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Gliederung

• Neuroinformatik

? Allgemeines

? RBFs und deren Initialisierung

• Bioakustik der Orthopteren

? Lautäußerung (Stridulation)

? Signalstruktur

? Ablauf der vollautomatischen Klassifikation

? Anwendungsbereiche und Motivation

• Mehrklassifikatorsysteme und Zeitreihenklassifikation

? Statische Ansätze

? Adaptive Ansätze (Ensemble Training)
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• Informatik

? John von Neumann (1903-1957) Konzept: Sequentielles Konzept eines uni-

versellen, programmgesteuerten Automaten

? Parallele Systeme: Diese bestehen aus wenigen parallel arbeitenden Prozesso-

ren

• Neurobiologie

? Massiv parallel arbeitende Gebilde: Das menschliche Gehirn besteht aus

1010 Neuronen ohne Programmierungsprobleme, Synchronisations-Probleme,

Scheduling-Probleme und Protokollebenen.

? Taktfrequenz: Die einzelnen biologischen Verarbeitungselemente haben eine

100.000 kleinere Taktfrequenz als moderne Mikroprozessoren.

? Robustheit: Ein neuronales System verkraftet den Ausfall von einzelnen Ele-

menten.
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Neuroinformatik

• Biologische Neuroinformatik

? Die grundlegende Funktionsweise des menschlichen Gehirns ist bekannt, al-

so werden einzelne Funktionseinheiten des menschlichen Gehirns modelliert

(Ionenströme der Axone und Dendriten im Verlauf der Zeit).

? Das Anspruchsvollste, was zur Zeit mit neuronalen Netzen modelliert wird sind

die menschlichen Peripherieleistungen: Bilderkennung, Sprachverarbeitung und

Motoriksteuerung.

? Der Aufbau und die Funktionsweise der Sinnesorgane (Augen und Ohren) ist

von besonderer Bedeutung!
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Neuroinformatik

• Mustererkennung

? Die biologischen Neuronen werden stark vereinfacht und strukturiert.

? Mathematische Modelle aus der Funktionsapproximation, dem maschinellen

Lernen und der Statistik dienen als Grundlage.

? Ein KNN ist definiert durch die Netzwerkarchitektur, den internen Aufbau der

Berechnungseinheiten und einen Lernalgorithmus.

? Anwendungsbereiche

− Mustererkennung und Klassifikation

− Funktionsapproximation

− Vektorquantisierung
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Ein künstliches Neuron



Dr. Christian Dietrich 09.12.04

Netze aus radialen Basisfunktionen
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Netze aus radialen Basisfunktionen

Axonales Potential:

ϕj(x) = exp
(
−

D∑
d=1

||xd − cjd||22
2σ2

jd

)
Netzausgabe:

yl =
J∑

j=0

wjlϕj(x)
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Netze aus radialen Basisfunktionen

Lernen:

wjl = wjl − η1
∂E

∂wjl
= wjl + η1

∑
µ

(ŷµ
l − yµ

l )ϕj(xµ).

cjd = cjd − η2
∂E

∂cjd
= cjd + η2

∑
µ

xµ
i − cµ

jd

σ2
jd

ϕj(xµ)
L∑

l=1

(ŷµ
l − yµ

l )wjl

σjd = σjd − η3
∂E

∂σjd
= σjd + η3

∑
µ

(xµ
i − cµ

jd)
2

σ3
jd

ϕj(xµ)
L∑
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(ŷµ
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Initialisierung con RBF Netzen mit Entscheidungsbäumen
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Initialisierung von RBF Netzen mit Entscheidungsbäumen

[Kubat 98] [Schwenker, Dietrich 00]
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Bioakustik

• Die Bioakustik ist ein interdisziplinäres Gebiet, das viele Parallelen zur Sprach-

verarbeitung aufweist.

• Die Erzeugung sowie die Wahrnehmung der akustischen Signale werden in beiden

Disziplinen genau untersucht.

• Aus dieser Untersuchung lassen sich Merkmale für die Erkennung akustischer

Signale und deren Klassifikation ableiten.
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Stridulationsleiste der Zvenella yunnana
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Signalstruktur: Ephippiger ephippiger
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Signalsegmentierung - Pulsdetektion: Zvenella transversa

Idee: [Rabiner, Sambur 75]

200 220 240 260 280 300
0

10

20

30

40

50

60

70

← Fα

← F
1

← E

Time (ms)

En
er

gy



Dr. Christian Dietrich 09.12.04

Signalsegmentierung - Pulsdetektion: Zvenella transversa
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Ablauf der vollautomatischen Klassifikation

Segmentierung

Merkmalsextraktion
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Fusion
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Anwendungsbereiche und Motivation

• Kartierung biologisch intakter Gebiete

• Unterstützung des Taxonomen durch

? Klassifikationstool

? automatische Extraktion von Merkmalen

• Qualitätskontrolle in großen Datenbeständen (www.dorsa.de)

• Untersuchung biologischer Sachverhalte
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Mehrklassifikatorsysteme - Design und Methodik

Ein Klassifikatorensemble besteht aus mehreren Basisklassifikatoren, deren

Einzelentscheidungen zu einer Gesamtentscheidung fusioniert werden.

1. Integration über unterschiedliche Merkmalsräume

2. Unterschiedliche Klassifikatoren (neuronale Architekturen,

Parametereinstellungen und Initialisierungen)

3. Unterschiedliche Trainingsdaten (Bagging, Boosting, ...)

(1), (2) Methoden:

statische Methoden:

Majority Voting, Perzentile, Borda Count, probabilistische Fusion, ...

adaptive Methoden:

Behaviour Knowledge Space, Naive Bayes Fusion, Decision Templates, neuronale

Fusion, Pseudoinverse Matrix, ...
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Mehrklassifikatorsysteme - Integration über mehrere

Merkmalsräume
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Ensemble Training
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[Kuncheva 95]

Für jede Klasse in ω ∈ Ω wird eine repräsentative Klassifikatorausgabe durch

Mittelwertbildung der Klassifikatorausgaben für Validierungsdaten aus DV
ω

berechnet:

T ω :=
1
|DV

ω |
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ω

C(xµ)
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Decision Templates - Training

[Kuncheva 95]

Für jede Klasse in ω ∈ Ω wird eine repräsentative Klassifikatorausgabe durch

Mittelwertbildung der Klassifikatorausgaben für Validierungsdaten aus DV
ω

berechnet:

T ω :=
1
|DV

ω |
∑

µ∈DV
ω

C(xµ)

Decision Profile P

C
1

…

(x )

C
2(x )

C
I(x )

1

2

I

…

m

m

m

Decision Template T ω

T ω :=


T ω

1,1 . . . T ω
1,l . . . T ω

1,L
... . . . ... . . . ...

T ω
i,1 . . . T ω

i,l . . . T ω
i,L

... . . . ... . . . ...

T ω
I,1 . . . T ω

I,l . . . T ω
I,L
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Algorithm ω∗ = DT((xi)I
i=1, (T ω)L
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P = [C1(x1)... CI(xI)]T

foreach ω ∈ Ω
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end
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Algorithm DT:
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Decision Templates - Klassifikation
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Algorithm ω∗ = DT((xi)I
i=1, (T ω)L

ω=1)

P = [C1(x1)... CI(xI)]T

foreach ω ∈ Ω
Cω = S(P, T ω)

end

ω∗ = argmax
ω

(Cω)

—

Algorithm DT:

Klassifikation mit Decision Templates

S(P, T ω) = 1− 1
2I

∑I
i=1 ||Pi,·−T ω

i,·|| ∈ [0, 1]
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Multiple Decision Templates (MDT) - Motivation

• Bei der Klassifikation von Zeitreihen treten typischerweise temporale Verwechs-

lungen auf, die durch Standard Decision Template Methoden nicht hinreichend

repräsentiert werden können. [Dietrich, Schwenker, Palm 02]

• Die temporale Variation der Klassifikatorausgaben kann jedoch durch mehrere

Decision Templates pro Klasse dargestellt werden.
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MDT - Training

CDT: Clustered Decision Templates

Clusterung der Decision Profiles mit k-means über alle Daten der Klasse ω

k DTs pro Klasse

TDT: Temporal Decision Templates

Zeitliche Mittelung statt Clusterung

|DV
ω | DTs pro Klasse
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Ergebnisse

Neuroinformatik

• Einordnung von Decision Templates in gängige Verfahren der Neuroinformatik

(Assoziativspeicher, Naive Bayes Fusion und Pseudoinverse Matrix)

• Algorithmen zur Initialisierung von Radialen Basis Funktionen Netzwerke mit

Entscheidungsbäumen [Kubat 98], [Schwenker, Dietrich 00]
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Signalsegmentierung - Pulsdetektion: Zvenella transversa

Idee: [Rabiner, Sambur 75]
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Zeitstruktur: Noctitrella glabra
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Filterbankenergien
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Filterbankenergien
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Time Encoded Signals (TES)

[King, Gosling 78]
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Amplitudenverlauf Isophya modestior
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Extraktion von Merkmalen in verschiedenen Zeitskalen

0 1 2 3 4 5
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Time (ms)

Am
pli

tu
de

1550 1600 1650 1700 1750 1800 1850
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

Time (ms)

En
er

gy

1550 1600 1650 1700 1750 1800 1850

0

5

10

15

20

25

30

35

40

Time (ms)

En
er

gy

Isophya modestior (Signalausschnitt 5000 ms) ←



Dr. Christian Dietrich 09.12.04

Visualisierung mit Matlab
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Bewertung der Merkmale durch Vorwärtsselektion
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CFT-Architektur
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FCT-Architektur
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CTF-Architektur
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Einordnung von Decision Templates
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Einordnung von Decision Templates
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Einordnung von Decision Templates
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Einordnung von Decision Templates
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Fusionsmethoden mit linearen Matrixoperatoren

Klassifikatorausgaben: (L×M)-Matrix Ci = (Cµ
i )M

µ=1 mit Cµ
i ∈ ∆T

Soll-Ausgabe: (L×M)-Matrix Y mit Yl,µ =

{
1 , l = ωµ

0 , otherwise
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Fusionsmethoden mit linearen Matrixoperatoren
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Fusionsmethoden mit linearen Matrixoperatoren
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ωµ = argmax
l
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←
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Initialisierung von RBF Netzen mit Entscheidungsbäumen

[Kubat 98] [Schwenker, Dietrich 00]
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Multiple Decision Templates: MDT-Algorithmus

Algorithm ω∗ = CDTbyMDT((X())J=1, (T ω)L
ω=1)

for  = 1, ...,J
(a) P = [C1(x1()), ..., CP (xP ())]T

foreach ω ∈ Ω
(b) NK(P, T ω) = (τ1, ..., τK)
(c) T̂ ω = 1

K

∑K
i=1 T ω,τi

(d) C
ω = S(P, T̂ ω)

end

C = C/
∑L

ω=1 C
ω

end

(e) Co = F{C1, ..., CJ }
ω∗ = argmax

ω
(Co

ω)

—
Algorithm CDTbyMDT: Klassifikation mit Multiple Decision Templates


