfad erreichbar ist. Ein Datenpunkt p; liegt dabei in der
K-Nachbarschaft von dem Datenpunkt p;, wenn p; zu den K-néchstliegenden Datenpunkten von p;
z&hlt.
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2.4 Nichtlinearer Algorithmus: Isometric Feature Mapping

Algorithmus 2.4.1: FloydWarshall(Adjazenzmatriz A)

© 0 N O Ok W N

function FloydWarshall(Adjazenzmatrix A) {
for (k=0; k<n; k++) {
for (i=0; i<n; i++) {
for (j=0; j<n; j++) {
} ali][j]=min(ali][j], a[i][k]+alk][j]);
}
}
}

A ermittelt, die fiir alle Datenpaare 7, j den kiirzesten Pfad a;; enthélt.
Im dritten Schritt werden aus den geodétischen Distanzen der Adjazenzmatrix
mit Hilfe des CS-Algorithmus die Zielkonfiguration Y mit der Dimension p gesucht,

die die Distanzen erhalten kann. Es gilt fiir den Algorithmus:

ISOMAP(X,r,K) = CS(A,p) .

Zur Demonstration wird eine ISOMAP-Transformation einer dreidimensionalen
S-Kurve bestehend aus n = 345 Datenpunkten (siehe Abbildung 2.4.1(a)) mit Hilfe
einer Nachbarschaft von K = 8 Datenpunkten in den zweidimensionalen Raum er-
zeugt (sieche Abbildung 2.4.1(b)). Es ist zu erkennen, dass die Fléche der S-Kurve
»ausgebreitet* wurde und nicht wie bei den linearen Transformationen ein ,,Schatten

der Figur abgebildet wurde.
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Abbildung 2.4.1: Beispiel fiir eine ISOMA P-Transformation einer S-Kurve.
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

Die Zeitkomplexitdt fiir die Berechnung der Distanzmatrix A, der Sortierung
der Nachbardistanzen fiir jeden Datenpunkt, des Floyd-Warshall-Algorithmus und
des CS-Algorithmus ist durch O(dn? + n?log, n + n® + n?) gegeben. Das ergibt eine
Gesamtkomplexitit von O(n?(d + n)).
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2.5 Nichtlinearer Algorithmus: Locally Linear Embedding

2.5 Nichtlinearer Algorithmus: Locally Linear Embedding

Die Locally Linear Embedding (LLE) [RS00] [SRO03] berechnet alle lokal linearen Ein-
bettungen innerhalb einer Nachbarschaft jedes Datenobjektes und findet somit glo-
bale nichtlineare Strukturen in den Ausgangsdaten. Im Vergleich zu dem nichtlinea-
ren ISOMAP-Algorithmus miissen hier nicht alle kiirzesten Pfaddistanzen bestimmt

werden. Der Algorithmus lasst sich in drei Schritte unterteilen:

Zuerst werden zu jedem Datenpunkt x’ die Nachbarpunkte x/ bestimmt, die

entweder in einer K-Nachbarschaft oder in einem festgelegtem Radius 7 um x* liegen.

Im zweiten Schritt werden die Gewichte w;; (lineare Koeffizienten) bestimmt, die
jeden Datenpunkt x’ als Linearkombination durch seine K Nachbarpunkte x/ am

besten rekonstruieren lassen. Um das zu erreichen muss der Rekonstruktionsfehler
n n
AW = x =3 w2 (2.14)
i=1 j=1

der Gewichtsmatrix W minimiert werden. Dabei ist w;; = 0, wenn x/ kein K-Nachbar
von x* ist. Zur Berechnung der (n x n) Gewichtsmatrix iiber alle n Datenpunkte wird
die lokale (K x K') Grammatrix G fiir die K Nachbarn jedes Datenpunkt x* verwendet

Jjk = (Xi - nj)(xi —Ny) -

Dabei sind n; und n;, die K-Nachbarn von Datenpunkt x'. Um die globale (n x n)
Gewichtsmatrix W zu berechnen, muss fiir jeden der n Datenpunkte x’ die Linear-
kombination aus seinen Nachbarn bestimmt werden. Die Linearkombination w; wird

durch das Losen des linearen Gleichungssystems
GiWi =1

ermittelt. Dabei ist 1 ein Spaltenvektor bestehend aus K Einsen. Dafiir muss sich
G invertieren lassen. In dem Fall, dass K > d gilt, ist G nicht invertierbar und
es muss ein geringes Vielfaches der Identitatsmatrix zu G addiert werden. Bei ei-
ner Abwandlung des LLE kann die Bestimmung der Gewichtsmatrix W durch den
Laplace-Beltrami-Operator [BN02] bestimmt werden. Die Gewichte berechnen sich
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

dann durch:

—lIxt—n ;2

e 4 , m;sind K-Nachbarn von Datenpunkt x?
wij =

0, sonst.
Dabei ist ¢ eine reelle Zahl.
Im dritten Schritt wird die lineare Einbettung Y der Dimension p aus der Ge-
wichtsmatrix W berechnet. Es werden dabei die y* transformierten Datenpunkte der

Dimension p bestimmt, die sich am besten durch die Gewichtsmatrix rekonstruieren

lassen. Dafiir muss der Fehler

2

n n
oY) =) Iy =D wyy
1 j=1

1=

der Zielkonfiguration Y minimiert werden. Dariiber hinaus werden zwei Anforde-

rungen an die Zielkonfiguration Y gestellt. Erstens soll sie im Koordinatenursprung

Zyizo.

7

zentriert sein:

Und zweitens soll sie eine Kovarianz gleich der Einheitsmatrix I besitzen:
1 iNT i
— =1I.
o2y
7
Somit lasst sich die (n x n) Matrix
M=1I-W)I(1I-W)

berechnen, dabei ist I die (n x n) Einheitsmatrix. Um die Einbettung Y zu erhalten,
werden typischerweise die kleinsten d + 1 Eigenvektoren der Matrix M bestimmt,
wobei der kleinste Eigenvektor vy dem Einheitsvektor mit dem Eigenwert A\g = 0
entspricht und nicht berticksichtigt wird.

Somit gilt fiir den Algorithmus:

LLEX,r,K) = (vi,..,vp), mit 0 < A\; < ... < Ay,
v; ist Eigenvektor und ); ist der entsprechende Eigenwert der Matrix M. Die Zeit-
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2.5 Nichtlinearer Algorithmus: Locally Linear Embedding

komplexitdt der Bestimmung der K nachsten Nachbarn eines jeden Punktes ist
O(dn? + n%logyn). Die Berechnung der Gewichte verursacht eine Zeitkomplexitit
von O(dnK3) und die Berechnung der p kleinsten Eigenwerte inklusive Eigenvekto-
ren hat eine Zeitkomplexitit von O(pn?) [SR03]. Das ergibt eine Gesamtkomplexitit
von O(n?(d + logan + p) + dnK?)

Zur Demonstration wird eine LLE-Transformation einer dreidimensionalen S-
Kurve, bestehend aus n = 624 Datenpunkten (sieche Abbildung 2.5.1(a)), mit Hil-
fe einer Nachbarschaft von K = 8 Datenpunkten in den zweidimensionalen Raum
préasentiert (siche Abbildung 2.5.1(b)). Genauso wie der ISOMAP-Algorithmus fin-
det der LLE-Algorithmus die Flache der S-Kurve.
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0.5:
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-1.0y
-1.5]

s SR el

-2.0

-2.5
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(a) Vor Transformation in R® (b) Nach Transformation in R?

Abbildung 2.5.1: Beispiel fir eine LLE-Transformation einer S-Kurve.

Bestimmung der optimalen Nachbarschaft

Bei der Verwendung der nichtlinearen LLE-Transformation wird zuerst eine Nachbar-
schaftsgrofie festgelegt, innerhalb dieser dann zu jedem Datenpunkt seine Nachbarn
erfasst werden. Dabei wurde in den vergangenen Textabschnitten nicht beschrieben,
wie die optimale Grofie von K oder r bestimmt wird.

Je nach Grofle der Nachbarschaft d&ndert sich das Gesamtverhalten der Transfor-
mation. Wenn die Nachbarschaft zu klein ist, kann der Graph tiber allen kiirzesten
Pfaden nicht mehr K-zusammenhingend sein. In diesem Fall wird die LLE-Transfor-
mation generell schlechter. So miissen fiir alle K-zusammenhéangenden Teilgraphen
im Datensatz die LLE-Transformationen einzeln berechnet werden [PP01]. Falls ei-

ne zu grofle Nachbarschaft gewahlt wird, werden die linearen Abhéngigkeiten der
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2 ERLAUTERUNG AUSGEWAHLTER DIMENSIONSREDUZIERENDER ALGORITHMEN

Nachbarn gebrochen und die Auffaltung einer nichtlinearen Mannigfaltigkeit ist nicht
moglich.

Kouropteva hat eine hierarchische Methode angegeben, mittels dieser die optimale
Nachbarschaftsgrofie fiir den LLE-Algorithmus ermittelt werden kann [KOP02]. So
besteht diese Methode aus folgenden Schritten:

Zuerst wird die maximale NachbarschaftsgroBe K. festgelegt?, so dass fiir alle
K; € {1, Ky} die Rekonstruktionsfehler (W) (siehe Gleichung 2.14) berechnet
und dann die K; in S gespeichert werden, die jeweils ein Minimum von £(W) sind.

Fir alle K; € S wird die LLE-Transformation berechnet und das K;, das eine
minimale Residual Variance erzeugt, ist das K,,. Dabei verwendet diese Varianz
den Korrelationskoeflizienten R zwischen den Distanzen vor und nach der Transfor-

mation:

1 - R*(A,D).

Fiir den Korrelationskoeffizient R nach Pearson gilt [Spe04]:

N = (n? —n)/2 ist die Anzahl aller paarweisen Distanzen der Datenpunkte. Der
Korrelationskoeffizient gibt die Stérke der linearen Abhéngigkeit beider Variablen
an. Das Ergebnis liegt im Intervall [—1, +1]. Dabei gilt, wenn R = —1 bzw. R = +1,
dann ist die Variable Z perfekt negativ bzw. perfekt positiv linear abhingig von der
Variable Y.

Die Resiual Variance bildet das Ergebnis des Korrelationskoeffizienten auf das
Intervall [0,1] ab. Bei R = 0 besteht ein perfekt linearer Zusammenhang und bei

R =1 existiert kein linearer Zusammenhang.

Bestimmung der Dimension der Mannigfaltigkeit

Fiir die Anwendung des LLE-Algorithmus sowie anderer nichtlinearer Verfahren muss
jeweils eine Zieldimension definiert werden, in die die Daten transformiert werden.

Diese Dimension sollte der Dimensionsgréfle der Mannigfaltigkeit entsprechen, auf

3Genauso wie Kmqe kann auch der maximal Radius rmqs verwendet werden.
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2.5 Nichtlinearer Algorithmus: Locally Linear Embedding

der die Datenpunkte verteilt sind, um den geringsten Informationsverlust zu gewéhr-
leisten. Zur Bestimmung dieser Dimension gibt es mehrere Varianten. Anhand der
Transformation einer C-Kurve (sieche Abbildung 2.5.2) sollen zwei Verfahren vorge-

stellt werden.

¢++ﬁ$&ﬁ%&* i
T,

(a) Vor Transformation (b) Nach LLE-Transformation

Abbildung 2.5.2: Beispiel fiir eine LLE-Transformation einer C-Kurve.

In der Arbeit von Polito und Perona [PP01] wird eine Moglichkeit gegeben, um
die Dimension der Mannigfaltigkeit einzugrenzen. So soll die Dimension d kleiner als
die Anzahl z gewéhlt werden. Dabei ist z die Anzahl der Eigenvektoren mit Eigenwert
nahe Null, die von der Matrix M bestimmt wurden. Dem wird vorausgesetzt, dass die
Datenpunkte K-zusammenhéngend sind. So sollen bei nicht exakter lokaler Linearitat
oder Anwesenheit von Rauschen in den Ausgangsdaten entsprechend die Eigenwerte
von 0 abweichen. Saul und Roweis weisen in ihrer Arbeit [SRO03| darauf hin, dass
diese Methode nur bei sehr kiinstlichen Daten gute Resultate liefert.

In Abbildung 2.5.3 ist die Verteilung der Eigenwerte der LLE-Transformation der
C-Kurve mit K = 7 logarithmisch abgebildet. Der kleinste Eigenwert ist dabei dem
Einheitsvektor zugeordnet und wird nicht betrachtet. Nur mit Miihe kann z = 2
detektiert werden.

Eine weitere Methode, um die Dimension der Mannigfaltigkeit zu bestimmen, ist
die Untersuchung der Eigenwerte der lokalen Kovarianzmatrizen fiir jeden Daten-
punkt in seiner K-Nachbarschaft [SR03]. Dafiir werden fiir jede K-Nachbarschaft die
PCs berechnet und die Summe der ersten Eigenwerte der Kovarianz (siehe Gleichung
2.2) untersucht. Entsprechend der 80%-Regel von Jolliffe [Jol86] kann die Dimension
der Mannigfaltigkeit geschétzt werden.
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Abbildung 2.5.3: Beispiel fir die FEigenwerte einer LLE-
Transformation einer C-Kurve.
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In Abbildung 2.5.4 sind die durchschnittlichen prozentualen Anteile der Summe
iiber alle Eigenwerte an der Gesamtsumme fiir k& € [2,10] abgebildet. Die Eigen-
werte wurden den lokalen Kovarianzen fiir die K-Nachbarschaft jedes Datenvektors
entnommen.

Anhand dieser Methode ist gut zu erkennen, dass fiir K € {3,10} die ersten bei-
den Eigenwerte eine Varianz von 100% und damit > 80% abdecken. Die Dimension
der Mannigfaltigkeit wird korrekt mit zwei erkannt. Aufgrund der guten Resultate
wird in dieser Arbeit zur Bestimmung der Dimension der nichtlinearen Mannigfal-

tigkeiten diese Variante verwendet.

38



2.5 Nichtlinearer Algorithmus: Locally Linear Embedding

Abbildung 2.5.4: Beispiel fir den durchschnittliche Anteil der
Summe der ersten Eigenwerte an der Gesamtsumme der lokalen
Kovarianzen einer C-Kurve.
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3 VERFAHREN ZUR GUTEBESTIMMUNG LINEARER TRANSFORMATIONEN

3 Verfahren zur Giutebestimmung linearer
Transformationen
3.1 Metrisches Verfahren: Procrustes-Analyse

Bei der Procrustes-Analyse [LAVC95] werden zuerst die beiden zu vergleichenden
Konfigurationen X und Y bestmdglich deckungsgleich iibereinander gelegt. Die Giite
wird dann durch die summierten Langendifferenzen der Datenvektoren beider Kon-

figurationen berechnet.

Zu Beginn werden die d — p fehlenden Dimensionen in der Konfiguration Y spal-
tenweise mit Nullen aufgefiillt. Anschliefend werden X und Y zentriert (siche Glei-

chung 2.1). Nun wird Y relativ zu X rotiert:
Y=YQ.
Dabei ist Q die orthogonale Matrix
Q=vu’”

und UAVT die Singulirwertzerlegung der Matrix XY . AnschlieBend wird Y um
den Faktor c skaliert. Es gilt:

_ Spur(A)
~ Spur(YYT)’

Dabei ist Spur(A) die Spur der Eigenwertmatrix und durch
Spur(A) = Z i
i=1

gegeben. Nun kann der Messwert mittels euklidischer Distanz (siehe Gleichung 2.3 )

bestimmt werden:
n ) )
Procrustes(X,Y) = Z ||(XZ)T - (yZ)T||2 .
i=1

Je kleiner das Ergebnis der Berechnung ist, desto besser gleichen sich die Konfigura-

tionen und desto besser ist die lineare Transformation zu bewerten.
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3.2 Nichtmetrisches Verfahren: Spearman’s Rho

Aufgrund der linearen Beriicksichtigung der globalen und lokalen Distanzen durch
ausschliefllich lineare Transformationen handelt es sich um ein Giitebestimmungsver-
fahren, dass fiir die Bestimmung der Giite von metrischen linearen Transformationen

geeignet ist.

3.2 Nichtmetrisches Verfahren: Spearman’s Rho

Spearman’s Rho ist ein Produkt-Moment-Korrelationskoeffizient pg, der die Abwei-
chung der Réange aller Distanzen der Datenpunkte vor und nach der Transformation
verwendet. Somit benutzt diese Funktion einen &hnlichen Ansatz wie die Berechnung
des Stress-Wertes von Kruskal.
In seiner urspriinglichen nichtnormalisierten Form berechnet er sich die Giite mit
[Spe04] N
3 d;
ps(A,D)=1-— ]%:;_11
Dabei ist d; die Rangdifferenz aller N = (n? — n)/2 paarweisen Distanzen der Da-
tenpunkte. Damit der Wert auf den Bereich von [—1, 1] normalisiert ist, lautet die
Definition [Slo05]:

ps(A,D) =1— N(Z:]VZQ 1_ i)

Im Falle von Gleichheit mehrerer Distanzen in X oder Y wird der Messwert ungenau,
da die Rénge sich nicht gleichen. Darum berechnet sich in diesen Féllen der Rang
aus dem arithmetischen Mittel der Range fiir alle gleichen Distanzen.

Das Ergebnis fiir pg(A, D) ist 0, wenn keine Korrelation zwischen den Réngen
der Differenzen besteht. Wenn das Ergebnis +1/-1 lautet, dann liegt eine perfekte
positive/negative Korrelation vor und die Transformation konnte alle/keine Rénge
der Differenzen erhalten.

Dieses Verfahren ist fiir die Giitebestimmung von nichtmetrischen linearen Trans-

formationen geeignet, da die Rénge aller Distanzen im Raum beriicksichtigt werden.
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4 Ausfuhrungsgeschwindigkeiten der in Scilab
implementierten dimensionsreduzierenden

Algorithmen

In diesem Abschnitt werden die Algorithmen beziiglich ihres Zeitverbrauchs fiir ver-
schiedene Datensatzgrofien und Parametersétze untersucht. Dieser Zeitfaktor ist eine
wesentliche Kenngrofle eines Algorithmus. Insbesondere soll festgestellt werden, fiir
welche Datensatzgrofie und Wahl der Parameter die einzelnen Verfahren ein Ergeb-
nis zeitnah berechnen konnen. Aufgrund der Vielfalt der Matrixoperationen und der
graphischen Ausgabe wurden alle dimensionsreduzierenden Algorithmen wurden im
Rahmen dieser Arbeit in Scilab implementiert.* Bei den folgenden Zeitmessungen
wurden jeweils n zufillig generierte Datenpunkte mit n <= 1000 der Dimension
d <= 1000 in den zweidimensionalen Raum transformiert.

Fiir die linearen PCA-, CS- und Kruskal-Transformationen konnten die Ausfiih-
rungsgeschwindigkeit in Abhangigkeiten von d und n in Sekunden gemessen werden
(sieche Abbildung 4.0.1). Dabei ist festzuhalten, dass die PCA die héchste Ausfithrungs-
geschwindigkeit bei d < n aufweist. Bei einer Dimensionsgrofie mit d < 100 ist der
Zeitverbrauch sogar vernachlassighar gering. Beim CS-Algorithmus zeigen die Ergeb-
nisse, dass die Ausfithrungsgeschwindigkeit fiir d € [1, 1000] bei festem n als konstant
betrachtet werden kann. Bei einer Anzahl von n > 1000 Datenpunkten kénnen die
Berechnungen jedoch duflerst zeitintensiv werden.

Der Kruskal-Algorithmus hat den grofiten Zeitverbrauch. Transformationen von
Datenpunkten sind ab der Anzahl von n > 200 mit Scilab nicht zeitnah berechenbar,
da zusatzlich noch bis zu 100 Wiederholungen pro Datensatz bendtigt werden, um
eine ausreichend gute Transformation zu erhalten [Kru64a].

Bei den nichtlinearen ISOMAP- und LLE-Transformationen wurden die zeitlichen
Abhéngigkeiten der Parameter n,d und K in Sekunden gemessen (siehe Abbildung
4.0.2). Die Nachbarschaftsgrofle K ist hier als prozentualer Anteil an der Anzahl n
der Datenpunkte angegeben.

Der Zeitverbrauch des ISOMAP-Algorithmus ist von K unabhéngig. Weiterhin
kann die Dimensionsgréfie d im Intervall n = [1,1000] als unabhéngiger Faktor be-

trachtet werden, so dass nur n als wesentliche Gréfle den Zeitverbrauch bestimmt.

4Softwarepakete und Informationen zu Scilab sind auf der Seite http://www.scilab.org kosten-
los erhaltlich.

42


http://www.scilab.org

200

400
600

d 800 20

1000 200 M

(¢) Kruskal pro Iteration

Abbildung 4.0.1: Ausfihrungsgeschwindigkeit der linearen Dimensionsreduktionsalgorith-
men in Abhdngigkeit von n und d in Sekunden. Fir die Messungen wurden zufdllige Daten
verwendet.
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Abbildung 4.0.2: Ausfihrungsgeschwindigkeit der nichtlinearen Dimensionsreduktionsalgo-
rithmen in Abhdngigkeit von n,d und K in Sekunden.
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Die ISOMAP-Implementierung innerhalb dieser Arbeit ist nur auf eine Anzahl von
n < 500 anwendbar. Dariiber hinaus kann der Grafik entnommen werden, dass Be-
rechnungen von LLE-Transformationen mit einer Anzahl von n > 100 vor allem fir
grofle K viel Zeit bendtigen. Wenn jedoch eine geringe Nachbarschaft mit K < 50 und
eine geringe Dimensionsgrofe mit d < 100 verwendet werden, sind Transformationen

mit bis zu 1000 Datenpunkten zeitnah berechenbar.
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5 EXPERIMENTE UND RESULTATE DER DATENVISUALISIERUNG

5 Experimente und Resultate der Datenvisualisierung

5.1 Ursprung und Filterung der sensorischen Rohdaten

Als Quelle der hochdimensionalen Sensordaten, dient die als A-Serie bezeichnete
humanoide Roboterplattform (siehe Anhang) des Nerorobotics Research Laborato-
ry (NRL). Dieser besitzt 21 aktive Gelenke und acht zweidimensionale Beschleu-
nigungssensoren. Geméfl des Hardwaretakts kann alle zehn Millisekunden ein 37-
dimensionaler Datenvektor ausgelesen werden.

Fiir die folgenden Experimente wird eine Sequenz von Datenvektoren verwen-
det, die wahrend verschiedener Kérperbewegungen des humanoiden Roboters auf-
gezeichnet wurden. Fiir die Generierung der Bewegungen wurden fertige Netze von
aneinandergereihten Korperhaltungen abgespielt. Jede Haltung ist dabei iiber alle
Gelenkwinkel definiert.

Fiir die visuelle Zuordnung jedes Datenvektors zu der entsprechenden Koérperpose
des Roboters wurden wahrend der Aufzeichnung der Robotersensorik die Bewegun-
gen mit einer Kamera aufgenommen. Jeder ausgelesene Sensorwert (Gelenkwinkel
und Beschleunigungswert) ist dabei einheitlich auf das Intervall [—1, 1] skaliert, wo-
durch alle Sensorwerte als gleichrangig betrachtet werden.

Eine exemplarische Bewegungssequenz, bei der der Roboter seine Arme bewegt,
ist in Abbildung 5.1.1 zu sehen. Darin beginnt der Roboter mit dem folgenden Be-

wegungsablauf:
1. Stehphase bis Zeitschritt ¢ ~ 400
2. GleichméBiges Heben des linken Armes bis Zeitschritt ¢ ~ 600
3. Stehphase mit gehobenen linken Arm bis Zeitschritt ¢ ~ 700

4. Gleichméfiges Absenken des linken Armes bis Zeitschritt ¢ =~ 900

Bevor die Daten einer Dimensionsreduktion unterzogen werden konnen, miissen
sie zuvor den Bediirfnissen entsprechend angepasst werden. Im Folgenden werde zwei

fiir die Experimente notwendige Datenanpassungen beschrieben:

1. Ein Schritt der Vorverarbeitung ist die Fehlerkorrektur der Sensormessungen.
Je nachdem, wie genau das Ergebnis der Untersuchung sein soll, miissen auch
die Fehler in den Daten bereinigt werden. Dabei wird die Messgenauigkeit der

Sensoren in der vorliegenden Arbeit als hinreichend genau vorausgesetzt.
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Abbildung 5.1.1: Fir jeden Zeitschritt t € [1,2000] ist jeder der 37 Sensorwerte s; als far-
bige Kurve dargestellt. Zu jedem Zeitschritt z € {100,400, 700, 1000, 1300, 1600, 1900} (rote
senkrechte Linien) ist darunter das zugehirige Kamerabild abgebildet.

Jedoch wurden nach dem Auslesen der Sensorwerte vereinzelt Bitfehler detek-
tiert, die einen Fehlerwert von bis zu 50% des maximalen Messbereiches aufwei-
sen. Da innerhalb der Experimente nicht die Robustheit der Transformationen
untersucht wird, werden zur Eliminierung dieser Ausreifler ein Medianfilter ver-
wendet, der fiir jeden Sensorwert innerhalb einer Fenstergrofie (typischerweise

ungerade Grofe) alle bis auf den mittleren der geordneten Werte herausfiltert.

In Abbildung 5.1.2 sind die Beispielsensorwerte einer Roboterbewegung unge-
filtert und gefiltert dargestellt. Innerhalb dieser Arbeit wurde eine Fenstergrofie
von fiinf verwendet. Der Nachteil einer jeden Filterung besteht jedoch darin,
dass je nach Stérke der Filterung eine entsprechend starke Informationsreduk-

tion einhergeht.

2. Fiir die Minimierung des Rechenaufwandes der bevorstehenden Dimensions-
reduktionen ist die Reduktion der Datenpunktanzahl des Messdatensatzes ein
geeignetes Mittel. Bei einer mehrere Minuten langen Roboterbewegung kann
die Messreihe entsprechend der 100Hz-Taktfrequenz aus mehreren Zehntausend
Datenvektoren bestehen. Durch die rechenintensiven Algorithmen kénnte die

Ermittlung einer Transformation somit Tage dauern (siehe Abschnitt 4).
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Abbildung 5.1.2: Medianfilter mit unterschiedlicher Grioffe angewandt auf Sensordaten. Die
Daten der 37 Sensoren wurden tber die 400 Zeitschritte jeweils in einer Farbe eingezeichnet.
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5.1 Ursprung und Filterung der sensorischen Rohdaten

Es gibt mehrere Moglichkeiten, dies zu umgehen. Die erste Option ist, aus den
Messungen nur jeden z-ten Datenpunkt zu beriicksichtigen. Dadurch kann der
Datensatz relativ genau in seiner Zielgrofie n bestimmt werden. Jedoch wird
dann eine informationsarme Ruhephase in der Bewegung genauso ,,zerstiickelt
wie eine informationsreiche Bewegungsphase. Das Ergebnis ist ein ,zackiger®

Kurvenverlauf, dem die ,,weichen“ Zwischenstufen der Bewegungsphase fehlen.

Die zweite Option ist die Beriicksichtigung ausschlielich der Daten, die mar-
kante Spriinge bzw. einen Informationsanstieg aufweisen. Daflir werden zuerst
die n — 1 euklidischen Distanzen aller aufeinanderfolgender Sensordaten be-
stimmt. Wenn dann eine Distanz zum néachsten Sensorvektor einen bestimmten
Schwellwert ¢ unterschreitet, wird dieser Vektor aus der Datenmenge entfernt.
Damit kénnen die informationsarmen Phasen auf nur wenige Datenpunkte re-
duziert werden. Diese Variante eignet sich jedoch nicht fiir eine genaue Festle-

gung auf eine Zielgrofle von n Datenpunkten.

Da die zweite Variante den Datensatz auf die informationsreichen Datenpunkte
reduziert, eignet sie sich mehr als die erste Methode und wird daher in die-
ser Arbeit zur Datenanpassung verwendet. Als Grenzwert zweier benachbarter

Sensorwerte wurde ¢ = 0.01 experimentell ermittelt.

In Abbildung 5.1.3 sind die Ausgangsdaten und die n— 1 euklidischen Nachbar-
distanzen abgebildet. Darin ist mit Rot der Grenzwert eingezeichnet, der iiber
den Nachbardistanzen der ,,Ruhephasen® der Roboterbewegung liegt, sich aber
unterhalb der Nachbardistanzen der ,Bewegungsphasen“ befindet. Dariiber
hinaus zeigt die Abbildung die Ergebnisse beider Datenreduktionsvarianten.
Es ist erkennbar, dass die letzte Variante (siehe Abbildung 5.1.3(c)) mehr In-
formation erhalten konnte als die erste (sieche Abbildung 5.1.3(b)).
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Abbildung 5.1.3: Zwei Varianten die Anzahl der Datenpunkte zu reduzieren.
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5.2 Zweidimensionale Visualisierungen der sensorischen Daten

5.2 Zweidimensionale Visualisierungen der sensorischen Daten

In diesem Kapitel werden die verschiedenen dimensionsreduzierenden Algorithmen
fiir die Erstellung einer zweidimensionalen Transformation von Bewegungsdaten des
humanoiden Roboters (sieche Anhang) angewendet und untersucht.

Die 37-dimensionalen Beschleunigungs- und Winkelwerte des Roboters wurden
in jeder Dimension intervallskaliert und mediangefiltert. Der mediangefilterte Da-
tensatz mit ca. 14000 Datenpunkten wurde anschliefend auf 2119 Datenpunkte re-
duziert (siche Abschnitt 5.1). Aufgrund des hohen zeitlichen Aufwandes ab 2000
Datenpunkten werden zur Erstellung der zweidimensionalen Transformationen der
ISOMAP- und der Kruskal-Algorithmus nicht verwendet. Somit werden die linearen
Algorithmen PCA und CS und der nichtlineare Algorithmus LLE zur Darstellung

der Sensordaten des humanoiden Roboters genutzt.

Lineare Transformationen

Beide linearen Algorithmen PCA und CS suchen nach den Eigenwerten, die die
grofftmogliche Variation im Datensatz abdecken. Fiir den CS-Algorithmus werden
die Manhattan- und Chebyshev-Distanzen verwendet. Der Gebrauch der euklidischen
Distanz wiirde andernfalls das gleiche Ergebnis wie die PCA bewirken. Es gilt:

d
Manhattan: 6;; = Z lis — s ,

s=1
Chebyshev: 6;; = max||zis — ;5]
K3

In Abbildung 5.2.1(a) sind fiir den PCA und die CS-Algorithmen die 37 gréfiten
Eigenwerte dargestellt. In Abbildung 5.2.1(b) sind die prozentualen Anteile der ers-
ten Eigenwerte an der Gesamtvariation fiir jeden Algorithmus abgebildet. Die rote
horizontale Linie zeigt die empfohlene 80%-Grenze an, die die ersten p Eigenwerte
kumulieren. Die anderen horizontalen Linien zeigen den prozentualen Anteil an der
Gesamtvariation fiir die ersten beiden Eigenwerte (Dimensionen) an. Demnach be-
sitzt die PCA-Transformation im zweidimensionalen Raum mit ca. 50% die meiste
Variation, gefolgt von der CS-Transformation mit Manhattan-Distanz mit ca. 40%

und der CS-Transformation mit der Chebyshev-Distanz mit ca. 30%.
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Abbildung 5.2.1: Die Eigenwerte des PCA- (Blau) und beider CS-Algorithmen (Chebyshev-
Distanz: Griin, Manhattan-Distanz: Tirkis) inklusive ihres prozentualen Anteils an der Ge-
samtvariation tber alle 1- bis 37-dimensionale Zieltransformationen. Die roten Linien dienen
zur grafischen Bestimmung der ersten Figenwerte mit einer Gesamtvariation von tuber 80%.

Unter den linearen zweidimensionalen Transformationen kann somit die PCA-
Transformation die meiste Variation des Ausgangsdatensatzes abbilden. Anhand der
80%-Grenze [Jol86] kann mit Hilfe der PCA-Reduktion eine lineare Mannigfaltig-
keit der Dimension d > 5 identifiziert werden. Bei den CS-Transformationen ist die
Dimension der linearen Mannigfaltigkeit jedoch mit d > 10 gegeben.

In der Abbildung 5.2.2 ist die zweidimensionale PCA-Transformation dargestellt
und die Abbildungen 5.2.3 und 5.2.4 zeigen die zwei Ergebnisse der zweidimensionalen
CS-Transformationen. Die grinen Verbindungen zwischen allen Datenpunkten sind
die Verbindungen zwischen dem Vorgéanger und Nachfolger im Datensatz. Dazu sind
zu 22 Datenpunkten (Rot umkreist) die zugehdrige Korperhaltung (ndchstliegendes
Foto) gegeben.

Dass die Dimensionsreduktion selbst bei der PCA-Reduktion die Information
nicht optimal erhalten konnte, zeigt sich exemplarisch an dem unteren Bild, in wel-
chem der Roboter eine spagatdhnliche Haltung aufweist. Dieser Datenvektor wurde
in unmittelbarer Nahe zu der Korperstellung angeordnet, bei der der Roboter auf
dem Riicken liegt. Bei einer optimalen Transformation hatten beide Datenpunkte
weiter entfernt angeordnet werden miissen, da sich Gelenkstellung und Beschleuni-
gungswerte stark unterscheiden.

Speziell benachbarte Datenpunkte mit groffer Entfernung zeigen, dass die linea-

re Reduktion fehlerbehaftet ist, denn benachbarte Punkte im hochdimensionalen
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5.2 Zweidimensionale Visualisierungen der sensorischen Daten

Abbildung 5.2.2: Zweidimensionale PCA-Transformation aller Datenpunkte mit zugehori-
gen Fotos.
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Abbildung 5.2.3: Zweidimensionale CS-Transformation mit der Chebyshev-Distanz aller
Datenpunkte mit zugehorigen Fotos.
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5.2 Zweidimensionale Visualisierungen der sensorischen Daten

Abbildung 5.2.4: Zweidimensionale CS-Transformation mit der Manhattan-Distanz aller
Datenpunkte mit zugehorigen Fotos.
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5 EXPERIMENTE UND RESULTATE DER DATENVISUALISIERUNG

Raum miissten auch nach der Transformation geringe Distanzen aufweisen. Mit
diesem Wissen ist sofort ersichtlich, dass die CS-Reduktion mit der Chebyshev-
Distanz das schlechteste Resultat liefert. Bei genauer Betrachtung der PCA- und
CS-Transformation mit der Manhattan-Distanz konnen jeweils die gleichen drei mar-
kanten Korperhaltungen identifiziert werden, die die Netze aufspannen. Dazu zéhlen:
Die Riickenlage, die Bauchlage mit gespreizten Armen und das Stehen mit vorniiber-

gebeugtem Rumpf.

Nichtlineare LLE-Transformation

Im Folgenden wird eine zweidimensionale Transformation mit Hilfe des nichtlinea-
ren LLE-Algorithmus ermittelt. Anschlieend wird die Dimension der nichtlinearen
Mannigfaltigkeit der Daten ndherungsweise bestimmt. Zur Erfassung der optima-
len Nachbarschaft K (siehe Abschnitt 2.5) wird im Intervall von K; € [1,250] jedes
Minimum des Rekonstruktionsfehlers der Gewichtsmatrix M bestimmt und anschlie-
Bend das K; gewahlt, fiir das die LLE-Transformation die kleinste Residual Variance
besitzt. Fiir die optimale K-Nachbarschaft ergibt sich K,, = 91 (siche Abbildung
5.2.5).

In der Abbildung 5.2.6 ist die zweidimensionale LLE-Transformation der Robo-
terdaten dargestellt. Zur Veranschaulichung wurden vier Pfade (Blau, Rot, Schwarz
und Magenta) {iber die benachbarten Datenpunkte gewéhlt. Es wurden lokale, je-
doch nicht direkte Nachbardatenpunkte (durch eine Linie miteinander verbunden)
flir den Pfad verwendet, da direkt benachbarte Datenpunkte zwangsweise dhnliche
Korperstellungen aufweisen.

Fiir jeden dieser Pfade wurden die zugehorigen Roboterstellungen in die Grafik
eingefiigt. Der schwarze Pfad beginnt mit der Roboterstellung: Liegt auf dem Bauch,
die Arme und Beine sind geschlossen. Der Pfad endet mit: Liegt auf der rechten
Seite, die Arme und Beine sind geschlossen. Den Fotofolgen kann entnommen werden,
dass filir viele der dimensionsreduzierten Datenpunkte die lokalen Abhangigkeiten
eingehalten werden konnten. Manche Datenpunkte wurden jedoch schlecht durch
den Algorithmus in die zweidimensionale Karte eingebettet. So sind beispielsweise
auf dem schwarzen Pfad eine seitlich liegende Korperhaltung und eine Bauchlage
benachbart.

Im Allgemeinen sind all jene Datenpunkte durch den Algorithmus schlecht trans-
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formiert worden, deren direkte Nachbarn weit voneinander entfernt sind. Dies ist da-
mit zu begriinden, dass diese Datenpunkte 10ms nacheinander aufgenommen wurden,
falls sie nicht bei der Datenfilterung entfernt wurden. Selbst im Falle einer Filterung
stehen die groflen Distanzen direkt benachbarter Datenpunkte im Kontrast zu dem
durchschnittlich geringen Abstand zweier direkt benachbarter Datenpunkte. Durch
die automatische Bestimmung der relativ groen Nachbarschaft mit K, = 91 wer-
den nicht nur die lokalen linearen Abhéangigkeiten im Datensatz gefunden, sondern
globale lineare Abhéngigkeiten. Das fiihrt dazu, dass sich die LLE-Transformation
mit steigendem K dem Ergebnis der PCA-Transformation anpasst. Jedoch ist gut
zuerkennen, dass die Armbewegungen (rote Punkte) des Roboters im Vergleich zu

den linearen Verfahren aufgerollt werden konnten.

Als néchstes wird die Dimension der Mannigfaltigkeit mit K = 91 naherungs-
weise bestimmt, auf der die Datenpunkte liegen. Dadurch kann die Eignung einer
zweidimensionalen LLE-Transformation zur Datenvisualisierung beurteilt werden.

Dazu werden die Eigenwerte der lokalen Kovarianzen betrachtet (sieche Abschnitt
2.5). In Abbildung 5.2.7 wurde fiir alle K-lokalen Kovarianzen (aller n Datenpunkte)
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5 EXPERIMENTE UND RESULTATE DER DATENVISUALISIERUNG

Abbildung 5.2.6: Zweidimensionale LLE-Transformation aller Datenpunkte mit zugehori-
gen Fotos. Jede Fotofolge (links, unten, rechts und oben) entspricht den farblich markierten
Datenpunkten (Blau, Schwarz, Rot und Magenta) in der vertikalen bzw. horizontalen Rei-
henfolge. Jede grine Kante verbindet zwei zeitlich aufeinander folgende Datenpunkte.
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5.2 Zweidimensionale Visualisierungen der sensorischen Daten

der durchschnittliche Anteil der ersten kumulierten Eigenwerte an der Gesamtsumme
berechnet und ausgegeben (blaue Kurve). Fiir K = 91 betrégt die durchschnittliche
Summe der ersten beiden Eigenwerte 66% und erst ab dem vierten Eigenwert iiber

80% der Gesamtvariation.
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Abbildung 5.2.7: Durchschnittlicher Anteil der K = 91 lokalen
Varianz der ersten 40 Eigenwerte, dber alle Punkte (Blau) und

uber die Punkte mit lokaler Kovarianz mit maximaler Dimension
(Griin).

Zur Detektion von moglichen Uberkreuzungen nichtlinearer Mannigfaltigkeiten
bzw. vereinzelt maximalen, Dimensionen der Mannigfaltigkeit wurden die K-Nach-
barschaften gewéhlt, die eine maximale Dimension der Mannigfaltigkeit andeuten
(grine Kurve). Daflir wurde die durchschnittliche Summe der ersten d Eigenwerte
ausgegeben, fiir die der Anteil der ersten Eigenwerte ein maximales d mit t; >= 80
ergab. Fiir K = 91 betragt der Anteil der Summe der ersten d = 6 Eigenwerte
an der Gesamtsumme iiber 80%. Werden die durchschnittlichen und die maximalen
durchschnittlichen DimensionsgréfSen der lokalen Kovarianzen berticksichtigt, ergibt
sich eine Dimension der Mannigfaltigkeit von 4 < d < 6.

Trotz der Bestimmung einer grofien Nachbarschaft mit K,,; = 91 ist an dem
»Ausbreiten“ der Armbewegungen des Roboters (Datencluster in der Nahe der roten
Kreise) zu erkennen, dass dort die Daten auf einer stark nichtlinearen Mannigfaltig-

keit verteilt sind.
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6 ZUSAMMENFASSUNG VON TEIL 1

6 Zusammenfassung von Teil 1

Im theoretischen Teil des ersten Themenbereichs wurden ausgewéahlte dimensionsre-

duzierende Algorithmen nach dem folgenden Schema analysiert:
e Schrittweise mathematische Beschreibung
e Gegentiberstellung eines Datensatzes und seiner Transformation
e Bestimmung der Zeitkomplexitiat des Verfahrens
e Analyse der Zieldimension der Transformation

Die linearen dimensionsreduzierenden Verfahren Principal Component Analy-
sis (PCA), Classical Scaling (CS) und das Kruskal-Verfahren extrahieren je nach
Parameterwahl in unterschiedlicher Qualitit die lineare Mannigfaltigkeit (mit gerin-
ger Dimensionalitét) eines hoherdimensionalen Datenraumes. Jeder dieser Algorith-

men weist Starken auf, die fiir verschiedene Anwendungen sehr vorteilhaft sind:

1. Ein PCA-transformierter Datensatz weist unter den linearen Algorithmen ent-
sprechend der euklidischen Metrik den geringsten Informationsverlust auf. Das
PCA-Verfahren besitzt die geringste Zeitkomplexitdat im typischen Fall, d. h.
wenn die Anzahl n der Datenpunkte groffer ist, als die zu reduzierende Dimen-

sion d.

2. Das CS bietet die Moglichkeit, die Datenstruktur durch nachtrégliches Ge-
wichten von Distanzen gezielt anzupassen. Im untypischen Fall, wenn n < d

ist, besitzt das CS die geringste Zeitkomplexitéit der linearen Algorithmen.

3. Die gradientenbasierte Methode von Kruskal erméglicht das Erzeugen einer
Transformation mit einer vorab definierten Zielgiite, so denn diese erreichbar
ist. Dieses Verfahren besitzt stets die hochste Zeitkomplexitit der linearen Al-

gorithmen.

Die nichtlinearen Verfahren Isometric Feature Mapping (ISOMAP) und Local-
ly Linear Embedding (LLE) extrahieren je nach Parameterwahl in unterschiedlicher
Qualitét die nichtlineare Mannigfaltigkeit (mit geringer Dimensionalitét) eines hoher-
dimensionalen Datenraumes. Beide Verfahren unterscheiden sich dabei hinsichtlich

der Transformation der lokalen bzw. globalen Distanzen der Mannigfaltigkeit:
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1. Aufgrund der Verwendung von geodétischen Distanzen kann die ISOMAP-
Methode gewihrleisten, dass entfernte Distanzen (in der Mannigfaltigkeit) nach
der Transformation erhalten bleiben. Jedoch werden dabei die lokalen Absténde

verzerrt.

2. Durch den lokalen Ansatz des LLE-Verfahrens verhélt sich dieser genau ent-
gegengesetzt. Lokale Abstdnde werden nach der Transformation erhalten und

globale verzerrt.

Die Zeitkomplexitdt der Berechnung ist bei der LLE im typischen Fall mit K < n
geringer als bei der ISOMAP.

Im praktische Teil fithrten nédhere Untersuchungen der Ausfithrungsgeschwindig-
keit der in Scilab implementierten Algorithmen und der erforderlichen Filterungen

der sensorischen Rohdaten zu folgenden Erkenntnissen:

1. Nach den Zeitmessungen zu den einzelnen dimensionsreduzierenden Algorith-
men mit zufélligen Daten sind der Kruskal- und der ISOMAP-Algorithmus fiir
die Dimensionsreduktion mit einer Datenanzahl n >= 500 unter den gegebe-
nen rechentechnischen Voraussetzungen ungeeignet. Die jeweiligen Programme
hétten fiir die Berechnung der Transformation einen Zeitbedarf von mehr als

einem Tag benotigt.

2. Alle Sensorwerte sollten mit einer Fenstergrofie von fiinf Datenpunkten medi-

angefiltert werden.

3. Die urspriinglichen 14000 Datenpunkte mit langeren Steh- und Liegephasen
des Roboters kénnen durch Filterungen informationserhaltend auf die 2119

Datenpunkte reduziert werden, die signifikante Informationsspriinge aufweisen.

Unter Berticksichtigung der oben genannten Einschrinkungen konnte erfolgreich
die vorverarbeitete 37-dimensionale Datensequenz der humanoiden Roboterbewe-
gung in einen zweidimensionalen Raum transformiert werden. Folgende Ergebnisse

wurden erzielt:

1. Bei den linearen Dimensionsreduktionen erzielt die PCA die besten Ergebnisse.
Sie kann ca. 50% der globalen Variation bzw. Information der Ausgangsdaten
in zwei Dimensionen reproduzieren. Um eine globale Variation von ca. 80%

abzudecken, sind jedoch mindestens fiinf Dimensionen nétig.
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6 ZUSAMMENFASSUNG VON TEIL 1

Transformation | Global/Lokal Procrustes ps 1 - R?*(A,D)
C'S Chebyshev Global 4790.9 0.6156 0.5935
Lokal 8.4 0.6085 0.5911
CSManhattan Global 3166.1 0.8420 0.2944
Lokal 6.9 0.6128 0.5931
PCA Global 2920.5 0.8369 0.2895
Lokal 6.5 0.6039 0.5892
LLE Global 5184.7 0.6649 0.5213
Lokal 8.7 0.6560 0.5500

Tabelle 6.0.1: Bewertung der Giite der Transformationen lokal und global mit Procrustes,
Spearman’s Rho und Residual Variance. Die besten Fehlerwerte wurden fett hervorgehoben.

2. Das nichtlineare LLE-Verfahren kann mit der Nachbarschaft von K = 91 eine
durchschnittliche lokale Variation der ersten beiden Eigenwerte von 66% erzie-
len. Die optimale Dimension d der nichtlinearen Mannigfaltigkeit, auf der die

Daten verteilt sind, ist jedoch erst mit mindestens 4 < d < 6 gegeben.

Ungeachtet des guten Ergebnisses mit PCA konnte durch das LLE-Verfahren
trotz Dimensionsreduktion auf die gleiche Dimension (zwei) im Bereich der
Armbewegung eine signifikante Information bereitgestellt werden. Genauer ge-
sagt konnte eine nichtlineare Mannigfaltigkeit im Bereich der Armbewegungen

gefunden und ,,ausgebreitet* werden.

Der Tabelle 6.0.1 sind die globale und lokale Giite je nach Verfahren zu entnehmen.
Die lokalen Giitewerte ergeben sich aus dem arithmetischen Mittel der Giitewer-
te bestimmt fiir jeden Datenpunkt zuziiglich seiner K Nachbarschaftsdatenpunkte.
So bestatigen die Giitewerte das PCA-Verfahren als bestes lineares und das LLE-

Verfahren als einziges praktisch einsetzbares nichtlineares Transformationsverfahren.
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Teil 11
Ausbildung sensorischer Karten durch

neuronale Gase
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7 EINTEILUNG DER KUNSTLICHEN NEURONALEN NETZE

7 Einteilung der kiinstlichen neuronalen Netze

Als kiinstliche neuronale Netze werden die Modelle bezeichnet, welche mit dem Ziel
der Beschreibung biophysikalischer Prozesse zwischen Neuronen in der Informations-
verarbeitungskette im Gehirn konzipiert wurden. Trotz der grolen Anzahl an neuro-

nalen Ansétzen lassen sich einige Merkmale extrahieren, die alle Modelle besitzen:

e Identische Funktionseinheiten (die Neuronen) mit Ein- und Ausgéngen.
e Zwischen den Funktionseinheiten existieren Verbindungen.

e Die Ausgabesignale werden aus den Eingabesignalen berechnet.

Das erste neuronale Modell wurde 1933 von Rashevsky entwickelt. Er verwendete
ein zeitkontinuierliches Modell, in welchem jedes Neuron mittels zweier linearer Diffe-
rentialgleichungen das Eingabesignal anregen und hemmen kann. Zur Ausgabe wird
ein Grenzwertoperator benutzt, der entweder 0 oder 1 als Ausgabe berechnet [Cul07].
Im Jahr 1943 entwickelten McCulloch und Pitts [MP43] ein zeitdiskretes statisches
Modell, bei dem jedes Neuron die Eingabesignale gewichtet aufsummiert und mittels
eines Grenzwertoperators entweder 0 oder 1 als Ausgabe erzeugt. Dieses Modell wur-
de 1958 durch das Perzeptron von Rosenblatt [Ros58] erweitert, bei welchem sich die
Gewichte der Eingénge entsprechend verschiedener Lernregeln innerhalb einer gewis-
sen Trainingszeit anpassen kénnen. Dartiber hinaus muss die Ausgabefunktion nicht
strikt boolescher Natur sein. Die Perzeptronen koénnen zu ein- oder mehrschichtigen
Netzen angeordnet werden. Kohonen hat die neuronalen Netze in drei Klassen wie
folgt unterteilt[Koh01]:

1. Signal-Transfer-Netzwerk. Dieser Netztyp transformiert die Eingangssigna-
le x = (21,22, ...,4,)" zu den Ausgangssignalen y = (y1,%2, ..., ¥m)" . Dabei ist
jedes Ausgangssignal y;(t) zum Zeitschritt ¢ von den aktuellen und allen vor-

hergehenden Eingangssignalen x;(t'),¢ <t abhéngig.

2. Zustand-Transfer-Netzwerk. Bei diesem Netztyp werden die Ausgangssig-

nale y; als Eingangssignale erneut ins Netz eingekoppelt, so dass gilt:

y(t+1) = fix@), y(@)]-

Damit konnen fiir das gleiche Eingabesignal verschiedene stabile Ausgabesigna-

le erzeugt werden, diese werden Attraktoren genannt. So wird ein Startzustand
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zum Zeitschritt ¢ = 0 mit y = y(0) festgelegt. Durch Einspeisung der Einga-
besignale vollzieht der Zustand von y eine Reihe von Transitionen oder endet

in einem Attraktor, welcher das Endergebnis darstellt.

. Wettbewerbslernen-Netzwerke. Dieser Netztyp besteht aus einer Anzahl
von Neuronen, die topologisch miteinander verbunden sind. Alle Neuronen er-
halten die gleichen Eingabesignale. Mit Hilfe von lateralen Interaktionen wird
ein ,,Gewinnerneuron“ (oder ein lokaler Bereich von benachbarten Gewinner-
neuronen) aktiviert, das das Eingabesignal lernt. Nach Anwendung mehrerer
Eingaben wird jede Netzregion fiir eine spezielle Doméane von Eingaben sen-
sibilisiert. Eine mathematische Umsetzung dieses neuronalen Modells ist das
vektorbasierte neuronale Netz. Dieses besteht aus einer begrenzten Anzahl von
n-dimensionalen Vektoren, den Codebuch- oder Referenzvektoren. Diese be-
sitzen die gleiche Dimensionalitdt wie das Eingangssignal x. Um das Netz zu
trainieren, wird zu jedem Eingabevektor x der nachstliegende Referenzvektor

w,. bestimmt und angeglichen.
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8 VEKTORBASIERTE NEURONALE NETZE

8 Vektorbasierte neuronale Netze

8.1 Verwandte wissenschaftliche Arbeiten

Ein vektorbasiertes neuronales Netzwerk ist das 1982 von Kohonen entwickelte Ver-
fahren Self-Organizing Map (SOM) [KohO1]. Dieses Netzwerk besteht aus einer fes-
ten Anzahl von Referenzvektoren und einer festen Verbindungsstruktur zwischen
den Referenzvektoren. Das Ziel des SOM-Netzwerkes ist die optimale Verteilung der
Referenzvektoren entlang der Eingabedatenstruktur.

Ein anderes vektorbasiertes neuronales Netzwerk ist das Modell Neural Gas (NG).
Es wurde 1991 von Martinetz und Schulten entwickelt [MS91]. Die Aufgabe dieses
Netzes besteht in der Quantisierung und topologischen Beschreibung des Eingabe-
raumes. Im Gegensatz zum SOM wird eine variable Netzstruktur verwendet.

Fritzke entwickelte im Jahr 1995 das Modell Growing Neural Gas (GNG) [Fri95]
und im Jahr 1997 das Modell Growing Neural Gas with Utility criterion (GNG-
U) [Fri97]. Beide Netzwerke sind jeweils eine Erweiterung des NG-Netzwerkes und
besitzen eine wachsende variable Netzwerkstruktur.

Auf Basis wachsender neuronaler Netzwerke hat Toussaint in den Jahren 2004
[Tou04] und 2006 [Tou06] ein Modell entwickelt, das eine sensomotorische Karte
wahrend einer Trainingsphase im Eingabedatenraum ausprigt und diese zur zielge-
richteten Punktbewegung in der Planungsphase nutzt (siehe Kapitel 12).

Fiir die kontinuierliche Dynamik seines System verwendet Toussaint die dynami-
schen Felder. Das Verhalten von dynamischen Feldern mit lateraler Hemmung wurde
erstmals 1977 von Amari [Ama77] untersucht und charakterisiert.

Unter dem Aspekt der Erzeugung von Bewegungsparametern wurden weitere
Ergebnisse fiir die Verwendung der dynamischen Feldern im Jahre 2002 von Erlhagen

und Schoner [ES02] zusammengetragen.

8.2 Netzwerkstruktur und Gewinnerneuron

In diesem und den folgenden beiden Unterabschnitten werden die allgemeinen Eigen-
schaften der verktorbasierten neuronalen Netze beschrieben und damit eng verbun-
dene Begriffe erklart. Fritzke hat in seiner Arbeit [Fri98] eine ausfiihrliche Einfiihrung
zu den vektorbasierten neuronalen Netzen gegeben, in der viele der folgenden Defi-

nitionen verwendet wurden.
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8.2 Netzwerkstruktur und Gewinnerneuron

Das vektorbasierte neuronale Netz besteht aus einer Menge
A={c1,...,ent
von N Neuronen. Jedem Neuron ¢ € A ist ein d-dimensionalen Referenzvektor
W, € R?

zugeordnet. Die Referenzvektoren besitzen die gleiche Dimension wie die Eingangs-

signale bzw. Eingabevektoren.

Zwischen den Neuronen konnen ungewichtete Verbindungen der Menge
CCAxA
existieren. Diese Verbindungen sind symmetrisch und es gilt:
(1,j) € C <= (j,1) € C .

Uber diese Verbindungen kénnen Nachbarschaftsrelationen beschrieben werden. So

besitzt jedes Neuron c eine Menge
Ne ={i € Al(c,1) € C}

von direkt benachbarten Neuronen <.

Die auf das neuronale Netz angewendeten Trainingsdaten liegen entweder als

endliche Menge
D= {517 "'7EM}7 ﬁz € Rd

von Eingabesignalen bzw. -Vektoren vor oder mit einer Wahrscheinlichkeitsdichte

p(§), £ eRY.

Die zentrale Aufgabe des Wettbewerbslernens ist die Bestimmung des Gewinner-

neurons. So wird das Gewinnerneuron s(§) fiir die Eingabe & mit

5(€) = argmin((|¢ — wi])
€A
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8 VEKTORBASIERTE NEURONALE NETZE

berechnet. Es lésst sich zu jeder Eingabe genau ein Gewinner bestimmen, falls jedoch
mehrere Referenzvektoren den gleichen Abstand zum Eingabesignal besitzen, wird
das Neuron als Gewinner deklariert, das den kleinsten Index besitzt. Dadurch werden

die vektorbasierten Netze auch als distanzbasierte neuronale Netze bezeichnet.

8.3 Voronoigebiet und Delaunay-Triangulation

Als Voronoigebiet V; eines Referenzvektors w; wird die Menge

V; = {¢ e RYi = argmin [|§ — w;|}
JEA

aller Punkte aus R¢ definiert, fiir die w; der nichstliegende Referenzvektor ist. Analog
wird das Voronoigebiet V., eines Neurons c als das Voronoigebiet des entsprechenden
Referenzvektors definiert. Den Eingabevektoren, die mehrere néchstliegende Refe-
renzvektoren besitzen, wird der Referenzvektor mit dem kleinsten Index zugeordnet.
Die Partition des Eingaberaumes R? durch alle Voronoigebiete V; wird als Voronoi-
tesselation bezeichnet. Als Delaunay-Triangulation wird der Graph bezeichnet, der
aus den Kanten zwischen allen Referenzvektoren mit benachbarten Voronoigebieten
entsteht. Im Falle einer endlichen Datenmenge D wird die Voronoimenge des Neurons

¢ als die Menge
Ri={§ € D|s(§) =i}

aller Eingabevektoren aus D definiert, fiir die das Neuron ¢ der Gewinner ist. Die

Voronoimengen bilden somit eine Partition von D. Es gilt:

URi=D, RinR; =@ firi,j e Aund i #j.
€A

In Abbildung 8.3.1 ist der Zusammenhang zwischen Referenzvektoren und ihren

Voronoigebieten zuziiglich ihrer Delaunay-Triangulation abgebildet.
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8.4 Aktivierungsregion eines Neurons

(a) Referenzvektoren (b) Voronoigebiete (¢) Delaunay-Triangulation

Abbildung 8.3.1: Referenzvektorverteilung in R?, mit entsprechenden Voronoigebieten und
dazugehoriger Delaunay- Triangulation [Fri98].

8.4 Aktivierungsregion eines Neurons

Die Aktivierungsregion eines Neurons ist der Bereich des Eingaberaums R" aus dem
ein Eingabevektor stammen muss, um dieses Neuron zu aktivieren. Bei den vektor-
basierten neuronalen Netzen mit hartem Wettbewerbslernen wird nur der Referenz-
vektor w. des Gewinnerneurons c¢ aktiviert bzw. zum Eingabesignal hin verschoben.
Ein Beispiel einer kontinuierlichen Aktivierung eines Neurons in Abhéngigkeit zum
Abstand des Eingabevektor ist in der Arbeit[Tou04] von Toussaint durch die Gauf}-

funktion )
he(€) = exp <—”5;0‘;V“) ®.1)

gegeben. Im Falle eines weichen Wettbewerbslernens werden alle Referenzvektoren
beziiglich ihres Abstandes zum Eingabevektor unterschiedlich stark aktiviert. Dabei
kann die Aktivierung vom Abstand des Gewinnerneurons ¢ zu dem zu aktivierenden
Neuron ¢ abhéngen[Koh01]:

hi(€) = exp (_W> |

Weiterhin kann der Rang k des zu aktivierenden Neurons innerhalb der sortierten

Abstandsliste aller Referenzvektoren zu dem Eingabevektor die Aktivierung beein-

flussen [Frios):
he(€) = exp (lazt)’“”') |
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8 VEKTORBASIERTE NEURONALE NETZE

Dabei kann o sowohl als ein konstanter als auch zeitabhingiger Parameter in der
Aktivierungsfunktion definiert sein.

Zusammenfassend besitzen die vektorbasierten neuronalen Netze eine Aktivie-
rungsregion in Form einer Glockenkurve, da nur lokale Eingabesignale ein Neuron
stark aktivieren kénnen (siehe Abbildung 8.4.1).

Abbildung 8.4.1: Lokale Aktivierungsregion eines vektorbasier-
ten Neurons (siehe Gleichung 8.1).

8.5 Ziele vektorbasierter neuronaler Netzwerke

Es gibt verschiedene Ziele vektorbasierter neuronaler Netze. So verweist Fritzke auf
folgende Ziele: Fehlerminimierung, Entropiemaximierung, Dichteschétzung, Cluste-
ring und Datenvisualisierung [Fri98]. In dieser Arbeit werden nur zwei Ziele der vek-
torbasierten Netzwerke unter dem Gesichtspunkt des uniiberwachten Lernens mit va-
riablen Netzwerkstrukturen behandelt. Die Fehlerminimierung ist ein entscheidendes
wenn nicht sogar das entscheidendste Qualitdtsmerkmal vektorbasierter neuronaler
Netze. Die Entropiemaximierung ist ein Ziel solcher Netzwerke, das iiber einen Pa-
rameter im Algorithmus bestimmter neuronaler Gase (GNG und GNG-U) ein- und
damit zwangslaufig die Fehlerminimierung ausgeschaltet wird.

Fin Ziel vektorbasierter Netzwerke ist die Fehlerminimierung der durchschnitt-
lichen Distanzen zwischen jedem Eingabevektor & der Trainingsdaten D und dem

Referenzvektor w. des entsprechenden Gewinnerneurons ¢ aus der Menge aller Refe-
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8.5 Ziele vektorbasierter neuronaler Netzwerke

renzvektoren A. Falls die Eingabedaten als endliche Menge vorliegen, ist der durch-
schnittliche Fehler durch [Fri98]:

Z S lle - wel? (8.2)

CG.A EER,

definiert. Im Falle, einer kontinuierlichen Verteilung der Datenvektoren gilt:

E- 2/ € — we|2p(€)de

ceA

Mit Hilfe dieses Zieles wird eine Komprimierung der gegebenen Eingabedaten mit
minimierten Informationsverlust erwirkt. So werden die |D| vielen Eingabedaten auf
die |A| wenigen Referenzvektoren der entsprechenden Gewinnerneuronen mit dem

Informationsverlust E reduziert.

Ein weiteres entscheidendes Merkmal ist die Entropie. Bei der Entropiemaxi-
mierung besteht im Gegensatz zur Fehlerminimierung die Aufgabe darin, die Refe-
renzvektoren im Eingaberaum so zu verteilen, dass jedes Neuron ¢ mit der gleichen
Wahrscheinlich P(c) das Gewinnerneuron fiir einen zufélligen Eingabevektor £ ist
[Fri9s8]:

P(c) = W mit ¢ = s(&) .

Fiir eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Eingabedaten gilt analog fiir jedes Voro-

1
/Cp@)ds -3

Bei einer endlichen Datenmenge muss jede Voronoimenge R. die gleiche Kardinalitét

noigebiet V,.:

besitzen und es gilt:
Rel _ 1

Dl Al

Nach Shannon [Sha48] lésst sich die gleichwahrscheinliche Referenzvektorverteilung

als Maximierung der Entropie H iiber alle Neuronen ¢ definieren:

== P(c)log, (P(c)) -

ceA

Die Einheit der Entropie wird entsprechend der Basis des Logarithmus in Bits (b = 2),
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8 VEKTORBASIERTE NEURONALE NETZE

Nats (b = e) oder dezimale Zahlen (b = 10) angegeben. Bei einer Gleichverteilung
ist der maximale Entropiewert in gleich logy, (|.A]). Das Ergebnis der Verteilung der
Referenzvektoren ergibt eine hohere Dichte von Referenzvektoren in den Regionen
des Eingaberaumes, in denen die Eingabewahrscheinlichkeit hoher ist.

Im Falle einer gleichverteilten Eingabewahrscheinlichkeit im Eingaberaum ist die
Referenzvektorverteilung nach der Fehlerminimierung gleich der nach der Entropie-
maximierung, andernfalls sind beide Ziele nicht miteinander vereinbar.

In der Abbildung 8.5.1 hat Fritzke ein Beispiel fiir die konkurrierenden Ziele
der Fehlerminimierung und Entropiemaximierung konstruiert [Fri98]. Es wurden fiir
zwei Referenzvektorverteilungen der Fehler F und die Entropie H fiir 20000 zuféallig
erzeugte Signale gemessen. Dabei wurde eine uniforme Wahrscheinlichkeitsdichte in
beiden Quadraten gewéhlt. Die erste Referenzvektorverteilung besitzt zwar einen um
37% kleineren durchschnittlichen Fehler (siehe Abbildung 8.5.1(a)), aber eine um elf
Prozent geringere Entropie als die zweite Referenzvektorverteilung (siehe Abbildung
8.5.1(b)).

. ° . .
° o ° ]
°
.
L) .
.
) L] L]
.
(] o °
O . . o . . .
= ]
(a) Fehlerminimierung: £ = 0.0024, H = (b) Entropiemaximierung: £ = 0.0038, H =
2.657 2.990

Abbildung 8.5.1: Unwvereinbarkeit von Fehlerminimierung und FEntropiemazximierung
[Fri98]. Beide Quadrate besitzen die gleiche Wahrscheinlichkeitsdichte p(€). Es wurden 20
Referenzvektoren entsprechend den beiden unterschiedlichen Ansdtzen verteilt und der Fehler
E sowie die Entropie H fir 20000 zufdllig erzeugte Eingabesignalen gemessen.
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9 Verfahren neuronaler Gase

9.1 Neuronales Gas

Das Neural Gas (NG) ist ein vektorbasierter neuronaler Netztyp und wurde von
Martinetz und Schulten [MS91] entwickelt. Dessen Funktionalitét liegt darin, ei-
ne feste Anzahl von Referenzvektoren gleichméfig in einem beliebig geformten n-
dimensionalen Eingaberaum zu verteilen und eine Topologie zwischen den Referenz-
vektoren auszubilden. Diese Verbindungen bilden einen Untergraph der Delaunay-
Triangulation aus. Diese Triangulation hat die Besonderheit, dass sie optimal zur
Funktionsinterpolation geeignet ist [Fri98] und damit optimal den Eingaberaum ap-
proximiert. Der NG-Algorithmus arbeitet nach einem iterativen Schema und arbeitet
pro Zeitschritt die folgenden Schwerpunkte ab, bis eine maximale Anzahl ¢,,ax an

Zeitschritten durchlaufen wurden:

1. Zu jedem Eingabevektor £ werden die Abstande € —w; zu allen Referenzvekto-
ren w; aufsteigend in einer Rangliste sortiert. Somit ist der zum Eingabevektor
am néachsten liegende Referenzvektor am Anfang der Liste und besitzt den Rang

k = 1. Der am weitesten entfernte Referenzvektor besitzt den Rang k = n.

2. Die Lernrate eines Neurons ist durch die zeitabhangige monoton fallende Funk-
tion

et) = ei(ef /€)' (9.1)

gegeben. Dabei muss ein maximale Anzahl an Zeitschritten t,,,, des neuronalen
Netzes festgelegt werden. Somit liegt der Wert der Lernrate in Abhéngigkeit von
dem aktuellen Zeitschritt ¢t zwischen einem Startwert ¢; und einem geringerem

Endwert € I

In Abbildung 9.1.1 ist der monotone Charakter der zeitabhéngigen Lernrate

abgezeichnet.

3. Die Nachbarschaftsreichweite beeinflusst die Aktivierung des Neurons entspre-
chend der Position k in der Rangliste. Das erste Neuron der Liste wird am
starksten und das letzte am schwéchsten adaptiert. Darin enthalten ist auch

eine weitere zeitabhéngige Grofie \(¢), die analog zur Funktion 9.1 definiert ist.
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Abbildung 9.1.1: Die Lernrate als zeitabhdngige Funktion. Die
Parameter sind: €; = 0.3, €5 = 0.05 und t,,,4, = 40000.
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Die Nachbarschaftsreichweite ist mit

pie.) =exp (S )

gegeben. Damit werden mit fortschreitenden Zeitschritten immer weniger Neu-

ronen adaptiert, die der Eingabe am néachsten liegen.

. Fiir die gesamte Adaptionsstirke Aw; jedes Referenzvektors i bei gegebenem

Eingabevektor £ gilt:

Aw; = e(t)h(t, k)(€E —w;) .

In Abbildung 9.1.2 ist der monotone Charakter der Adaptionsrate in Abhangig-
keit des Zeitschrittes ¢t und des Ranglistenplatzes k abgebildet. Gut erkenntlich
ist, dass je mehr Zeitschritte vergangen sind, nur noch das Neuron, das dem

Eingabevektor am néchsten liegt, adaptiert wird.

. Die Hebb’sche Wettbewerbsregel von Martinetz und Schulten [Mar93] bildet

eine topologische Struktur zwischen den Referenzvektoren aus. Diese Struk-

tur entspricht dabei einem Untergraphen der Delaunay-Triangulation innerhalb



9.1 Neuronales Gas
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Abbildung 9.1.2: Die zeitabhingige Adaptionsrate €(t)h(t,k)
mit den Parametern: ¢, = 0.3, ¢ = 0.05, \; = 30, Ay = 0.01
und tpma, = 40000.

der Eingabedatenverteilung p(&) [MS94]. Um diese Topologie zu erzeugen, wer-
den zu jedem Eingabesignal € die beiden nédchstliegenden Referenzvektoren wy
und wi bestimmt. Zwischen beiden Neuronen sy und s; wird eine Verbindung
(80, 51) mit:

C=CuU {(80, 81)}

erzeugt, falls diese nicht schon existiert. Die Hebb’sche Wettbewerbsregel kann
sowohl nach als auch wahrend der Verteilung der Referenzvektoren im Ein-
gaberaum angewendet werden. Fiir den letzteren Fall wird jeder existenten
Verbindung (s;,s;) € C ein Alter age s, s,y zugeordnet. Wenn dieses Alter ein
maximales Alter T'(t) in Abhéngigkeit des aktuellen Zeitschritts ¢ iiberschreitet,
wird die Verbindung geloscht. Damit kann sich die Triangulation stets an die
sich verschiebenden Referenzvektoren anpassen. Beim erstmaligen Hinzufiigen
einer Verbindung (so, s1) oder wenn erneut sg, s; die niachstliegenden Neuronen

sind, wird das Alter der Verbindung auf Null gesetzt bzw. verjlingt:
age(sy,s;) =0 .
Fiir alle Neuronen ¢, die mit dem Gewinnerneuron sy iiber eine Verbindung
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9 VERFAHREN NEURONALER GASE

benachbart sind, wird das Alter inkrementiert:

age(sy,c) = A9€(sy,c) T 1, Ve € Ny,

N, entspricht der Menge aller Nachbarn von sg. Das maximale Alter T'(t)
ist ahnlich wie die Lernrate in Gleichung 9.1 definiert. Dabei ist jedoch die
Anfangszeitspanne T; grofler als die Endzeitspanne T, da sich die Referenz-
vektoren mit jedem weiteren Zeitschritt immer weniger verschieben und folglich
die Verbindungen zum Ende hin iiber einen grofleren Zeitraum der Delaunay-
Triangulation entsprechen. Martinetz und Schulten haben bewiesen, dass die
mit der Hebb’schen Wettbewerbsregel erstellte Topologie einem Untergraph
der Delaunay-Triangulation innerhalb der Mannigfaltigkeit der Eingabewahr-

scheinlichkeit entspricht, vorausgesetzt die Dichte der Referenzvektoren ist hoch
genug[MS94].

Die Zeitkomplexitat eines Berechnungsschrittes ist durch den aufwéndigen Sortie-
rungsschritt zur Bestimmung der Rangliste mit O(nlogy n) gegeben.

In Abbildung 9.1.3 ist das Verhalten des neuronalen Gases exemplarisch darge-
stellt. Die Eingabedatenverteilung p(§) ist gleichméBig innerhalb des Blau umran-
deten Kreisringes gegeben. Die Parameter sind: n = 200, t,q. = 40000, ¢; = 0.5,
er = 0.005, \; =10, Ay = 0.01, T; = 20, Ty = 200.
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(a) 0 Zeitschritte (b) 1000 Zeitschritte  (c) 10000 Zeitschritte (d) 40000 Zeitschritte

Abbildung 9.1.3: Das zeitliche Verhalten wdhrend der Anpassung des neuronalen Gases
mit Hebb’schem Wettbewerbslernen wuber 40000 Zeitschritte.
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9.2 Wachsendes neuronales Gas

9.2 Wachsendes neuronales Gas

Das Growing Neural Gas (GNG) wurde von Fritzke entwickelt[Fri95]. Im Vergleich
zum NG werden hier keine zeitabhéngigen Parameter verwendet. Die Besonderheit
dieses Netzwerkes liegt in dem inh&renten Wachstumsprozess. So wird jeweils nach
einer konstanten Zahl an Zeitschritten ein weitere Referenzvektor dem Netzwerk

zugefiigt, bis eine maximale Zahl an Referenzvektoren eingefiigt wurden.

Der interne Wachstumsprozess ist jedoch nicht zufallig, sondern benutzt das tiber
die steigende Anzahl an Zeitschritten akkumulierte Fehlermafl E,. eines jeden Neurons
c. Es handelt sich dabei um den Quantisierungsfehler eines jeden Neurons. Dieser wird

zu jedem Zeitschritt fiir das Gewinnerneuron sgp um den Wert
ABEy, = [[€ = wy? (9-2)

erhoht. Um das akkumulierte Fehlermafl
> Ee
ce A

zu minimieren, wird der Wachstumsprozess des Netzes so gerichtet, dass durch das

FEinfiigen eines neuen Neurons r der Gesamtfehler abgesenkt wird:

Das neue Neuron r wird zwischen dem Neuron ¢ mit dem grofiten akkumulierten
Fehler E, und dessen benachbarten Neuron f mit dem grofiten akkumulierten Fehler

aller benachbarten Neuronen eingefiigt mit:

q =argmax F., f = argmax F, .
ceA ceNy

Fiir die neue Referenzvektorposition w, gilt:

(Wg +wy)
—

W, =
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9 VERFAHREN NEURONALER GASE

Das neue Neuron bekommt den mittleren Fehler der beiden Neuronen ¢, f:

_ Bt By

E, 5

Durch das Einfiigen eines neuen Neurons wird der Gesamtfehler des Netzes gesenkt.
Um diese Absenkung zu approximieren, wird einerseits der Fehler der Neuronen ¢, f

um den Bruchteil a verringert:
AE, = —aF;, AE; = —aEy .
Andererseits werden die Fehler jedes Neurons ¢ um den Bruchteil 3 verkleinert:
AE.=—-0E, .

Ein neues Neuron wird dabei alle A Zeitschritte solange eingefiigt, bis eine maximale

Netzgrofe n,,q: oder ein Quantisierungskriterium erfiillt ist.

Im Gegensatz zum NG werden die zeitabhiangigen Parameter durch Konstanten
ausgetauscht. So existiert keine Nachbarschaftsreichweite h(t, k). Es werden nur der

Referenzvektor des Gewinnerneurons sg mit Hilfe der Lernrate ¢; um
AVVSO = E1(5 - WSo)

und die Referenzvektoren der direkten Nachbarneuronen ¢ mit Hilfe der Lernrate es
um

AWZ' = 62(5 — Wl)

verschoben. Das zeitabhingige maximale Alter T'(¢) einer Kante wird durch den
konstanten Wert a4, ersetzt. Ein weiterer Unterschied zum NG besteht darin, dass

Neuronen geloscht werden, wenn sie keine Kanten mehr besitzen.

Da im Vergleich zum NG hier keine Rangliste notig ist, ist die Zeitkomplexitét

hier durch die Anzahl der Referenzvektoren n mit O(n) gegeben.

In Abbildung 9.2.1 ist das Verhalten des GNG exemplarisch dargestellt. Die Ein-
gabedatenverteilung p(€) ist gleichméfig innerhalb des Blau umrandeten Kreisringes
gegeben. Die Parameter sind: 1,4, = 200, €1 = 0.5, €5 = 0.005, o = 0.5, § = 0.0005,
Umaz = 88 und A = 200.

Falls nicht das Ziel die Fehlerminimierung des Netzwerkes ist, sondern die Entro-
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9.2 Wachsendes neuronales Gas
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R
o

(a) 100 Zeitschritte (b) 1000 Zeitschritte  (c) 10000 Zeitschritte (d) 40000 Zeitschritte

Abbildung 9.2.1: Das zeitliche Verhalten wdhrend der Anpassung des wachsenden neuro-
nalen Gases mit Hebb’schem Wettbewerbslernen tiber 40000 Zeitschritte.

piemaximierung (siehe Abschnitt 8.5), wird die Gleichung 9.2 durch
AFEs, =1 (9.3)

ersetzt. Damit werden alle Fehler der Gewinnerneuronen als gleichwertig betrachtet
und neue Referenzvektoren werden vermehrt neben den Referenzvektoren positio-
niert, die haufiger die Gewinner waren. Dadurch wird die Entropie des Netzwerkes

maximiert.
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9 VERFAHREN NEURONALER GASE

9.3 Wachsendes neuronales Gas mit Nutzlichkeitsmaf]

Das Growing Neural Gas with Utility criterion (GNG-U) ist eine Variante des GNG
und wurde von Fritzke [Fri97] entwickelt. Diese Variante ermoglicht dem Netzwerk
sich an nichtstationdre Eingabedatenverteilungen anzupassen. Da die Lernraten €1, €3
des GNG konstant sind, wird das Netzwerk um ein Niitzlichkeitsmafl erweitert, das
eine Anpassung an dynamische Eingabedatenverteilungen gewéhrleistet.

Wendet man das GNG auf eine nichtstationiare Eingabedatenverteilung an, kann
das folgende Verhalten charakterisiert werden (siehe Abbildung 9.3.1). Nach den ers-
ten 20000 Zeitschritten hat sich das GNG-Netz an die stationédre Eingabedatenver-
teilung der oberen Kreisringhélfte angepasst. Die néchsten 20000 Zeitschritte springt
die Eingabedatenverteilung auf die untere Kreisringhélfte. Im Verlaufe dieser 20000
Zeitschritte werden jedoch nur die dufleren Neuronen in die untere Kreisringhélfte
gezogen und die restlichen Neuronen verbleiben im oberen Bereich. Diese Neuro-
nen werden auch als tote Neuronen bezeichnet. Die verwendeten Parameter sind:
Nmaz = 100, € = 0.5, €2 = 0.005, o = 0.5, § = 0.0005 maximales Alter einer Kante

Umaz = 88, ein neues Neuron wird alle A = 200 Zeitschritte eingefiigt.

(a) 20000 Zeitschritte (b) 21000 Zeitschritte (c) 25000 Zeitschritte (d) 40000 Zeitschritte

Abbildung 9.3.1: Das zeitliche Verhalten wdhrend der Anpassung des GNG an eine nicht-
stationdre Fingabedatenverteilung uber 40000 Zeitschritte.

Das GNG-U versucht diese toten Neuronen zu identifizieren, um sie dann dem
Einfiigeprozess erneut zu iibergeben. Dafiir wird das Niitzlichkeitsmafl U, fiir jedes
Neuron ¢ verwendet. Die Niitzlichkeit gibt an, wie stark der Fehler des zweitnachsten
Neurons s; ansteigt, wenn man das Gewinnerneuron sy aus dem Netzwerk entfernt.
Somit ist die Niitzlichkeit des Gewinnerneurons sy durch die Differenz des Fehlers

E;, des Gewinnerneurons und des Fehlers F, des zweitnachsten Neurons s; gegeben:
USO - USO + H£ - W81H2 - H£ - W80H2 :
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9.3 Wachsendes neuronales Gas mit Nitzlichkeitsmafl

Die Niitzlichkeit akkumuliert sich iiber die Zeit fiir alle Gewinnerneuronen. Da die
toten Neuronen weit entfernt von der aktuellen Eingabedatenverteilung liegen, wird

in jedem Zeitschritt die Niitzlichkeit U, aller Neuronen um einen Bruchteil 3 gesenkt:
U.=U.-pU. .

Damit stagniert die Niitzlichkeit eines Neurons ¢, wenn der zugehorige Referenzvektor
w. von anderen Referenzvektoren (mindestens einen) sehr dicht umgeben ist oder
wenn c¢ zu einem toten Neuron wird.

Das Entfernen einer Einheit mit geringster Niitzlichkeit wird nicht zu einem be-
liebigen Zeitschritt durchgefiihrt, da immer ein Neuron mit geringster Niitzlichkeit
existiert, auch wenn die Anpassung des Netzes an die Eingabedatenverteilung op-
timal ist. Das Loschen des Neurons ¢ mit der geringsten Niitzlichkeit U; ist dann
sinnvoll, wenn der maximale Fehler E, eines Neurons ¢ grofier als ein Vielfaches &k
des Nutzens Uj ist:

E, > kU; .

Das Einfligen des Neurons ¢ geschieht analog zu dem Einfiigen eines neuen Neurons
wie im GNG. Analog zu dem GNG besitzt auch das GNG-U eine Zeitkomplexitat
von O(n) fir jeden Zeitschritt.
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9 VERFAHREN NEURONALER GASE

(a) 20000 Zeitschritte (b) 21000 Zeitschritte (c) 25000 Zeitschritte (d) 40000 Zeitschritte

Abbildung 9.3.2: Das zeitliche Verhalten wdihrend der Anpassung des GNG-U an eine
nichtstationare Eingabedatenverteilung tiber 40000 Zeitschritte.

In Abbildung 9.3.2 ist die Anpassung des Netzes an die nichtstationédre Eingabe-
datenverteilung dargestellt. Dabei springt die Eingabedatenverteilung von der oberen
Kreisringhalfte nach 20000 Zeitschritten in die untere Hélfte. Es ist gut zu erkennen,
wie die toten Neuronen nach und nach entfernt werden. Die verwendeten Parameter
sind: Nyee = 100, €1 = 0.5, €2 = 0.005, o = 0.5, § = 0.0005, k = 3, amaz = 88 und
A = 200.
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10 Experimente und Resultate

10.1 Einfiihrung zu den Experimenten

In diesem und den folgenden Textabschnitten werden die Algorithmen von NG, von
GNG und von GNG-U zur Ausbildung sensorischer Karten sowie von dem Toussaint-
Verfahren zur Auspriagung einer sensomotorischen Karte als ein Spezialfall des GNG
beziiglich ihres Fehlers (siche Gleichung 8.2) miteinander verglichen.

Die Erweiterung des Vergleiches der sensordatenverarbeitenden Verfahren um
das Toussaint-Verfahren ist notwendig, um die in Teil III erarbeiten Aussagen zum
Toussaint-Modell im Vergleich zu untersetzen. Dabei werden die Netzwerkanpas-
sungen an einen Datensatz mit originaler und zufallig durchmischter Reihenfolge
untersucht. Anschliefend wird die Anpassung des GNG-U-Netzwerkes an die nicht-
stationdren und jeweils letzten 100 Datenpunkte desselben originalen Datensatzes
untersucht.

Als Trainingsdaten werden mediangefilterte Robotersensordaten verwendet, wel-
che wahrend einer ,,Stehen-Knien-Stehen* Bewegung aufgezeichnet wurden. Die 621
Sensorwerte sind in Abbildung 10.1.1 zu sehen. Zur zweidimensionalen Veranschau-

lichung werden sie mit dem PCA-Algorithmus (siehe Abschnitt 2.2) transformiert.

ru'm "
_:’“‘m‘h,
AN

0 100 200 300 400 500 600 700
t
(a) Vor Transformation (b) Nach PCA-Transformation.

Abbildung 10.1.1: Trainingsdaten zur Verwendung fir NG-Algorithmen vor und nach der
PCA-Transformation. Auf Bild (a) sind alle 37 Sensorwerte s; mit jeweils einer Farbe iber
alle Zeitschritte eingezeichnet. Auf Bild (b) ist die zweidimensionale PCA-Transformation
des Datensatzes abgebildet. Dabei wird ein kontinuierlicher Farbibergang von Rot nach Grin
nach Blau verwendet.
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10 EXPERIMENTE UND RESULTATE

10.2 Netzwerkanpassung an den gesamten Trainingsdatensatz

Zum Vergleich der Giite der Netzwerkanpassung durch die Algorithmen NG, GNG,
GNG-U und Toussaint an die Trainingsdaten wird wie folgt verfahren:

Nach jedem Durchlauf des ganzen Trainingsdatensatzes wird fiir das derzeitig
ausgeprégte neuronale Netz das Fehlermafl (siehe Gleichung 8.2) iiber die gesamten
Trainingsdaten berechnet. Diese Trainingsdaten werden zehn Iterationen lang in die
Algorithmen eingespielt. Dabei wird bei jedem Algorithmus der Einfachheit halber
nur ein Parameter variiert und eine grofitmogliche Ubereinstimmung bei den verschie-
denen Paramatersitzen eingehalten. Dieses Vorgehen soll eine moglichst allgemeine
Aussage tiber das Verhalten und die Giite der Modelle liefern.

In Abbildung 10.2.1 sind die Fehlerwerte der Netzwerke nach jedem Iterations-
schritt iiber alle Trainingsdaten eingezeichnet. Die konstanten und variierenden Pa-

rameter der Algorithmen sind in der Tabelle 10.2.1 eingetragen.

n €f i Af T; T
NG 10 0.1 [0.1,0.001] 10 0.01 20 200
n (0] B A Gmaz €1 €2
GNG 10 0.5 0.0005 30 90 [0.5,0.01] 0.0001
n (0] B A Qmaz €1 €2 k
GNG-U 10 0.5 0.0005 30 90 0.016 0.0001 [1071, 109
n v os
Toussaint | 10 0.5  [0.1,0.5]

Tabelle 10.2.1: Konstante und variierende (fettgedruckte Intervalle) Parameter der ver-
schiedenen Algorithmen neuronaler Gase.

Die Variation der ausgewiesenen variablen Parameter (siche Tabelle 10.2.1) er-
folgt linear innerhalb der Intervalle und die resultierenden Netzwerkfehler sind gra-
fisch durch die Farbung von Rot iiber Magenta nach Blau dargestellt. Die Aus-
wahl der Parameter wird so getroffen, dass die Start- und Endwerte (Rot- und
Blaufirbung) der Parameter moglichst sichtbar zu schlechteren Fehlerwerten als die
mittleren suboptimalen Parameterwerte (Magentafarbung) fithren.

Mit Hilfe der wenigen Resultate konnen jedoch schon einige Eigenschaften fest-
gehalten werden. So weisen alle Algorithmen &hnliche Minima (Magentafarbung) auf

und besitzen damit die gleiche bzw. sehr &hnliche Giite nach Abschluss der zehn-
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10.2 Netzwerkanpassung an den gesamten Trainingsdatensatz

10 10 |
A |
10 1 k\
] -2
10 1
2 ]
10 1

10 0 1000 2000 3000 4000 5000 60‘oot7ooo 10 0 1000 2000 3000 4000 5000 6o‘oot7ooo

(a) NG (b) GNG
10 10 |
E E

10 | 10 |

10 0 1000 2000 3000 4000 5000 60‘oot7ooo 10 0 1000 2000 3000 4000 5000 6o‘oot 7000

(¢) GNG-U (d) Toussaint

(e) Transformierte Sensordaten und NG-Netz

Abbildung 10.2.1: Netzwerkfehler jedes Algorithmus im Verlauf mehrerer Iterationen der
Trainingsdaten. Die lineare Variation der variablen Parameter (siehe Tabelle 10.2.1) mit
den resultierenden Netzwerkfehlern ist durch den Ubergang von Rot iber Magenta nach
Blau visualisiert. Das adaptierte NG-Netz mit zehn Neuronen (schwarze Kreise) und Kanten
(schwarze Linien) ist zusammen mit den Trainingsdaten eingezeichnet.
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10 EXPERIMENTE UND RESULTATE

ten Iteration. Es ist zu erkennen, dass der Fehlerwert nicht zwangsweise monoton
gegen einen Endwert konvergiert, sondern auch einen sprunghaften sowie oszillieren-
den Charakter aufweisen kann (siehe dazu in Abbildung 10.2.1 die Fehler von NG,
GNG und GNG-U).

Die NG-Ergebnisse weisen die grofiten Differenzen zwischen den Start- und End-
werten auf, was durch die anfdnglich zufallige Positionierung der Referenzvektoren
zu begriinden ist.

Der Toussaint-Algorithmus besitzt die geringste Differenz zwischen Start- und
Endfehlerwert. Dies ist durch die dquidistante Platzierung der Referenzvektoren zu
erklaren, wodurch sich die Referenzvektoren im weiteren Verlauf der Netzwerkaus-
breitung nur noch wenig verschieben.

Bei dem GNG-U ist zu vermerken, dass wenn k zu klein definiert wird, die Neu-
ronen mit geringster Niitzlichkeit hdufiger entfernt und an neue Positionen gesetzt
werden, so dass das Netz sich an die jingsten Trainingsdaten anpasst und eine Netz-
werkanpassung an alle Trainingsdaten nicht gewéhrleistet ist. Eine weitere Eigen-
schaft des GNG-U-Algorithmus besteht darin, dass dieser die geringste Anzahl an

Durchlaufen benétigte, um anndhernd die Endkonstellation des Netzes zu erreichen.

10.3 Netzwerkanpassung an den Trainingsdatensatz mit zufallig
durchmischter Reihenfolge

In diesem Abschnitt wird untersucht, ob die zufallige Durchmischung der Reihenfolge
der Trainingsdaten einen Einfluss auf die Giite der Netzwerkauspragung hat. Um
diesen Einfluss experimentell zu messen, werden die 621 Eingabevektoren in ihrer
Reihenfolge durchmischt. Dieser neue Datensatz wird dann mit zehn Wiederholungen
in die jeweiligen Algorithmen eingespielt. Nach jeder Iteration wird der Gesamtfehler
des bis dahin adaptierten Netzes bestimmt. Die Parameterwahl der Algorithmen ist
gleich geblieben (siehe Tabelle 10.2.1).

In Abbildung 10.3.1 sind die jeweils besten Fehlerwerte der einzelnen Algorithmen
eingezeichnet. Es zeigt sich, dass der zuféllig durchmischte Datensatz eine offensicht-
liche Verringerung des Netzwerkfehlers bewirkt. Vor allem ist bis zu dem fiinften
Durchlauf der zuféllig durchmischten Trainingsdaten das Netz um ein Vielfaches
besser angepasst.

Dieser signifikante Einfluss resultiert aus der Beschaffenheit der Sensordaten. Die

Sensordaten einer Roboterbewegung gleichen einer Punktbewegung im mehrdimen-
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10.3 Netzwerkanpassung an den Trainingsdatensatz mit zufallig durchmischter
Reihenfolge

10 10
E E
-
10 1
] -2
10 §
-2
10 |

10 0 1000 2000 3000 4000 5000 so‘oot7ooo 10 0 1000 2000 3000 4000 5000 60‘00t7ooo

(a) NG (b) GNG
10 10 -
E ] E ]
-2| k E

10 0 1000 2000 3000 4000 5000 60‘00t7ooo 10 0 1000 2000 3000 4000 5000 eo‘oot7ooo
(¢) GNG-U (d) Toussaint
Abbildung 10.3.1: Der geringste Netzwerkfehler jedes Algorithmus im Verlauf mehrerer

Wiederholungen des Datensatzes mit zufdllig durchmischter Reihenfolge (schwarze Kurve)
und mit Ausgangsreihenfolge (farbige Kurve).
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10 EXPERIMENTE UND RESULTATE

sionalen Raum. Damit liegen die Sensordaten zeitlich lokal betrachtet auf einer eindi-
mensionalen Mannigfaltigkeit (siehe Abschnitt 2.1). Wenn diese Daten ohne zuféllig
durchmischte Reihenfolge in ein neuronales Netz eingespielt werden, wird das neuro-
nale Netz zeitlich lokal betrachtet jeweils nur in eine Richtung gezogen. Hingegen das
Einspielen von Daten mit zufallig durchmischter Reihenfolge, bewirkt ein gleichmafi-
ges Ausbreiten des Netzes in alle Richtungen. Dadurch ist das Netz von Beginn an
besser verteilt und der Fehlerwert geringer als bei dem Netz, das ohne zuféllig durch-

mischte Sensordaten trainiert wurde.

10.4 Netzwerkanpassung an die jiingsten Trainingsdaten

Im Folgenden wird die spezielle Eigenschaft der Anpassung an nichtstationére Einga-
bedatenverteilungen des GNG-U untersucht. Die anderen NG-Algorithmen werden
hier nicht betrachtet, da keine Anpassung an einen dynamischen Datensatz im Mo-
dell vorgesehen ist und damit stets schlechtere Ergebnisse resultieren wiirden (siehe
Abbildung 9.3.1). Die verschiedenen Parametersétze des GNG-U werden auf die glei-
chen oben erwahnten Roboterdaten angewendet. Jedoch wird nun exemplarisch der
Fehler der letzten 100 Zeitschritte wahrend der Trainingsphase gemessen und nicht
iiber alle 621. Somit wird eine zyklische nichtstationére Verteilung von Sensordaten
induziert.

Die Wahl des variierenden Parameters fallt auf 5 (siche Tabelle 10.4.1), da es
sich hier um den Bruchteil des Niitzlichkeitsmafles handelt, um den in jedem Zeit-
schritt jedes Neuron verringert wird. Je grofler dieser Wert ist, umso schneller fallt
die Niitzlichkeit eines Neurons, das nicht dem aktuellen Eingabevektor am nachsten
liegt. Anstelle von 8 kann auch k, in einem entsprechend groflen Intervall, variiert

werden.

‘ n a ﬁ A Umazx €1 €9 k
GNG—U‘lO 0.5 [0.5,0.005] 10 90 0.005 0.0001 1

Tabelle 10.4.1: Konstante und variierende (fettgedrucktes Intervall) Parameter des GNG-
U-Algorithmus.
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10.4 Netzwerkanpassung an die jiingsten Trainingsdaten

In Abbildung 10.4.1(a) sind die Netzwerkfehler von sieben Parametersétzen (sie-
he Tabelle 10.4.1) eingezeichnet. Dabei wurde der S-Parameter linear gesenkt. Gra-
fisch ist die Linearitéit durch den farblichen Ubergang der entsprechenden Netzwerk-
fehlern von Rot iiber Magenta nach Blau dargestellt. So bewirkt der gréfite Wert mit
B = 0.5 (rote Farbung) fiir alle Fehlerwerte die beste Netzwerkauspriagung.

In Abbildung 10.4.1(b) sind der PCA-transformierte Datensatz und drei Zusténde
(nach 150, 300 und 500 Zeitschritten) des GNG-U Netzes mit 3 = 0.5 dargestellt.
Die Neuronen sind durch Kreise und die Verbindungen in den Farben Rot, Griin und

Blau gekennzeichnet.

d
10 | \t‘&\

10 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
'

(a) GNG-U: g ist variabel (b) PCA-Transformation

Abbildung 10.4.1: (a): Netzwerkfehler verschiedener GNG-U-Parametersatze im Verlauf
iber mehrere Iterationen der Trainingsdaten. Die lineare Variation des Parameter ( ist durch

den Ubergang von Rot iber Magenta nach Blau visualisiert. (b): Drei Netzwerkauspragung
(Neuronen als Kreise und Verbindungen in Rot, Grin, Blau) eines Netzes mit = 0.5 sind
tber die Trainingsdaten eingezeichnet.
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11 ZUSAMMENFASSUNG VON TEIL II

11 Zusammenfassung von Teil 11

Im theoretischen Teil wurden die wettbewerbslernenden neuronalen Netze in das
System der kiinstlichen neuronalen Netze eingeordnet. In diesem Zusammenhang
wurden die Begrifflichkeiten und Definitionen der vektorbasierten neuronalen Netze
geklart. Die wettbewerbslernenden neuronalen Gase komprimieren und beschreiben
die Eingabedatenstruktur uniiberwacht optimal. In diesem Zusammenhang wurden
die bedeutendsten Algorithmen neuronaler Gase nach dem folgenden Schema unter-

sucht:

e Mathematische Beschreibung der Arbeitsschritte

e Erlduterung der Auspridgung der sensorischen Karte nach unterschiedlichen
Zeitschritten

e Bestimmung der Zeitkomplexitdt der Algorithmen

Im Einzelnen wurden in der vorliegenden Arbeit die folgenden Unterscheidungsmerk-

male der Algorithmen neuronaler Gase herauskristallisiert:

1. Das Verfahren Neural Gas (NG) ist das einzige, das zeitabhéngige Parameter
mit einem Start- und Endwert verwendet. Dadurch ist einerseits eine genaue
Anpassung an eine statische Eingabedatenverteilung moglich, andererseits ist
diese Netzstruktur nur fiir stationdre Datenrdume mit absehbar vielen Daten-
punkten geeignet, d. h. ab einer gewissen Zeit findet keine Anpassung an sich
andernde Datenkonzentrationen statt. Dartiber hinaus besitzt der Algorithmus

die hochste Zeitkomplexitét.

2. Das Verfahren Growing Neural Gas (GNG) ist wegen der wachsenden Netz-
struktur und den festen Lernraten fiir Eingabedaten mit statischer sowie leicht
variierender Datenstruktur geeignet. Aufgrund des internen FehlermafBes ist
der durchschnittliche Fehler nach jedem Zeitschritt fiir das ausgepréagte neuro-
nale Netzwerk abschétzbar. Die Zeitkomplexitat ist geringer als die des NG-

Verfahrens.

3. Growing Neural Gas with Utility criterion (GNG-U) ist eine Erweiterung von
GNG und erzeugt eine Netzstruktur, die sich speziell an nichtstationdre Ein-
gabedaten anpassen kann. Dieses Verfahren weist die gleiche Zeitkomplexitéat
wie das GNG-Verfahren auf.
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Im praktischen Teil wurden die Auspragungen der neuronalen Netzwerke der Al-
gorithmen NG, GNG, GNG-U und des Toussaint-Modells untersucht. Dafiir wur-

de ein exemplarischer Datensatz des humanoiden Roboters einer , Stehen-Knien-

Stehen“-Bewegungssequenz aufgezeichnet und von den Algorithmen verarbeitet. Die

rechentechnische Umsetzung der Algorithmen zu den einzelnen Verfahren zeigte fol-

gende Ergebnisse:

1.

Nach zehnmaliger Einspeisung des vorgegebenen Datensatzes, d. h. nach zehn-
maliger Trainingsphase der Bewegungssequenz, weisen alle neuronalen Gase
keinen signifikanten Unterschied hinsichtlich des Netzwerkfehlers auf (siehe Ta-
belle 11.0.2). Dabei wurden alle Verfahren fiir diese Bewegungssequenz optimal

parametrisiert, um eine Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten.

Die Geschwindigkeitsunterschiede bei der Netzwerkausprigung der neurona-
len Gase sind dabei signifikant. So benotigt der NG-Algorithmus mit vier die
meisten Trainingsphasen und der GNG-U-Algorithmus mit nur zwei die we-
nigsten Trainingsphasen, um die Endkonstellationen der entsprechenden Netz-

werkauspragung zu erreichen.

Bei der Auspragung des neuronalen Netzwerkes des Toussaint-Modells werden
die Referenzvektoren von Anfang an im Vergleich zu den anderen Verfahren mit
der hochsten Genauigkeit positioniert. Selbst nach mehreren Trainingsphasen
bleibt der Netzwerkfehler konstant, wahrend die anderen Netzwerke der neuro-
nalen Gase erst nach mehreren Trainingsphasen ihren Netzwerkfehlerendwert

erreichen.

. Das GNG-U-Netz kann sich erfolgreich an Eingabedatenverteilungen anpassen,

deren oOrtliche Konzentration im Datenraum sich tiber mehrere Zeitschritte er-

heblich &ndert (nichtstationdren Eingabedatenverteilung).

Bei einer Verarbeitung der Sensordaten mit einer einheitlich verwendeten ge-
mischten Reihenfolge, d. h. unabhéngig von ihrer zeitlichen Ermittlung, erreicht
die Auspridgung der meisten Netzwerke der neuronalen Gase nach wesentlich
weniger Trainingsphasen ihren Netzwerkfehlerendwert. So senkt eine einheit-
lich verwendete gemischte Reihenfolge der Trainingsdaten den Netzwerkfehler
der zu vergleichenden Netze um bis zu 90% nach dem ersten Durchlauf und
30% nach dem zehnten Durchlauf (siche NG und GNG-U in Tabelle 11.0.2).
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11 ZUSAMMENFASSUNG VON TEIL II

Trainingsdatenreihenfolge | zter Durchlauf NG GNG GNG-U Toussaint

Nicht zufallig durchmischt z=1 0.2359 0.0172  0.0205 0.0117
x =10 0.0076  0.0097  0.0090 0.0080

Zufillig durchmischt r=1 0.0218 0.0127 0.0139 0.0076
x =10 0.0079 0.0079  0.0085 0.0076

Tabelle 11.0.2: Die besten Netzwerkfehler der neuronalen Netze nach der ersten und zehnten

Iteration diber die Trainingsdaten in einheitlich verwendeter zufdlliger oder urspringlicher
Reihenfolge.
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Teil 111
Toussaint-Modell einer

sensomotorischen Karte
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12 THEORETISCHE GRUNDLAGEN

12 Theoretische Grundlagen

12.1 Uberblick

Toussaint stellt einen Algorithmus vor, der wahrend der Trainingsphase eine senso-
motorische Karte anhand einer masselosen Punktbewegung im Eingaberaum ausbil-
det [Tou06]. Fiir die sensomotorische Karte verwendet er ein wachsendes neuronales
Netzwerk, das fiir den wachsenden Prozess Techniken der NG-Netzwerke verwendet
(siehe Kapitel 9).

In der anschliefenden Planungsphase werden die gelernten Bewegungssteuerun-
gen zur Erzeugung von zielgerichteten Bewegungssteuerungen in Richtung zufalliger
Punkte innerhalb des Eingaberaumes verwendet.

Da Toussaint in seinem Verfahren das bisher noch nicht eingefiihrte Modell der
dynamischen Felder verwendet, werden die folgenden Schwerpunkte des Toussaint-

Modells einer sensomotorischen Karte erlautert:

1. Dynamisches Feld
2. Modellierung der sensomotorischen Eingaben
3. Ausbildung der sensomotorischen Karte in der Trainingsphase

4. Erzeugung eines zielgerichteten Verhaltens in der Planungsphase

12.2 Dynamisches Feld

Fiir ein Feld von mehreren Einheiten kann die zeitkontinuierliche Aktivierung u(z,t)
der Einheit x zum Zeitschritt ¢ durch die Losung eines dynamischen Systems be-
schrieben werden. Die Aktivierungsanderung 4 (x,t) des Feldes ist eine Funktion der
aktuellen Aktivierung der Einheiten des Feldes [ES02]:

w(x,t) = flu(z',t)] .

Die Aktivierungsanderung u(z,t) einer Einheit x kann dabei entweder von der Akti-
vierung aller restlicher Einheiten im Feld abhéngen oder nur die eigene Aktivierung
beriicksichtigen.
Im Falle der unabhéngigen Aktivierung ist das dynamische Feld durch die Funk-
tion
Tu(x,t) = —u(x,t) + h+ S(x,t)
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12.2  Dynamisches Feld

gegeben. Mit 7 ist die Geschwindigkeit des dynamischen Systems definiert, S(z,t)
entspricht der Eingabe der Einheit x zum Zeitschritt ¢ und A ist der Ruhepegel. Das
Verhalten in Abhéngigkeit der Parameter 7 und h bei einem gegebenem verzerrten

Sinussignal ist in Abbildung 12.2.1 zu sehen.
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Abbildung 12.2.1: Das Verhalten eines dynamischen Systems
bestehend aus einem Element. Die senkrechten Linien geben die
Starke des Eingabesignal in jedem Zeitschritt t an. Die farbige
Pfeillinie zeigt die Aktivierung der Einheit in dem entsprechendem
Zeitschritt an. Rot: h = 0,7 = 1, Blau: h = 0,7 = 5, Grin:
h=0.5,7 =1, Magenta: h =0.5,7 = 5.

Falls die Eingabe Null ist, konvergiert das System gegen den Ruhepegel h. An-
dernfalls konvergiert das System gegen S(z,t) + h. Selbst bei Eingabespriingen bzw.
-aussetzern zeigt das System kontinuierliche Aktivierungséinderungen (Hysterese-
Effekte), solange 7 > 1 gilt.

Falls die Aktivierung einer Einheit von den restlichen Aktivierungen im Feld
abhéngt, gilt die Gleichung [Ama77]:

Tu(x,t) = —u(x,t) + h+ S(x,t) + /w(:c — ') flu(z’, t)]da’
Dabei ist w(z — ') die laterale Hemmung zweier Neuronen = und 2/, f(u) ist eine
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12 THEORETISCHE GRUNDLAGEN

sigmoide Funktion. Die Hemmung kann durch eine GauBkurve mit [ES02]:

o N2
w(z — ') = wgexp |:SU233):| — wr
20y
gegeben sein. Die Funktion ist durch den Kurvenverlauf in Abbildung 12.2.2(a)
vollstandig beschrieben. So besitzt die Kurve eine lokale Anregung mit der Breite og
und Stérke wg + wy. Darliber hinaus existiert die globale Hemmung mit der Starke
wy. Demnach haben nah gelegene Aktivierungen positiven und entfernte negativen

Einfluss auf die Aktivierung einer Einheit. Die sigmoide Funktion [ES02]

_ 1
1+ exp[—fB(u — uo)]

f(u)

ist in Abbildung 12.2.2(b) dargestellt. Die Steigung der Funktion im Schnittpunkt
mit der Ordinate wird durch § bestimmt und wug hat Einfluss auf die Schnittstelle
f(0). Diese Funktion gewéhrleistet, dass nur ausreichend aktivierte Einheiten be-

trachtet werden.

w(z) f(u)

1.01
wE
oE

T 0.5

-5 0 5 Uu

(a) Laterale Hemmung von 21 Einheiten (b) Sigmoidfunktion mit =1 und up =0

Abbildung 12.2.2: Die laterale Hemmung und die Sigmoidfunktion.

Aus der Kombination dieser Funktionen ergeben sich folgende globale Eigenschaf-

ten fiir ein solches dynamischen Feld:

1. Innerhalb der Zeit, in der keine Anregung existiert, ist die Stabilisierung eines
Ruhepotentials gut zu erkennen. Bei ausreichend kleinem h entspricht dieses

Potential dem Ruhepegel.
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12.2  Dynamisches Feld

2. Ein lokales Signal S(x,t) kann alle entfernt liegenden Signale unterdriicken. Da-
durch wird in Anwesenheit eines (Sensor-)Rauschens ein Entscheidungsprozess
induziert (siehe Abbildung 12.2.3(a)).

3. Eine lokale Erregung kann sich nach einem kurzzeitigen Signal dauerhaft sta-
bilisieren (siehe Abbildung 12.2.3(b)).

4. Benachbarte Eingangssignale werden zu einer starken Anregung fusioniert (sie-
he Abbildung 12.2.3(c)).

i

i

—g- 0 0
0 10 20 30 40 80 60 40 t
T
(a) Entscheidung und Hemmung (b) Stabilisierung eines kurzzeitigen Signals

'I

.

il

-6 1A

40

0 10 20 go 60
x

(c) Fusion benachbarter Signale

Abbildung 12.2.3: Figenschaften eines eindimensionalen dynamischen Systems. Die Ak-
tivierung eines eindimensionalen Feldes u(xz,t) (in Grin) ist in Anwesenheit der Anregung
S(x,t) (in Blau) tber die Zeit t eingezeichnet.
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12 THEORETISCHE GRUNDLAGEN

Das zeitdiskrete System von Toussaint verwendet fiir die ndherungsweise Bestim-

mung der zeitkontinuierlichen Aktivierungsénderung des dynamischen Feldes

ri(a,t) = flu(a’, 1)

die Eulerintegration mit [Tou04]:

u(z,t) =u(z,t — 1)+ 1(f[u(sc’,t -1 .

T

12.3 Sensomotorische Eingabe

Der zeitdiskrete Toussaint-Algorithmus verwendet eine gesteuerte Bewegung eines
masselosen Punktes im zweidimensionalen Raum. Fiir die aktuelle Position y gilt:
y € [~1,1]?. Die Steuerung des Punktes basiert auf einem globalen 20-dimensionalen
Motorvektor m € [0,1]%. Jedes Element von m kodiert eine der Richtungen ¢; €
{0°,18°,...,342°} im zweidimensionalen Raum. So sind alle 20 Motoreinheiten in

einem Ring angeordnet (siehe Abbildung 12.3.1).

Abbildung 12.3.1: Globale ringférmige Anordnung der Motor-
einheiten m;, die den anzusteuernden Richtungsvektor kodieren.

Ausgehend von einer gauflverteilten Belegung des Motorvektors m wird die Ge-

schwindigkeit y bzw. die Positionsdnderung fiir die Punktbewegung bestimmt:

(0l 2. (cos ¢
()£
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12.3 Sensomotorische Eingabe

Je hoher die aktuelle GauBlverteilung des Motorvektors m ist, umso hoher ist die
Geschwindigkeit y in Richtung ¢; der Motoreinheit m; mit maximalem Wert. Somit

ergibt sich zum Zeitschritt ¢ die aktuelle Position:

Yt =Yi-1+Yi-1.

Um eine zuféllige und kontinuierliche Richtungsénderung zu gewahrleisten, wird eine
Richtungsaktivierung a mit dem gleichem Aufbau wie die Motoreinheit m verwendet.
Diese Richtungsaktivierung gibt zu jedem Zeitschritt die angestrebte Richtung vor.
Um eine kontinuierliche Richtungsédnderung von der alten Motoraktivierung zu einer
neuen zu erwirken, verwendet Toussaint ein dynamisches Feld analog zu Erlhagen

[ES02]. Die Motoraktivierung ist mit dem folgenden dynamischen Feld beschrieben:

TmMi = =M + by + a; + sz’j¢(mj) +<. (12.1)
J

Dabei gibt 7,,, die Geschwindigkeit des dynamischen Systems an, bei der sich die Mo-
toraktivierung an die Aktivierung a; anpasst. Der Ruhepegel ist durch h,, gegeben
und £ ist ein normalverteilter Fehler. Damit sich eine Gaufiverteilung um das Poten-
tial von a; ausprégt, wird der Restterm verwendet. Die Interaktionsstarke W enthélt
die Anregung benachbarter und die Hemmung entfernter Motoreinheiten zueinander.

Fiir die Elemente gilt:

—(ri—rj)

W;5 = WE €Xp 20_2
E

Da die Motoreinheiten in einem Ring angeordnet sind, kann fiir jede Motoreinheit
die Position r; angegeben werden. Die Distanz r; — r; ist dabei die kiirzeste Distanz
im Ring. Weiterhin ist wgr die maximale Erregung und w; die maximale Hemmung.

Dartiber hinaus ist ¢(m) die stiickweise lineare Sigmoidfunktion

0, m<0
p(m)=qm, 0<m<1

1, m>1.

99



12 THEORETISCHE GRUNDLAGEN

12.4 Sensomotorische Karte

In der sensomotorischen Karte sind sowohl die Motoraktivierungen m als auch die
Sensoraktivierungen y der Punktbewegung abgespeichert. So verwendet der Algo-
rithmus zur Auspridgung der Sensorkarte eine Variante des wachsenden neuronalen
Gases (siehe Abschnitt 9.2). Die Unterschiede dieser Variante im Vergleich zu Fritzkes
GNG sind die folgenden:

Es wird immer ein neues Neuron j an die aktuelle Stelle y eingefiigt, wenn der
Fehler
Te€; = —€; + (1 — Sl) (122)

des Gewinnerneurons 7 einen Grenzwert v € [0, 1] iiberschreitet. Die Fehler beider
Neuronen ¢, 7 werden anschlieend auf Null gesetzt. Dabei ist die Sensoreingabe des
Neurons ¢ mit der Gauflkurve

(s —v)2
S, = exp LY
20y

(12.3)
definiert und vergleicht die aktuelle Position y mit der Lage der Referenzvektoren
aller existenten Neuronen. Alle Verbindungen sind gerichtet, damit die gerichtete
Motoraktivierungen gespeichert werden kann. Das Alter age;; jeder Verbindung von

Neuron j zu Neuron ¢ wird in jedem Zeitschritt um h;j¢(x;) mit
age(-) = age(»tfl) + hijo(z) (12.4)

erhoht. Ist j das néchstliegende und ¢ das zweitnachste Neuron, wird das Alter auf

Null verjiingt. Dabei ist das Skalarprodukt
hij = (g;;, m) (12.5)

desto grofier, je mehr die aktuelle Motoraktivierung m mit einem Motorgewichts-
vektor g;; iibereinstimmt. So altert eine Verbindung umso schneller, wenn zu der
aktuellen Position nahe liegende Verbindungen in die gleiche Richtung der aktuellen
Motoraktivierung ,,zeigen* und nicht mehr ,abgefahren“ werden. Zur Anpassung der
Referenzvektoren und der Motorvektoren der Topologie wird eine gewichtete Summe
verwendet, um keine zusétzlichen Parameter zu integrieren. Der Motorgewichtsvektor

speichert die durchschnittliche Motoraktivierung, die registriert wurde, um von Neu-
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ron j aus das Neuron ¢ anzusteuern. Der Durchschnitt des aktuellen Motorvektors

(T

8 ) berechnet sich mit:

() _ ()
8ij = T () ZO‘
Zt’ 10‘ =

Die Gewichtung erfolgt mittels oy;:

) 1 wenn z; >0 und z; <0

0 andernfalls.

Dadurch wird nur dann das Motorgewicht der Verbindung (j,4) der aktuellen Motor-
aktivierung angeglichen, wenn die Bewegung weg von Neuron j und hin zu Neuron

1 erfolgt. Analog dazu werden die Referenzvektoren s; angepasst:

(1) _ Z )
Si / O[ y
Zt/ 195 Y7o t=1

Hier ist ozl(-t) genau dann 1, wenn das Neuron ¢ zum Zeitschritt ¢ das Gewinnerneuron
war, andernfalls ist es Null. Die Aktivitét x; eines Neurons 4 ist mit dem dynamischen
Feld

Ty = —Ti + ha + S+ 1 Y _(hijij — wr)p(5)) + € (12.6)

J

gegeben. Dabei ist h, der Ruhepegel, S; die Sensoreingabe (sieche Gleichung 12.3) und
¢ ein normalverteilter Fehler. Der Restterm beschreibt die Antizipation der aktuellen
Position durch benachbarte Neuronen der sensomotorischen Karte. Die Starke der
Antizipation ist durch 7 definiert. So wird mit diesem Term jedes Neuron i zusétz-
lich aktiviert, das in Richtung der aktuellen Motoraktivierung anfahrbar ist. Dabei
ist w;; genau dann Null, wenn keine Verbindung von Neuron j nach Neuron 7 exis-
tiert. Andernfalls ist es Eins. Zur Bestimmung von h;; siche Gleichung 12.5. Die
Hemmung ist mit w; gegeben. Eine grafische Ubersicht der sensomotorischen Karte

zweier benachbarter Neuronen i und j ist in Abbildung 12.4.1 abgebildet.

Wird eine zuféllige Punktbewegung, wie in Abschnitt 12.3 beschrieben, mit ei-
ner Dauer von 50000 Zeitschritten angewendet, resultiert die sensomotorische Karte
(siehe Abbildung 12.4.2). Aufgrund der Wahl dieser zufélligen Punktbewegung steigt
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Motoraktivierung m

_--- Motorgewichtsvektor g;;

————— Skalarprodukt hij = <h1‘j, m)
Neuronaktivitdt @; oc S; + ng,wi;d(x;)

"~~-- Sensoreingabe S; o exp |s; — y|?/20%
"~~~ Referenzvektor s;

Sensoraktivierung y

Abbildung 12.4.1: Sensomotorische Karte und zugehérige Zusammenhdnge fir zwei be-
nachbarte Neuronen 1, j.

die Fehlerrate der Motorwerte am Rand des Netzes. Dies ist daran zu erkennen, dass
die roten Motorrichtungen von der Richtung der zugehorigen Verbindung abweichen.
Dabei werden zur graphischen Veranschaulichung zu jeder topologischen Verbindung
zwischen Neuron ¢ und Neuron j die gespeicherte Motorbewegung als Geschwindig-
keitsvektor (siehe Gleichung 12.3) in Rot auf 2/3 der gerichteten Verbindung einge-
zeichnet. Die verwendeten Parameter sind: h,, = —1, 7,,, = 5, wg = 1, w;y = 0.5,

op=2,7=10,05 =02, hy =0,n=0, 7, = 2, v = 0.2 und mawx,ge = 300.
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Abbildung 12.4.2: Ausprdgung einer semsomotorische Karte
nach Verwendung einer zufélligen Punktbewegung (siehe Abschnitt
12.3).

12.5 Zielgerichtetes Verhalten

Wenn die Trainingsphase abgeschlossen ist und sich eine sensomotorische Karte aus-
gepragt hat, beginnt die Planungsphase des Algorithmus. In dieser Phase werden
zufallig gewédhlte Neuronen ausgehend von der aktuellen Position angefahren. Um
ein solches zielgerichtetes Verhalten zu organisieren, wird jedem Neuron ¢ abhéngig
von dem Zielneuron k eine Anregung
1 —(si —sk)?
T = — exp W
zugewiesen. Dabei wird Z so gewéhlt, dass ), r; = 1 ist. Je néher ein Neuron ¢ am
Zielneuron k liegt, umso grofler ist die Anregung r;. Damit die Topologie des Netzes
berticksichtigt wird, ist ein weiterer dynamischer Prozess integriert, der zu jedem
Zeitschritt fiir jedes Neuron i zum einen die distanzbasierte Anregung r; und zum

anderen die maximale Anregung eines benachbarten Neurons j beriicksichtigt. Der
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dynamische Prozess ist durch

T = =V + 1+ J (wj05)
max
gegeben. Der Bruchteil  gibt die Starke des Einflusses des maximalen Potentials v;

des Nachbarneurons j tiber alle Nachbarneuronen an.

So verteilt sich von dem zufallig gewahlten aktuellen Zielneuron bis hin zur ak-
tuellen Position im Eingaberaum ein Potentialfeld v iiber alle Neuronen ¢. Zur Vi-
sualisierung des Einflusses der Parameter oz und v auf das Potentialfeld inklusive
der Anregung r dient die Abbildung 12.5.1.

Dort sind fiir jedes Neuron ¢ beide Werte (r; in Rot und V; in den restlichen
Farben) abgebildet. Die Geschwindigkeit des dynamischen Feldes 7, wird hier auf 5

festgelegt und das Zielneuron bleibt konstant das mittlere Neuron.

Fiir die drei vorliegenden Parametersitze kann ausgehend von der Anregung r
(in Rot) die Ausbildung des Potentialfeldes v (von Griin nach Magenta) bis in den
Fixpunkt v] = r; + ymaz;(w;;v;) verfolgt werden. Die Wahl von o beeinflusst die
GauBkurve von r und v. Je grofler op ist, umso flacher und runder ist die Kurve
(siehe Bild 12.5.1(b)). Je kleiner op ist, umso hoher und spitzer ist die Kurve. Der
Parameter v hat Einfluss auf den Fixpunkt. Je kleiner v gewéhlt wird, umso mehr
néahert sich das Potential v der Anregung r an und umso schneller konvergiert das
Potential in den Fixpunkt. Je grofler v ist, umso grofler wird das Potentialfeld und
umso mehr Zeitschritte werden bendtigt, um den Fixpunkt zu erreichen. Bei dem
Fall v > 1 divergiert das Potentialfeld fiir jedes Neuron ¢ mit fortschreitender Zeit
gegen Unendlich (siehe Bild 12.5.1(c)). Zum Vergleich ist in die Bilder 12.5.1(b)

und 12.5.1(c) jeweils das Endpotential von Bild 12.5.1(a) schwarz eingezeichnet.

Uber das so gewonnene Skalarfeld v lisst sich in jedem Zeitschritt mit Hilfe des
Gradienten v; — v; der aktuelle Zielwert der Motoraktivierung a berechnen. So wird

eine entsprechend dem Gradienten gewichtete Summe
1
a— E Z :piwji(vj — Ui)gji (127)
Z?]

tiber alle gelernten Motorgewichtsvektoren gj;; berechnet. Es wird Z so gewahlt, dass
fiir den Betrag der Zielmotoraktivierung |a] = 1 gilt. Mit diesem dynamischen System

ist eine Kiirzeste-Pfad-Suche iiber alle Referenzvektoren implementiert.
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210 05 00 05 10 "21.0 5 00 05 1.0

(a) n=25,0p =0.05,y=0.9 (b) n=25,0r =0.2,7y=0.9

-0.5 0.0 0.5 1.0

() n=25,0r =0.05,y=1

Abbildung 12.5.1: Fir eine Kette von 20 benachbarten Neuronen sind die Anregungen r;
und die Potentiale v; fiir jedes Neuronen i tber 500 Zeitschritte als Stufenfunktion ange-
zeichnet. Die Neuronen sind dquidistant im Gesamtintervall von [—1,1] angeordnet. Fiir die
Zeitintervalle [1,125], [126, 2501, [251, 375], [376, 500] zeigen die Farben Grin, Cyan, Blau und
Magenta die Starke des Potentialfeld v an. In Rot ist die Anrequng r abgebildet. Fiir jeden
Zeitschritt ist das zentrale Neuron das Zielneuron. In den Abbildungen (b) und (c) ist das
Potentialfeld von (a) nach 500 Zeitschritten zum Vergleich in Schwarz eingezeichnet.
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Das zielgerichtete Verhalten hat wegen der Berechnung des Skalarfeldes v ei-
ne Zeitkomplexitit von O(n?) pro Zeitschritt und ist damit aufwindiger als die
Netzwerkausbildung mit der Zeitkomplexitdt von O(n). Verglichen mit dem Floyd-
Warshall-Algorithmus der alle kiirzesten Pfade mit der Zeitkomplexitit von O(n?)
bestimmt, hat sich das Potential ausgehend vom Zielneuron bis zum Gewinnerneuron
nach durchschnittlich n/2 Zeitschritten aufgebaut.
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13 Implementierung des Toussaint-Modells und
Resultate

13.1 Aufbau des Experimentes

Als Experimentierplattform dienen die beiden Schultermotoren des rechten Armes
des A-Serie-Roboters (siche ShoulderRRoll und ShoulderRPitch in Abbildung A.1(b)).
Dieser ist auf einem Brett an der Hiifte fixiert. Auf dem Brett ist zusétzlich eine
10 cm lange Holzleiste befestigt, damit ein Uberdrehen und die damit verbundene
Uberbelastung der Verbindungsleitungen des Pitch-Motors verhindert wird. Um die
Beschéadigung des rechten Armes durch Stéle an der Holzleiste zu minimieren, sind
die Platine des rechten Armes und die Leiste gepolstert (siehe Abbildung 13.1.1).
Die Implementierung des Verfahrens des Toussaint-Modells und der Kommuni-
kation mit den Motoren des Roboters wurden in C++ bewaltigt und die Ausfithrung

des Programms auf einen Desktop-PC ausgelagert.

Abbildung 13.1.1: Der fizierte humanoide Roboter.

Das Ziel des Experimentes ist zum einen die Ausbildung einer sensomotorischen
Karte in der Trainingsphase mit Hilfe einer zufélligen Motoransteuerung. Zum ande-
ren sollen in der Planungsphase zuféillig ausgewéhlte Neuronen der sensomotorischen

Karte zielsicher angesteuert werden. Als Grundlage dienen das beschriebene Modell
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von Toussaint (siehe Abschnitt 12) und seine Experimente [Tou06].

13.2 Anpassungen des Toussaint-Modells

Da die Ergebnisse von Toussaint ausschliefllich auf einer theoretischen Motoransteue-

rung basieren [Tou06], werden fiir die Verwendung der gegebenen humanoiden Hard-

ware die folgenden drei Anpassungen der Motorsteuerung vorgenommen:

1. Um eine geradlinige Armbewegung entsprechend des resultierenden Geschwin-

108

digkeitsvektors y trotz Schwerkraft zu gewéahrleisten, werden die folgenden An-

steuerungen der beiden Motoren verwendet:

(a) Der Motor i € [1,2] wird mit der Wahrscheinlichkeit p(i) = |g;|/ Z?:l A

aktiviert.

(b) Ist ein Motor aktiv, wird er mit einem konstanten Drehmoment angesteu-

ert.

(c) Falls ein Motor inaktiv ist, behélt er seine aktuelle Position bei, um ein

Abrutschen in Richtung der Gravitation zu verhindern.

Die resultierende Bewegung entspricht einer stufenférmigen Approximation in
Richtung des Geschwindigkeitsvektors. Falls beide Motoren aktiv sind, resul-
tiert eine nahezu geradlinige Bewegung mit leichter Kriimmung in Richtung

der Gravitation.

. Die néchste Anpassung dient der zeitlichen Verkiirzung der Explorationsphase.

Hier wird nicht zu jedem Zeitschritt mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit
p die Richtungsaktivierung a zuféallig gewéhlt, sondern eine rudimentéare Kolli-
sionserkennung verwendet. Nach jeder detektierten Kollision mit der Konfigu-
rationsraumgrenze wird die Richtungsaktivierung a so geéndert, dass die neue
Richtung zuféllig im Intervall [¢, + 90°, ¢, + 270°] liegt, wobei ¢, die aktuelle
Richtung ist. Die resultierende explorative Bewegung ist geradlinig und wird

an den Konfigurationsraumgrenzen reflektiert.

. Des Weiteren wird die Motoransteuerung wahrend der Trainingsphase mit der

Gleichung 12.1 auf das entsprechende dynamische Feld mit unabhéngiger Ak-
tivierung vereinfacht. Diese Entscheidung wird vor dem Hintergrund getroffen,

dass die Richtung der Motoransteuerung keine Stabilisierungseffekte benotigt,
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da jede mogliche Aktivierungseingabe a; gleichméflig beriicksichtigt und nicht

gehemmt werden soll. Es gilt nun:
Ty = =M + hm + a;.

Dabei wird entsprechend der aktuellen Zielrichtung ¢; um a; ein Gaufipotential

mit o = 2 erzeugt. In Abbildung 13.2.1 sind exemplarisch drei verschiedene

Motoraktivierungen iiber alle N = 20 Motoreinheiten eingezeichnet. Die ver-

wendeten Parameter des dynamischen Feldes sind 7,,, = 5 und h = 0. Die resul-
1.0

m;
0.5

0.0

18 16 14 12 10 8 6 4 2 0

i
Abbildung 13.2.1: Die Motoraktivierung m nach dreimali-
gen Wechsel der Richtungsaktivierung a. Nach den Zeitschritten
30,60,90 wurde eine gauf$verteilte Richtungsaktivierung iber den
Motoreinheiten 5,15,10 ausgehend von keiner Richtungsaktivie-
rung (Zeitschritte 0 bis 30) induziert.

tierenden Motoraktivierungen liegen somit im Intervall [0, 1] und zeigen einen
kontinuierlichen I"Jbergang zur Richtungsaktivierung a. Die erzielten Resultate

benédtigen weniger Rechenaufwand und sind identisch zu denen von Toussaint.®

Die Wahl des geeigneten Parametersatzes orientiert sich an den Ergebnissen von

Toussaint und wird an die vorliegende Hardware angepasst. Da sich der Einfluss jedes

®Mehrere Resultate sind in Videodateien unter http://user.cs.tu-berlin.de/~mtoussai/
04-smm/index.html zu sehen.
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Parameters auf das Gesamtverhalten anhand der beschriebenen Grundlagen nach-
vollziehen lasst, werden die verwendeten Parametersidtze nicht einzeln begriindet.
Einzig zu erwéhnen ist die Wahl von = 0. So wiirden fiir » > 0 nicht die o6rtlich
lokalen Neuronen aktiviert werden, sondern die Neuronen die in Bewegungsrichtung
liegen (siehe Abschnitt 12.4). Diese Antizipation wird in den Experimenten deakti-
viert, um die Komplexitat so gering wie moglich zu halten. Die Tabelle 13.2.1 enthalt

alle verwendeten Parameter fiir den angepassten Algorithmus.

Motorsteuerung T hm
5 -1
Sensomotorische Karte n v 0s Te Tz GQmaz Dz
60 0.2 0.15 10 2 2000 O
Zielverhalten OR  Tv v
0.05 5 0.9

Tabelle 13.2.1: Parameter der angepassten Implementierung des Toussaint-Modells.

13.3 'Wahl des Parametersatzes und Zeitanalyse des Systems

Bei der Wahl der Parameter miissen die beiden Konstanten og und v besonders
sorgfiltig gewahlt werden. Diese Kenngrofien beeinflussen entsprechend der Gleichun-
gen 12.2 den durchschnittlichen Abstand aller benachbarten Neuronen zueinander.
Zusammen mit der Gleichung 12.6 bestimmen beide Parameter, wie viele Neuronen
(in der Néahe der aktuelle Position im Konfigurationsraum) signifikant aktiviert sind.
Dabei wird im weiteren Verlauf diese Signifikanz mit x; > 0.01 festgelegt. Die Grofle
dieses signifikanten Aktivierungsradius bestimmt das Verhalten des Algorithmus an

zwel Stellen.

1. In der Trainingsphase wird mit diesem Radius die Menge der alternden Neu-
ronenverbindungen um die aktuelle Position im Konfigurationsraum bestimmt
(siehe Gleichung 12.4). Ein zu grofiler Radius wiirde ein zu schnelles Altern und
damit Loschen von Kanten zur Folge haben, wodurch das neuronale Netz nicht

die optimale Anné&herung an die Delaunay-Triangulation erreicht.

2. In der Planungsphase legt der Aktivierungsradius fest, wie viele gelernte Motor-
vektoren g;; in der Néhe der aktuellen Position im Konfigurationsraum in die
Berechnung der resultierenden Motoraktivierung a eingehen (siehe Gleichung
12.7).
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13.3 Wahl des Parametersatzes und Zeitanalyse des Systems

Wird dieser Aktivierungsradius zu grofi gewahlt, konnen an den Grenzen des neuro-
nalen Netzes falsche Motoransteuerungen berechnet werden. Zur Veranschaulichung
des moglichen Fehlverhaltens bei einer zu starken Neuronenaktivierung x dient die
Abbildung 13.3.1.

Solange sich innerhalb des Radius der Neuronaktivitdt x die Neuronen gleichver-
teilt befinden, resultiert in jedem Fall der korrekt gemittelte Geschwindigkeitsvektor
y (siehe 13.3.1(a)). Dieser zeigt dann in Richtung des Zielneurons.

Wenn sich jedoch die Roboterkonfiguration an der Konfigurationsraumgrenze und
das Zielneuron etwas weiter im Konfigurationsraum befindet, allerdings nicht in der
Peripherie des x-Radius, kommt es zu einer fehlerhaften Richtungsbestimmung (sie-
he 13.3.1(b)). Dariiber hinaus werden entsprechend der Gleichung 12.7 die Moto-
ransteuerungen gj; aufsummiert, die vom Zielneuron wegfiihren. Diese werden ent-
sprechend dem Gradienten (v; — v;) gewichtet. Dadurch wird der fehlerhafte Effekt
verstarkt, so dass y noch weniger mit der Richtung zum Zielneuron iibereinstimmt.
Der Ubersichtlichkeit wegen wurden diese zuriickfiihrenden Motorvektoren nicht in
die Grafik eingezeichnet.

Im Falle einer geringeren Neuronenaktivierung zeigt der resultierende Geschwin-
digkeitsvektor in die korrekte Richtung (siehe 13.3.1(c) ). Nun bestimmen ausschlief}-
lich die direkt benachbarten gelernten Motoransteuerungen die aktuell anzusteuernde
Richtung.

Nachdem die Experimentieranordnung und die Parameterwahl erlautert wurden,
wird nun die Zeitmessung fiir die Berechnungen jedes Zeitschrittes durchgefiihrt. Da-
mit wird iiberpriift, ob die Einspeisung neuer Sensorsignale in das Modell in gleichen
Zeitabstanden gewahrleistet ist. Die Messung mit 50 Referenzvektoren ergibt, dass
jeder Berechnungsschritt sowohl wéhrend der Trainingsphase als auch in der Pla-
nungsphase innerhalb von zwei Millisekunden (sieche Abbildung 13.3.2) fertiggestellt
wird. Somit kann entsprechend dem 100Hz-Takt der Roboter-Hardware innerhalb je-
des 10ms-Fensters ein ganzer ,,Sense-Think-Act“-Zyklus abgearbeitet werden. Wobei
fiir den ,, Think*“-Schritt jede Zeitgrenze von vier Milliseskunden eingehalten werden

kann.
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(c)

Abbildung 13.3.1: (a)-(b): Der Toussaint-Algorithmus mit resultierendem Geschwindig-
keitsvektor bei zu starker Neuronenaktivierung x. Dieser Vektor kann am Rand des Finga-
beraumes (b) in die falsche Richtung zeigen. (c): Der korrekte Richtungsvektor bei geringer
Neuronenaktivierung x. Der blaue Kreisring zeigt die aktuelle Roboterkonfiguration und sein
roter Pfeil entspricht dem resultierenden Geschwindigkeitsvektor y. Die hellblauen Kreise
lokalisieren die Neuronen im gelernten Fingaberaum, dabei ist das grine Neuron das Ziel-
neuron. Die dazugehdrigen Pfeile sind die gelernten Motoransteuerungen, die in Richtung des
Potentialfeldes v mit mazimalen Gradienten (v; —v;) zeigen. Die rote gestrichelte Kreislinie
entspricht der signifikanten Aktivierung mit x; > 0.01 der Neuronen. Nur die roten Pfeile
gehen signifikant in die Rechnung ein. Die Motorvektoren, die nicht zum Zielneuron fihren,
wurden nicht eingezeichnet.
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Abbildung 13.3.2: Ausfihrungsgeschwindigkeit in
Millisekunden aller Berechnungsschritte t. Ab t =
100000 Zeitschritten setzt die Planungsphase ein.

13.4 Resultate

Der Verlauf der Auspragung der sensomotorischen Karte in der Trainingsphase ist
auf den Bildern 13.4.1(a) und 13.4.1(b) zu erkennen.
Als Giitefunktion der ausgepragten sensomotorischen Karte wird der Fehler E(*)
mit
iyl 0) 0 - £(g))]
C|

berechnet. Dieser gibt zu jedem Zeitschritt ¢ die durchschnittliche Differenz zwi-

E® —

schen den Winkeln jeder Verbindung (7, j) € C und dem Winkel des entsprechenden
Motorgewichtsvektors g;; an. Wie jedoch der Fehlerkurve aller Verbindungsfehler
in Abbildung 13.4.1(c) entnommen werden kann, konvergiert der Fehler E(®) nicht
gegen Null. Das liegt zum einen an der Motoransteuerung, die nicht zu hundert Pro-
zent den aktuellen Geschwindigkeitsvektor realisieren kann. Zum anderen detektiert
die Kollisionserkennung nach frithestens zehn Zeitschritten ein Hindernis. Dadurch
registrieren am Rande liegende Neuronen auch Motoransteuerungen, die iiber die
Grenzen des Eingaberaumes hinweg gerichtet sind. Der dritte Grund ist die standi-
ge Anpassung der Delaunay-Triangulation. So sind die Motoransteuerungen neuer
Kanten anfénglich ungenau (siehe Abbildung 13.4.1(a)).

Nach der Trainingsphase wird der Roboterarm in der Planungsphase angesteu-
ert. Hier fahrt der Roboter mit Hilfe des Zielverhaltens (siehe Abschnitt 12.5) zufallig
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(a) t = 10000 (b) t = 100000
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(c) Fehlerkurve iiber die Zeitschritte

Abbildung 13.4.1: (a)-(b):Ausprigung der sensomotorischen Karte zu den verschiedenen
Zeitschritten. Auf jeder unidirektionalen Kante zwischen zwei Neuronen ist der gelernte Ge-
schwindigkeitsvektor in Rot eingezeichnet. (c): Fehler E® nach jeweils 1000 Zeitschritten in

Grad. Die senkrechten Linien zeigen eine neue (Blau) oder geléschte (Rot) Verbindung im
entsprechenden Zeitschritt an.
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gewdhlte Neuronen in seinem Konfigurationsraum an. Dabei wird die Netzwerkaus-

breitung weiterhin so wie in der Trainingsphase fortgefiihrt.

In Abbildung 13.4.2 ist der Netzwerkfehler wihrend der Planungsphase einge-

zeichnet. Um eine Aussage iiber die Giite der Motorsteuerungen zum jeweiligen

10.0
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8.0 ~
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6.5
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100 105 110 115 120 125 130 135 140 145
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Abbildung 13.4.2: Fehler EY der Planungsphase
nach jeweils 1000 Zeitschritten in Grad. Die senk-
rechten Linien zeigen eine neue (Blau) oder geloschte
(Rot) Verbindung im entsprechenden Zeitschritt an.
Die magentafarbenen Punkte zeigen die Zeitschritte
an, zu denen der Roboter eine Kollision mit einem
Hindernis hatte und dort kurzzeitig verweilte.

Zielneuron treffen zu konnen, wird die verbrauchte Zeit bis zum neuen Zielneuron
gegen die kiirzeste Strecke im Konfigurationsraum eingezeichnet (siehe Abbildung
13.4.3(a)).

Da der Konfigurationsraum annadhernd konvex ist, kann fiir die kiirzeste Distanz
der euklidische Abstand zwischen dem alten und dem neuen Zielneuron gemessen
werden. Jedes angesteuerte Zielneuron konnte in dem Experiment erreicht werden.
Fiir alle bis auf zwei angefahrene Zielneuronen kann eine lineare Abhéngigkeit, in-
nerhalb eines Fehlerintervalls, zwischen beiden Groflien entdeckt werden. Somit kann
festgehalten werden, dass sich die Roboterarmbewegung bzw. die zugehorige Bewe-

gung im Konfigurationsraum an dem kiirzesten Pfad zum Zielneuron orientiert.

Die beiden Ausreifler sind das Resultat von Kollisionen mit den Grenzen des
Konfigurationsraumes. Erst nach der Loschung von Neuronenverbindungen konnte

der Roboterarm innerhalb seines Konfigurationsraumes iiber eine Bewegungstrajek-
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6 in Form eines Kreisbogens zum Zielneuron gelangen. Die zugehorige Bewe-

torie
gungstrajektorie ist in Magentafarbe abgebildet (siehe Abbildung 13.4.3(b)). Dabei
ist erkenntlich, dass an dieser Stelle der Konfigurationsraum keine harten Grenzen
aufweist. Dadurch konnte sich das neuronale Netz bis hinter die ,,weichen“ Grenzen

(Polsterung der Experimentierumgebung) ausbreiten.

d in 360°
A
1

,_.
£
< +
++ﬂ%%ﬁ
=
Y

®
a6 8 10 12 14
tin s
(a) Bendtigte Zeit und Distanz zum neuen Ziel- (b) Zugehodrige Bewegungstrajektorien

neuron

Abbildung 13.4.3: Auf Bild (a) sind fir jedes erreichte Zielneuron die verbrauchte Zeit
und die euklidische Distanz vom alten bis zum neuen Zielneuron im Konfigurationsraum
der beiden Motoren des Roboterarmes eingezeichnet. Auf den restlichen Bildern sind drei
korrespondierende Bewegungstrajektorien zum neuen Zielneuron (grimer Kreis) abgebildet.
Jedes graue Kreuz steht fiir ein detektiertes Hindernis.

Die Abbildung 13.4.4 zeigt die Richtung des Potentialfeldes £(v) in Abhéngigkeit
der aktuellen Roboterarmkonfiguration, die Richtung des resultierenden Geschwin-
digkeitsvektors £(y) und die durch die Motorsteuerung gefahrene Richtung des Ro-
boters im Konfigurationsraum.

Fiir £(v) werden in Abhéngigkeit der Roboterkonfiguration die Winkel aller exis-

tenten Neuronenverbindungen im euklidischen Raum ohne den Einfluss der gemit-

SWenn sich der Roboterarm in seinem Arbeitsraum bewegt, beschreibt eine Sequenz seiner Bewe-
gungen eine Kurve im Konfigurationsraum. Diese Kurve wird im Folgenden als Bewegungstrajektorie
bezeichnet.
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telten gelernten Motoransteuerungen betrachtet. Es gilt:
L(v) = LY miji(vj — vi)(sj —si).
i

Zur Veranschaulichung wurde exemplarisch das Zeitschrittintervall [100500, 101100]
gewéhlt. Abbildung 13.4.4(a) zeigt die trage Anpassung der Richtung des angesteu-
erten Geschwindigkeitsvektors £(y) (Schwarz) an die Zielrichtung £(v) (Griin). Die
Richtungen liegen im periodischen Intervall von [0°,360°]. Der Abbildung kann ent-
nommen werden, dass die Richtungen der gelernten Motoransteuerungen nicht exakt
den Zielrichtungen im euklidischen Raum entsprechen. Andernfalls diirfte das dy-
namische Feld £(y) nicht den Wert von «£(v) wahrend eines monotonen Anstiegs
iiberschreiten bzw. wéhrend eines monotonen Abstiegs unterschreiten. Des Weiteren
ist der oszillierende Charakter der implementierten Motoransteuerung entlang der
Richtung des Geschwindigkeitsvektors £(y) anhand der blauen Kurve zu erkennen.
Der Grund dieser Schwankungen liegt in der Umsetzung der oben beschriebenen,
einmotorigen Ansteuerung der Motoren. In Abbildung 13.4.4(b) ist die quadratische

Differenz

=33 (Lv({t) - £F(t+7)))*

fiir die 50000 Zeitschritte innerhalb der Planungsphase eingezeichnet. Im Durch-
schnitt werden vier Zeitschritte bendtigt, bis die Anpassung von £(y) an £(v) erfolgt
ist. Fiir die durchschnittliche Abweichung in Grad der Richtung des Geschwindig-
keitsvektors von der Richtung des positionsabhéangigen Potentialfeldes tiber alle m

Zeitschritte, gilt:
2t £(v(t) — £(y(t+4))

m

=594 .

Diese durchschnittliche Ungenauigkeit aller angesteuerten Richtungen des Roboter-
armmotoren in der Planungsphase korreliert dabei mit dem Netzwerkfehler in der

Planungsphase (siche Abbildung 13.4.2) iiber alle Verbindungen.
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10 45007
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(a) Richtungen von v, y und der Roboterkonfi- (b) Quadratische Differenz
guration

Abbildung 13.4.4: Auf Bild (a) sind die Richtungen des Potentialfeldes £(v) in Abhdngig-
keit der Roboterarmkonfiguration (Grin), des Geschwindigkeitsvektors £(y) (Schwarz) und
der letzten beiden Roboterarmkonfigurationen (Blau) eingezeichnet. Fir das Zeitintervall
t € [1,50000] wurde auf (b) die quadratische Differenz zwischen der Richtung £(v(t)) und
L(y(t+ 7)) mit T € [-20,20] eingezeichnet.

14 Zusammenfassung von Teil 111

Im theoretischen Teil wurde das Toussaint-Modell zur Auspriagung einer sensomoto-
rischen Karte fir die Erzeugung einer zielgerichteten Punktbewegung beschrieben.

Das Verhalten des Toussaint-Modells kann in zwei Schritte unterteilt werden:

1. Wahrend einer zufalligen Punktbewegung im Konfigurationsraum wird mit Hil-
fe eines neuronalen Gases eine sensomotorische Karte fiir diese Punktbewegung

ausgebildet.

2. Ausgehend von einer beliebig vorgegebenen Punktposition wird eine theoreti-
sche Motorbewegungssequenz fiir einen kurzen Weg zu einer beliebigen Position

jeweils im Eingaberaum erzeugt.
Das Toussaint-Modell weist folgende signifikante Merkmale auf:

1. Zur Auspragung der sensomotorischen Karte wird eine Variante des Verfahrens

Growing Neural Gas (GNG) mit wenigen Parametern verwendet.

2. Aufgrund der Implementierung von dynamischen Feldern zeigt das Verfahren
sogar bei sprunghaften Eingaben kontinuierliche Verhaltensdnderungen und ist

damit fiir die Verarbeitung von ungefilterten Sensordaten gut geeignet.
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3.

Da die Explorationsphase der Punktbewegung fiir alle Zeitschritte der Trai-
ningsphase zufallig ist, benttigt das Toussaint-Modell fiir grofie Konfigurations-

raume wesentlich mehr Zeitschritte als bei einer gerichteten Exploration.

Die Zeitkomplexitat der Bestimmung des Potentialfeldes, das den kiirzesten
Weg zum Zielneuron anzeigt, ist im Durchschnitt nur halb so hoch, wie die des

Floyd-Warshall-Algorithmus zur Bestimmung aller kiirzesten Pfade.

Im praktischen Teil wurde das Toussaint-Modell der Hardware eines Roboterarmes

angepasst und angewendet. Dabei wurden die folgenden Ergebnisse erarbeitet:

1.

Die Anwendbarkeit des angepassten Toussaint-Verfahrens ist gegeben, da in
der Planungsphase alle zufillig gewahlten Zielneuronen im gesamten Konfigu-

rationsraum erfolgreich angesteuert werden konnten.

Durch die durchgéngige Verwendung von dynamischen Feldern zeigt das Sys-
tem ein kontinuierliches Verhalten trotz schwankender oder verrauschter Ein-

gaben.

Zeitmessungen zeigen, dass im Rahmen des 100Hz-Taktes der Motoren fiir jedes
10ms Zeitfenster eine vollstandige Berechnung eines Zeitschrittes im Toussaint-
Modell gewahrleistet ist.

Durch die erarbeitete und implementierte Kollisionserkennung wird wahrend

der Trainingsphase die Explorationszeit verringert.

Die mit Abschluss der Trainingsphase ausgebildete sensomotorische Karte weist
eine durchschnittliche Richtungsungenauigkeit der Motorvektoren von unter
zehn Grad auf.

Die resultierenden Bewegungstrajektorien des Roboterarmes bzw. der entsprech-
enden Konfigurationsraumbewegung in der Planungsphase richten sich nach
dem kiirzesten Weg zwischen den Start- und Zielneuronen im Konfigurations-

raum.

Bei einer anhaltenden Steuerung gegen das gleiche Hindernis, aufgrund einer
falsch ausgepragten sensomotorischen Karte, erfolgt eine um ca. zehn Sekunden
verzogerte Anpassung dieser Karte, d. h. es wird mindestens eine der aktuellen

Konfiguration nachstliegende Kante geloscht. Erst dadurch ist das Verfahren
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120

in der Lage den Roboterarm vom Hindernis weg- und erfolgreich zum Ziel

hinzufiithren.

Die Wahl des humanoiden A-Serie-Roboters fiihrte dazu, dass das Toussaint-
Modell hinsichtlich der Schwerkraft des Roboterarmes nachtraglich angepasst

werden musste.

. Durch die Wahl der Experimentierplattform mussten folgende mit der Roboter-

Hardware verbundene Probleme zeitaufwendig gelost werden:

e Erschwernisse im Umgang mit dem System aufgrund der kabelgebundenen
Datenerfassung (Losung: zeitweise manuelle Kabelfiihrung und Behebung
von Kabeldefekten)

e Wiederholung zeitaufwendiger Messreihen aufgrund von Firmwarefehler
der Motoren (Losung: Beschaffung und Einspielung einer funktionierenden

Firmware nach zeitraubender Fehlersuche)

e Softwareseitige Synchronisation der Videosequenzen und zugehorigen Ro-
boterbewegungen (Losung: Programmierung von entsprechender Softwa-

re)
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15 Fazit und Ausblick

15.1 Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit kénnen folgende zentrale Aussagen getroffen werden:

1. Hinsichtlich der dimensionsreduzierenden Algorithmen:

e Die in dieser Arbeit vorgestellten dimensionsreduzierenden Algorithmen

beriicksichtigen die Information jeder Dimension des Datensatzes und sind
damit fiir die untiberwachte Datenverarbeitung von besonderem Interesse.
Dartiber hinaus zeigen die Ergebnisse, dass die Dimensionsreduktion mit
dem Ziel der Datenvisualisierung fiir das Arbeiten mit hochdimensionalen
Datensatzen fiir die menschliche Wahrnehmung und Verstéandlichkeit ein

unverzichtbares Werkzeug ist.

Aufgrund ihrer geringen Komplexitdt und ihrer guten Ergebnisse eig-
nen sich der lineare Algorithmus Principal Component Analysis (PCA)
und der nichtlineare Algorithmus Locally Linear Embedding (LLE) fir die
zweidimensionale Datenvisualisierung der Bewegungsmuster des humanoi-

den A-Serie-Roboters am besten.

2. Hinsichtlich der neuronalen Gase:
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e Durch die rechentechnische Umsetzung der den Verfahren zugrunde lie-

genden Algorithmen sowie eines in dieser Arbeit erstellten visualisierenden
Softwaresystems konnte der Prozess der Ausprigung von Netzwerken der
neuronalen Gase im Eingabedatenraum und damit wesentliche Aspekte

des Lernprozesses visualisiert werden.

Es bestétigte sich, dass sich die Netzwerke aller neuronalen Gase in Ab-
héangigkeit von den konkreten Bedingungen, zwar durchaus in unterschied-
licher Zeit, aber letztlich immer mit anndhernd gleichem Fehlerendwert im

Eingabedatenraum ausbilden, d. h. von dhnlich guter Qualitéit sind.



15.2 Ausblick

3. Hinsichtlich des behandelten Toussaint-Modells:

e Bei der Auspriagung einer sensomotorischen Karte durch das Toussaint-
Modell werden die Referenzvektoren von Anfang an im Vergleich zu den
Verfahren der anderen neuronalen Gase mit der hochsten Genauigkeit po-
sitioniert. Damit ist die Toussaint-Variante einer neuronalen Netzwerk-
struktur gegenwértig am besten flir die Arbeit mit Eingabedaten unbe-

kannter Anzahl geeignet.

e Die vielversprechenden theoretischen Ergebnisse des Toussaint-Modells
haben sich durch die praktischen Resultate, basierend auf den sensomo-
torischen Daten des Roboterhardwaresystems, bestatigt. Dieses sensomo-
torische Modell ermoglicht es, die erlernten Motoransteuerungen durch

Bewegungen zu einem vorgegebenen Ziel sichtbar zu machen.

15.2 Ausblick

Ausgehend von dem Stand der im Rahmen dieser Arbeit erwirkten Ergebnisse scheint

eine Weiterfithrung der begonnenen Arbeit fiir folgende Themen sinnvoll:

1. Beziiglich dimensionsreduzierender Algorithmen:

Im Experiment zeigten die Transformationen durch den linearen PCA- und
den nichtlinearen LLE-Algorithmus fiir bestimmte Bewegungssequenzen einen
jeweils unterschiedlich hohen Informationsgehalt auf. Es wére auflerordentlich
vorteilhaft fiir die Dimensionsreduktion, wenn man in der Lage ware, Verfah-
ren zu entwickeln, die es erlauben, hochdimensionale Eingabedatenrdume zu
zerschneiden, mit unterschiedlichen dimensionsreduzierenden Algorithmen zu
bearbeiten und anschlieBend die einzelnen Transformationen wieder nahtlos

aneinander anfiigen zu konnen.
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2. Beziiglich der Analyse von Lernprozessen:
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e Zur Analyse von Lernprozessen sollte das Toussaint-Modell in Experimen-

ten weiter implementiert werden, da dieses Modell die erlernten Bewegun-
gen eindrucksvoll demonstrieren kann. Ausgehend von den hier vorliegen-
den Ergebnissen, sollte das zweidimensionale Experiment um ein oder zwei
Dimensionen erweitert werden. Dadurch konnte weiteres Wissen iiber das
hochdimensionale Lernen mit Hilfe von sensomotorischen Karten erwor-
ben werden. Bei weiteren Arbeiten mit dem Modell miissen der Einfluss
der Schwerkraft und der daraus resultierende Systemfehler berticksichtigt

werden.

Fine weitere Moglichkeit der Verbesserung eines Lernsystems, sowohl hin-
sichtlich der Exploration des Konfigurationsraumes als auch der gezielten
Bewegung im Arbeitsraum, ist die Implementierung einfacher oder kom-
plexer Kollisionsbewaltigungs- und Kollisionsvermeidungssysteme in das
Lernsystem. Toussaint hat fiir die Kollisionsvermeidung eine Erweiterung
seines Modells entwickelt, in der die Bewegungsrichtung des Roboters vom
néchstliegenden Hindernis wegdreht. Genauer gesagt, wird fiir jede Rich-
tung ¢; durch einen Abstandssensor (mit gemessenen Abstand d;) eine
Hemmung proportional zu (1 — d;)? direkt in m; aufsummiert [Tou06].
Diese Erweiterung sollte nach ihrer Implementierung hinsichtlich ihrer

Eignung experimentell tiberpriift werden.

Ein weiterer Ansatzpunkt betrifft die Verkiirzung der Explorations- oder
Trainingsphase. Bei einer Ausweitung der Experimente mit dem Toussaint-
Modell auf grosse, konkave Konfigurationsraume kann die verwendete zu-
fallige lineare Exploration sehr viele Zeitschritte benotigen bis alle Teile
des Raumes mit anndhernd gleicher Haufigkeit abgefahren wurden. Um
die Explorationszeit zu reduzieren, kénnte ein inneres Verlangen (Bediirf-
nis) in das Toussaint-Modell eingebaut werden, um alle Referenzvektoren
oder Kanten mit der gleichen Haufigkeit zu frequentieren. So konnte bei
Uberschreitung einer maximalen lokalen Hiufigkeit die Explorationsrich-
tung des Roboters, in Richtung der seltener aufgesuchten Orte der bisher

gelernten Karte, gedndert werden.



Anhang

Die humanoide Plattform der Experimentalserien

Der in dieser Arbeit verwendete humanoide Roboter stammt aus dem NRL des In-
stituts fiir Informatik der Humboldt-Universitat zu Berlin. Im Folgenden werden die

wesentlichen Hardware-Eigenschaften aufgelistet [Wer08]:
1. Der Roboter ist 47 cm hoch und wiegt 2.2 kg.
2. Der Roboter verfiigt iiber 21 aktive Gelenke.

3. Die Gelenke sind Aktuatoren aus dem Roboterbaukasten Bioloid der Firma
Robotis. Jeder Motor besitzt einen Winkelencoder mit einer Auflésung von
0.35°.

4. Auf dem Roboter sind acht zweiachsige Beschleunigungssensoren auf jeweils

einer Platine, als Accel Board (AB) benannt, integriert.
5. Die Taktrate der Motorkommunikation betragt 100 Hz.

In der Abbildung A.1(a) ist die frontale Ansicht des stehenden Roboters im
schwarzen Design zu erkennen. Die Lage der ABs und der Gelenke ist in Abbildung
A.1(b) dargestellt.

Fiir die Experimente dieser Arbeit wurden zum einen fertige Bewegungsmuster
des Humanoiden abgespielt und die Sensorik zu jedem Zeitschritt ausgelesen. Diese
Daten dienten dann fiir Untersuchungen der Dimensionsreduktionen und der neuro-
nalen Gase-Netzwerke.

Zum anderen wurde die Hardware des Roboters im Echtzeitbetrieb durch die
dynamischen Algorithmen des angepassten Toussaint-Modells einer sensomotorischen
Karte gesteuert. Dabei konnte in jedem Motortakt ein vollstandiger Sense-Think-
Act-Zyklus des Verfahrens durchlaufen werden. Die Berechnung des Think-Schrittes

wurde dafiir in C++ implementiert und auf einen Desktop-PC ausgefiihrt.
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ANHANG: DIE HUMANOIDE PLATTFORM DER EXPERIMENTALSERIEN

HeadRYaw
HeadLPitch
ABSR ABML
-~
Wl\v JVI\N\ ShoulderLRoll
ShoudlerRPitch ShoudlerLPitch
ShoulderRRoll \
ElbowLPitch
ElbowRPitch WaistPitch
ABAR
HipRYaw I_ LYaw
HipRPitch —\ HipLPitch
HipRRoll 7 7 HipLRoll
ABHR - ABHL
_ ) 1
KneeRPitch \ _/ KneeLPitch
FootRRoll FootLRoll

K'\

FootRPitch \WD FootLPitch
ABFR “l\\.\l... ABFL

(a) Roboter Frontalansicht (b) Robotergelenke und -beschleunigssensorik

Abbildung A.1: Auf Bild (a) ist die Frontalansicht und auf Bild (b) die Aktuatorik bzw. Sensorik des humanoiden Roboters zu

sehen [Wer08].
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