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Kapitel 1

Einleitung und Uberblick

Die rasante Entwicklung des Computers hat dem alten Menschheitsdrang nach dem
Verstédndnis von ,,Geist” und ,, Intelligenz“, sowie der Funktionsweise unseres Gehir-
nes, neue Hoffnung gegeben. Der Computer hat in der Tat eine grofie Beschleunigung
des wissenschaftlichen Fortschrittes ermoglicht, auch auf denjenigen Gebieten, die fiir
das Verstdndnis des Gehirns wesentlich sind, zum Beispiel in der Neurophysiologie
und in der Kognitionspsychologie. In diesem Zusammenhang hat sich ein interdiszi-

plindres Arbeitsgebiet etabliert, die Neuroinformatik.

Neben Neurobiologen, Psychologen, Medizinern, Informatikern waren Physiker
maflgeblich an der Bildung von wichtigen Modellvorstellungen der Neuroinformatik
beteiligt. Als einer der prominenten Beitrage sei das Hopfield-Modell [24, 25] des
assoziativen Speichers genannt, das im Jahr 1982 mit der Einfithrung einer Energie-
funktion das mathematische Arsenal der statistischen Mechanik fiir eine bestimmte
Klasse neuronaler Netze erschlofl. Ferner sei das Malsburg-Willshaw-Modell genannt
[61], das die Formation einer geordneten Verschaltung zweier Neuronenschichten be-
schreibt. Ein dritter wichtiger Ansatz ist der Backpropagation-Algorithmus, der die
Adaptation eines mehrschichtigen Systems aus formalen Neuronen anhand einer Se-
quenz von Lernbeispielen mit einem Gradientenabstiegsverfahren realisiert (siehe z. B.
Rumelhart, et al., 1986 [52]). Einen guten Uberblick iiber das Gebiet der neuronalen
Netze gewéhrt zum Beispiel [48].

Anwendungen

Dank der Verfiigharkeit immer leistungsfdhigerer Rechner besitzen die Erkenntnisse
iiber die Funktionsweise des Gehirnes {iber den reinen Erkenntniswert hinaus in stei-
gendem Mafle den Wert der technischen Anwendbarkeit, z.B. als Ausgangspunkt

fiir den Entwurf von massiv parallelen Rechnern, oder fiir die Entwicklung biolo-
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gisch motivierter Algorithmen. Biologisch motiviert bedeutet nicht, daf3 die Algo-
rithmen sich sklavisch am biologischen Vorbild orientieren, sondern biologisch soll
heiflen, dal die Algorithmen im Prinzip die Rechenprozesse im Gehirn, soweit sie
uns bekannt sind, nachahmen, insbesondere sich durch Lernfiéhigkeit und Fehlerto-
leranz auszeichnen. Typischerweise verarbeiten derartige Algorithmen die Informa-
tionen durch das kollektive Zusammenwirken von vielen Rechenknoten, sei es auf
einem Parallelrechner oder auch auf einem schnellen, konventionellen Rechner (in
von-Neumann- Architektur, mittels sequenziellen Programme).

In den folgenden Kapiteln werden zwei solcher Anwendungen beschrieben, die im

Rahmen dieser Arbeit entstanden sind.

Kohonennetze und ,,Neuronengase®

Die Untersuchungen in der vorliegenden Arbeit beruhen teilweise auf dem Modell der
selbstorganisierenden Merkmalskarten, das von dem finnischen Physiker T. Kohonen
[26, 27] vorgeschlagen wurde und eine Verallgemeinerung des Malsburg-Willshaw-
Modell darstellt. Es beschreibt einen Mechanismus fiir die Bildung einer geordne-
ten, sogenannten ,,topologischen“ Abbildung eines abstrakten Eingangsreizes auf ein
periodisches Gitter von formalen Neuronen. Hierbei werden ,,Ahnlichkeit“ der Reiz-

merkmale in eine Nachbarschaftsrelation im Gitter umgewandelt.

Eine wesentliche Erweiterung erfuhr das Modell durch Ritter [50], indem die
Nachbarschaftsrelationen von Neuronen in geschickter Weise fiir das schnelle und
zuverldssige Erlernen von Ausgabesignalen genutzt werden kann. Nun ist die Zwi-
schenabbildung in eine feste Gitterstruktur fiir bestimmte Eingangsreizverteilungen
eine starke, manchmal unerwiischte Einschrénkung, fiir die sich vor kurzem Abhilfe
fand. Durch Wahl einer anderen, die ,Nachbarschaft® definierenden Funktion, ent-
stand das sogenannte ,Neuronengas-Modell“, welches sich den Vorteil des kooperati-
ven Lernens von Neuronen zu Nutze macht, dabei jedoch die Zwischenabbildung auf
eine vordefinierte Gitterstruktur umgeht [37]. In Kapitel 2 werden diese Modelle

ausfiuhrlicher charakterisiert und mathematisch formuliert.

Zeitserienvorhersage

Bei der ersten Anwendung geht es um eines der zentralen Probleme der Wissenschatft:
Gegeben Information iiber die Vergangenheit eines Systems — wie kann man die Zu-
kunft vorhersagen? Der klassische Ansatz ist, ein erkldrendes Modell zu suchen.
Der Ausgangspunkt wird dabei das Wissen um die GesetzméBigkeiten sein, die das
System beherrschen. Schliellich werden die Anfangsbedingungen gemessen und die

zukiinftige Zeitentwicklung aus dem Modell ermittelt.
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Ungliicklicherweise ist Information tiber die in einem System involvierten Prozesse
manchmal nicht oder nur unvollstiéndig vorhanden. In solchen Féllen muff man die
Vorhersage auf empirische RegelméBigkeiten stiitzen, die man (hoffentlich) durch Be-
obachtung des Systems erfihrt. Bekannte Beispiele sind die Vorhersage des Wetters
oder von Borsenkursen, oder auch die Vorausbestimmung einer Teilchentrajektorie

in einem Kraftfeld, z. B. der Flugbahn eines Tennisballs.

Ein sehr anspruchsvolles Anwendungsbeispiel ist die Vorhersage von sogenannten
,chaotischen® Zeitserien. Eine der groflen Hoffnungen, die in die moderne Chaosfor-
schung gesetzt werden, besteht darin, dal manches System, dessen Verhalten biswei-
len vollig ,,zuféllig (random ) erscheint, vielleicht doch vorhersaghar ist — zumindest
iiber kurze Zeitspannen mit guter Genauigkeit. Man hofft, dafl nicht die komplizierte
Dynamik eines Systems mit unpraktikabel vielen, irreduziblen Freiheitsgraden vor-
liegt, sondern die chaotische Dynamik eines determinierten Systems mit nur wenigen
Freiheitsgraden. Bis vor kurzem gab es keine Moglichkeit, einen solchen Fall fiir

Vorhersagen in der Praxis auszunutzen.

In Kapitel 3 wird eine neue Methode beschrieben, die die Vorhersage von Zeitse-
rien dieser Art ermoglicht. Sie wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelt
und fiir das Vorhersageproblem einer Teilchentrajektorie in einem dreidimensionalen
Potential sowie fiir eine Mackey-Glass Zeitserie in numerischen Simulationen erfolg-
reich angewendet. Letztere Zeitserien sind Losungen einer chaotischen Differential-
gleichung, die von Mackey und Glass fiir die Beschreibung von Blutzellkonzentratio-
nen eingefithrt wurden. Die Verwendung sowohl des erweiterten Kohonenmodells als
auch des ,Neuronengases“ 1éfft einen interessanten Vergleich dieser beiden Algorith-

mern zu.

Visuo-motorische Roboterkoordination

Der zweite Hauptteil dieser Arbeit beschéftigte sich mit einem Thema aus der Robo-
tik. Eine der eindrucksvollen Eigenschaften biologischer ,Motor“-steuerungen ist ihre
Féhigkeit, sich selbst zu kalibrieren und ihre Leistungsfihigkeit durch Erfahrung zu
steigern. Konventionelle, ingenieursméfig entwickelte Maschinensteuerungen werden
typischerweise mittels externer Meflgerdate und Referenzen kalibriert. Durch verschie-
dene Einfliisse wie Vibration, Verschleif und Alterung kann diese Eichung ,,driften®
oder auch sprunghaft verdndert werden. Insbesondere bei bewegten Strukturen, wie
einem Roboter, konnen Kollisionen nicht immer ausgeschlossen werden. Das Resultat
eines solchen Ereignisses ist, dafl bis zum néchsten Kalibrierungstermin die Maschine
bzw. der Roboter immer wieder denselben Fehler wiederholt. Hat sich die Struktur

dabel in unvorhergesehener Weise geéndert, so ist eine sehr teure Umarbeitung oder
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Umprogrammierung der Steuerung notig, um Restfehler nach einer Neukalibrierung
zu beseitigen. Lernféhige Steuerungsalgorithmen kénnen dieses Problem meistern.
Allerdings brauchen sie authentische Riickkopplung iiber ihr tatsédchliches Steuerver-
halten, d.h. eine Riickkopplung, die nicht anféllig fiir falsche Kalibrierung ist. Die
Natur gibt uns hier ein erfolgsversprechendes Vorbild: sie macht sich die visuelle

Rickkopplung zu Nutze.

In Kapitel 4-7 wird gezeigt wie ein Roboter mit Hilfe eines Netzwerkalgorithmus
lernt, sich durch zwei Kameras zu betrachten und mit dieser visuellen Riickmeldung
sein Arm im Gesichtsfeld der Kameras zu positionieren. Der verwendete Roboterarm
PUMA 562, ein in der industriellen Fertigung héufig eingesetzter Roboterarm, lernt
hier — einem Neugeborenem gleich — durch Uben, d.h. durch Versuch und Irrtum, die
Geometrie des Armes und die Geometrie der von den Kameras gesehenen Umwelt

bei seinen Bewegungen richtig zu beriicksichtigen.

Die visuo-motorische Koordination kann als das Erlernen einer abbildenden Funk-
tion vom sensorischen Eingang (Videobildinformation) in den Raum der Gelenkwin-
kelstellungen betrachtet werden, welche hier durch ein geschicktes Riickkoppelverfah-

ren erzielt wird. Kapitel 4 widmet sich der Erlauterung der Lernverfahrens.

Teil der Aufgabenstellung dieser Diplomarbeit war Planung, Beschaffung, Auf-
bau und Inbetriebnahme eines Roboterlabors. Damit lief3 sich die Anwendbarkeit und
Funktionstiichtigkeit der entwickelten Algorithmen in der Praxis erstmalig testen und
somit verbundene Probleme und Eigenschaften fiir weiterfithrende Implementationen
studieren. Kapitel 5 gibt eine detailiertere Beschreibung des entwickelten System-
konzeptes und der einzelnen Komponenten. Diese gehoren zu vier Hauptkomplexen:
(i) der Roboter, (i) der Zentralrechner, (117) die Roboter Schnittstelle und (iv)
das Bildverarbeitungssystem. Die Details der Implementation des visuo-motorischen
Kontrollalgorithmus finden in Kapitel 6 ihre Beschreibung. Die Ergebnisse der Ex-
perimente werden in Kapitel 7 dargestellt und diskutiert.



Kapitel 2

Kohonennetz

und ,,Neuronengas*

2.1 Biologische Motivation selbst-

organisierender Karten

Der Sitz der intelligenten Leistungen des menschlichen Gehirns ist die Grofhirnrinde,
auch der Neokortex genannt. Anatomisch ist dies eine etwa 2-3mm diinne, stark ge-
faltete Schicht aus Nervenzellgewebe von ungeféhr einem fiinftel Quadratmeter Ab-
messung. Diese Schicht bedeckt die entwicklungsgeschichtlich &lteren Hirnteile, den
Hirnstamm, das Klein- und das Zwischenhirn. Das menschliche Hirn besteht insge-
samt aus schiitzungsweise 10'® Neuronen, die jeweils mit 10* — 10* anderen Neuronen
verbunden sind. Ein Neuron strukuriert sich in seinen Dentritenbaum, den Zellkorper
(Soma) und ein langes Azon, welche sich meist den Aufgaben Informationseingabe,
-verarbeitung und Ausgabe zuordnen lassen. Die Information wird in Form von tran-
sienten Potentialanderungen (Spikes) entlang der Zellausldufer transportiert. Die
Verbindungsstellen zu anderen Neuronen bilden Synapsen; Kontakte, die die Infor-
mation mittels Neurotransmitter (spezifische chemische Botenstoffe) in eine Richtung
iibertragen und je nach Art der Synapse zu einer Erregung des Zielneurons beitragen
(ezzitatorisch) oder dieser abtraglich sind (snhibitorisch; siehe z. B. [41]).

Im menschlichen Kortex sind heute etwa 80 Rindenfelder bekannt, die jeweils ein
hochparalleles Modul fiir verschiedene Aufgaben darstellen. Es finden sich Areale, die
fiir das Sehen, die Hor- oder Tastwahrnehmung (visueller, auditiver und somatoseno-
rischer Kortez) zustindig und direkt mit Sinnesrezeptoren verbunden sind. Andere
Regionen (Assoziativfelder) verkniipfen die Informationen, die aus anderen Regionen

kommen. Wieder andere Felder sind fiir die Steuerung der Muskulatur verantwortlich
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Abbildung 2.1: Somatotopische Gliederung motorischer Zentren im Gyrus praecen-
tralis (rechts) in lateraler Ansicht der GroBhirnrinde.  Links: Schnitt durch das 4.
primire motorische Rindenfeld mit einem Homunculus. Der Homunculus illustriert die
topologische Korrespondenz von Nervenzellen zu verschiedenen Koérperteilen in denen

sie Muskeln in Bewegung versetzen kénnen (aus [41)).

(Motorkortez).

Trotz der Unterschiedlichkeit der Aufgabenstellungen dieser Areale treten doch
iiberraschende Gemeinsamkeiten auf. Sie sind meist aus einem halben Dutzend
Schichten aufgebaut und unterliegen weitgehend einem gemeinsamen topologischen
Organisationsprinzip: benachbarte Neuronen eines Ausgangsfeldes sind nahezu im-
mer mit wiederum benachbarten Neuronen im Zielareal verbunden. Dieses Prinzip
findet sich auch in der Verbindungsstruktur der sensorischen Felder zu den Rezep-
toren, zum Beispiel der ,,Sinnesoberflichen® der Haut (Wérme- und Drucksensoren)
oder der Cochlea (mittels Harchenzellen in der Gehorschnecke). Bild 2.1 zeigt ein Bei-
spiel einer solchen topologischen Abbildung — auch ,topologische Karte“ genannt. Es
zeigt im oberen Bildteil einen Homunkulus, der die strenge somatotopische Gliederung
des priméren motorischen Kortex andeutet, von dem aus Muskeln in verschiedenen

Korperteilen in Bewegung versetzt werden kénnen.

Der Vorteil einer solchen Strukturierung ist die Optimierung von Kommunikati-

onsdistanzen zwischen Neuronen, die fiir &hnliche Signale zustdndig sind. Dies stellt
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flir ein massiv paralleles System, im Gegensatz zum konventionellen Computer mit
einem, oder hochstens wenigen Rechenwerken, einen sehr bedeutenden Aspekt dar.
Ferner zeugt der topologische Aufbau von einer wichtigen Abstraktionsleistung: un-
wesentliche Einzelheiten werden unterdriickt und die wichtigsten Signaleigenschaften

oder Reizmerkmale werden entlang der Kartendimensionen abgebildet.

Ein Grofiteil der funktionellen Aufteilung des Kortex in Rindenfelder ist offen-
sichtlich genetisch festgelegt, jedoch ist es unmoglich, die immense Anzahl der synap-
tischen Nervenverbindungen detailliert zu spezifizieren. Vielmehr muf} ein zuverléssi-
ger, selbstorganisierter Strukturbildungsmechanismus das gewiinschte Resultat er-

zeugen.

Eine der Theorien fiir die Bildung von derartigen geordneten Verbindungen zwi-
schen zwei Schichten wurde von v.d. Malsburg vorgeschlagen [55]. Sie beschreibt
die aktivitdtsgetriebene Bildung von synaptischen Verbindungen von Nervenfasern in
einer Schicht (sensorische Oberfldche, z. B. Retina) mit Nervenfasern in einer Ziel-
schicht (Korter). Der Prozel der topographischen Selbstorganisation der Karten
beruht nach v.d. Malsburg auf folgenden Grundprinzipien: (i) Wettbewerb der sy-
naptischen Verbindungen zwischen den beiden oben genannten Schichten, (i) Wett-
bewerb um die Zusténdigkeit der Neuronen bzgl. eines gegebenen Eingangssignals
und (i) Kooperation zwischen Neuronen, die im Kortex benachbart sind. Anhand
von Computersimulationen konnte v. d. Malsburg qualitative Ubereinstimmung zwi-

schen Vorhersagen und experimentellen Befunden demonstrieren.

Es folgte eine Reihe von Weiterentwicklungen in verschiedene Richtungen; eine
davon war ein Vorschlag von Kohonen. Im Unterschied zu den Arbeiten von v.d.
Malsburg und Willshaw strebt Kohonens Modell weniger biologische Detailtreue an,
sondern eher einen abtrakteren und allgemeineren Ansatz, der die beobachteten Orga-
nisationsphénomene wiederzugeben vermag (siehe z. B. [43, 42]). Dabei beschrinkt
sich die Beschreibung der kortikalen Vorgénge auf Zeitskalen, die nur die synapti-
schen Lernprozesse darstellen. Die kurzzeitigen Aktivitdtsinderungen der Neuronen
werden ignoriert. Im né&chsten Abschnitt soll eine mathematische Beschreibung des

Kohonenmodells vorgestellt werden.

2.2 Kohonens Modell selbst-

organisierender Karten

Das Modell von Kohonen beschreibt die Entstehung einer topographischen Projek-

tion eines Raumes von Eingangsreizen auf eine in der Regel zweidimensionale Schicht
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von formalen Neuronen!. Das Modell geht davon aus, daf} sich als Folge einer zufilli-
gen Sequenz von Eingangsreizen das Netzwerk so dndert, dafl sich die topologische
Abbildung — auch topologische Merkmalskarte genannt — in einer Anfangsphase aus-
bildet und zunehmend verfeinert. Dieser Strukturbildungsmechanismus bedarf keines
Lehrers und keiner Riickkopplung eines Erfolgssignals (reenforcement learning) und

gehort zur Klasse der sogenannten unsupervised learning Algorithmen.

Jedes dieser Neuronen — sie seien im folgenden mit dem Index r gekennzeichnet
— ist {iber Synapsen mit denselben m Nervenfasern, die das zu verarbeitende Sig-
nal tragen, verkniipft. Anders formuliert, jeder dieser neuronalen Prozessorelemente
r bekommt die gleichen m Werte z; (j = 1,2,...m) zugefiihrt, die einen Punkt
Xotim = (1,T2,...2,)" (Stimulus) im m-dimensionalen Eingangsraum definieren.
Pro Eingangsleitung 7 € {1,2,...m} besitzt jedes Neuron r ein reelles Gewicht
wy; (Synapsenstirke), die zusammen den Gewichts- oder Referenzvektor —wy =
(w1, w3, . .., w,)" konstituieren. Fiir ein einlaufendes Signal Xtim = (71, T2, .., Tm )"

bestimmt jedes Prozessorelement seine Stimulusdistanz
SD, = D(w,,x). (2.1)

Dabei beschreibt D(u;, uy) eine Distanzfunktion. D wird hiufig nach der Euklidi-
schen Metrik D(uy, uy) = ||u; — uy]| (diese wird im folgenden verwendet) oder nach

einer Raumwinkelmetrik D(uy,uz) =1 —uy - uy (JJuy| - HugH)_l gewahlt.

Jedes Eingangssignal x ., verursacht einen Wettbewerb der kleinsten Stimulus-
distanzen. Dazu wird dasjenige Neuron s bestimmt, dessen Referenzvektor wg am

néchsten zum Stimulus ., liegt?:
I

Diese Auswahlregel beschreibt eine Abbildung dy eines Eingangsreizes X, € X auf

die Neuronenschicht

19W ¢ Xstim 7 S = ﬂW(Xstim) 5 (23)

!Der Einfachheit halber im folgenden ,, Neuron“ genannt.

?Dazu gibt es mehrere Moglichkeiten: Zum Beispiel kann ein zentrales Prozessorelement die Sti-
mulusdistanzen SDy sortieren und den ermittelten ,,Sieger” zuriickiibertragen, oder jedes Neuron
vergleicht direkt sein Ergebnis mit dem aller anderen. Man kann auch eine sogenannte Umfeldhem-
mung (laterale Inhibition) verwenden: Mit Hilfe eines langreichweitig hemmenden Botenstoffes, der
lokal durch einen kurzreichweitigen Aktivator kompensiert wird, kann man erreichen, daff am Ende
genau ein einzelnes Erregungszentrum bestehen bleibt [48]. Eine weitere Moglichkeit: ein zentrales
Prozessorelement sendet ein Schwellensignal, das von 0 ausgeht und dann langsam ansteigt. Das erste
Neuron dessen Stimulusdistanz SD kleiner ist als das Schwellensignal, gewinnt das Rennen. Wichtig
ist, dafl es Methoden gibt, die das Neuron s in einer Zeitspanne finden, die unabhéngig von der Anzahl
der Neuronen in der Schicht ist [22].
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der Index w soll dabei die Abhéngigkeit von den Synapsenstérken w andeuten. Jyw
unterteilt den Eingangsraum X in disjunkte Zellen, sogenannte Voronoi-Polygone
oder auch Tessellationszellen [23]. Die Grenzen zwischen diesen Zellen sind durch
die Hyperebenen definiert, die die Verbindungsgeraden zwischen benachbarten Refe-
renzvektoren senkrecht halbieren, wie in Bild 2.2 illustriert. Soweit ist das Konzept
identisch zu einem konventionellen Vektorquantisierungsverfahren. Den Unterschied

bildet die folgende Lernregel:

(new)

winew) — wlld) 4 epg (xstim — Wl(f)ld)) . (2.4)

Hierbei skaliert der Faktor ¢ € [0,1] die Groéle des Adaptationsschrittes, modu-
liert durch die Nachbarschaftsfunktion hys = f(||r — s||). Die Funktion hys hat ihr

Maximum fiir r = s (hgs = 1) und fillt monoton fiir zunehmenden Gitterabstand

|lr — s|| = oo auf Null ab. In Bild 2.2 ist die Abbildung Yy schematisch darge-

Gitter von formalen
Neuronen r

Eingangsraum X

Abbildung 2.2: Der Lernschritt im Modell von Kohonen: der Stimulusvektor
Xstim € X selektiert das zustdndige Neuron s, in dessen Nachbarschaft alle Neuro-
nen ihre Gewichtsvektoren w in Richtung X, verschieben. Die hellgrauen Linien
zeigen die Aufteilung (Tessellation) von X in disjunkte Zellen (Voronoi-Polygone).
Die Pfeillangen in X und verschiedene Graufarbung der Neuronen deuten an, daff das
Ausmafl der Verschiebung mit wachsendem Abstand vom Zentrum s abnimmt.

stellt. Die Gewichte der Neuronen nahe am ,,Siegerneuron® s und von s selbst werden

merklich gedndert, die entfernteren Neuronen hingegen, fiir die hys klein ist, verspiiren
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kaum einen Effekt, wie durch die verschiedene Grauférbung und Pfeilldngen in Abbil-
dung 2.2 angedeutet wird. An dieser Stelle wird der topologische Informationsgehalt
vermittelt: Die im Gitter benachbarte Neuronen erfahren dhnliche Adaptationen und

werden schliefllich fiir &hnliche Eingabemuster zustdndig. Eine geeignete Wahl fiir

hys 1st z. B. die Gauflglocke

e —sl?
202

). (2.5)

hyrs = exp(

Der Radius o bestimmt dabei die Grofle der Nachbarschaftregion auf dem Neuronen-
gitter (siche Bild 2.4). Anfinglich werden beide Parameter®, ¢ und o, relativ grof
gewahlt, um eine schnelle Grobanpassung des Netzwerkes zu erreichen. Mit zuneh-
mender Zahl von Lernschritten ¢ werden sie dann allméchlich verringert, so daf sich

die Feinstruktur der Karte entwickeln kann.

Die Gleichung 2.4 ,zieht* den Referenzvektor wg des Siegerneurons in Richtung
des Stimulusvektors X, aber nicht nur den des Neurons s, sondern auch die Re-
ferenzvektoren wy von dessen Gitternachbarn (siehe auch Bild 2.2). Man kann sich
das Gebilde als eine Art elastisches Netz vorstellen, das versucht, sich der Stimu-
lusverteilung im Eingaberaum so gut wie méglich anzupassen. Die Topologie des
Netzes ist gleich derjenigen der Neuronenschicht und die Knoten werden von den

Referenzvektoren w beschrieben.

2.2.1 Interessante Eigenschaften

Wie im folgenden gezeigt wird, l&8t sich die Adaptationsregel 2.4 auch als Minima-
lisierungsvorschrift fiir eine Kostenfunktion ableiten. Diese Vorschrift ist mit der
Frage optimaler Datenreprisentation und Datenkompression verkniipft, die in der
Datenspeicherungstechnik und Ubertragungstechnik auftritt. Die Idee ist, eine gege-
bene Menge oder Wahrscheinlichkeitsverteilung von Vektoren (bzw. von Daten oder
Mustern) x € X in N Klassen zu kategorisieren und dann alle Vektoren durch deren
Klasse zu représentieren. Sobald Sender und Empfanger sich auf einen Satz von Klas-
sen oder ,,Kodebuch® geeinigt haben, wird nurmehr der entsprechende Klassenindex
ibertragen und nicht mehr der ganze Vektor. Diese Klassen werden meist durch
einen Satz von Prototypenvektoren W = {wy,wo,...wy} definiert. Die Klassenzu-
gehorigkeit eines gegebenen Musters x wird durch Finden des topologisch néchsten
Prototypenvektors wg gemafl der Auswahlregel 2.2 festgelegt. Eine ,,gute Représenta-
tion“ W des Eingangsraumes X 1a8t sich auf verschiedene Weise definieren. Oft wird

die Minimalisierung des Erwartungswertes des quadratischen Rekonstruktionsfehlers,

3Typische Startwerte sind o(t = 0) = 0(0.5-0.9 Gitterabmessung), (t = 0) = 0(0.5-0.9).
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d. h. des Funktionals
1 T
EW] =5 [ Ix = Wi *P(x) d"x. (2.6)

gefordert, wobei P(x) die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Vektoren x € X C R™

beschreibt. Funktionale dieser Art werden auch Kostenfunktion genannt.

Nimmt man im obigen Fall zusétzlich eine ,verrauschte® Ubertragung des Klas-
senindizes an, d. h. mit der Wahrscheinlichkeit h,s wird der Index s = Jy(x) mit dem
Index r als Folge des Ubertragungsprozesses verwechselt, dann wird die Rekonstruk-
tion des Vektors x nicht immer den néchsten Prototypenvektor wg ergeben, sondern

mit der Wahrscheinlichkeit hyg félschlicherweise wy. Folglich ist nun das Funktional

1
EW] =3 Y oo - [ lx— wilPP(x)d"x, (2.7)

ry w (x)=r’

anstatt (2.6) zu minimieren [49]. Das Gradientenabstiegsverfahren liefert dazu eine
einfache Methode, um ein lokales Minimum fiir E'[W] zu finden, d.h. die Prototy-

penvektoren wy werden entsprechend
W= g - / (x — wy) P(x) d"x (2.8)
! ﬂW(X):I'/

gedndert. Fiir den Fall einer zufélligen Folge von Mustervektoren x ist dies &quivalent

zur diskreten Kohonenlernregel Gleichung (2.4).

In einigen Spezialfillen kann man weitergehende Aussagen tiber das Konvergenz-
verhalten des Kohonen-Algorithmus machen. Um den Gleichgewichtsfall zu studie-
ren, wird (2.7) zu Null gesetzt, was zu einem nicht-trivialen Gleichungssystem fiihrt.
Insbesondere im eindimensionalen Fall (m = 1) kann man dann die Konvergenz zu
einer topographischen Karte beweisen [13], ferner kann man durch Ubergang vom
Neuronengitter zu einer Kontinuumsnéherung die Dichteverteilung der Referenzvek-
toren ableiten. Hierzu wird die Summe ), durch das Integral [p(r)dr {ber die
Dichteverteilung p(r) der Referenzvektoren im Eingaberaum X ersetzt. Fiir eine
eindimensionale Kette von Neuronen mit einer hutférmigen Nachbarschaftsfunktion,
die ¢ Nachbarn berticksichtigt (hys = {1 fiir |[r—s]|| < ¢,0sonst}), wird in [51] gezeigt,
daf sich die asymptotische Dichte der Referenzvektoren p(x) dem Potenzgesetz

2 1
3 3¢243(c+1)?

p(x) x P(x)%, mit o= (2.9)
in Abhéngigkeit der Eingangsvektorendichte P(x) unterwirft. Da immer a < 1 gilt,
hat der Kohonen-Algorithmus die Tendenz Regionen des Eingangsraumes X mit
grofler Auftretenshéufigkeit unterzureprésentieren und umgekehrt Regionen mit klei-

ner Hiufigkeit stiarker zu représentieren.
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2.3 Die Erweiterung des Kohonen Modells

In den vorangegangenen Abschnitten wurde die Fahigkeit des Kohonen-Algorithmus
beschrieben, auf der Basis einer Zufallsfolge von sensorischen Reizen eine topolo-
gische Karte auf einem Gitter von formalen Neuronen zu etablieren. Nun méchte
man sich nicht damit begniigen, die Hauptmerkmale einer Signalverteilung optimiert
zu reprisentieren, sondern man mochte auch eine spezifische Reaktion oder einen

spezifischen Ausgabewert mit einem Eingangsreiz verkniipfen kénnen.

Zu diesem Zweck wird an jedem Neuron der Schicht ein zusétzlicher Ausgabewert
gespeichert (Ritter und Schulten, 1986 [50]). Bei diesem Ausgabewert a kann es sich
etwa um eine skalare Grofle, einen Vektor oder eine um eine lineare Abbildung, d. h.

einen Tensor, handeln.

Neuronengitter

Eingaberaum

Abbildung 2.3: Jedes Neuron im planaren Gitter speichert zwei Daten: (i) den
Referenzvektor w, der die Zustiandigkeitsverhiltnisse regelt, und (i7) den Ausgabewert
(hier den Vektor) a. Der Stimulusvektor Xy, wird auf das Neuron ¥, im Gitter
abgebildet (®). Das Neuron s und (in abgeschwichter Form) dessen Nachbarn (grau
markiert) nehmen an der Adaptation teil: (i) Referenzvektoren w in Richtung X,
(it) Ausgabevektoren a gemif eines geeigneten Fehlerkorrekturverfahrens.

Damit wird das Erlernen einer Abbildung

(I)qgia X —Y g Rn, X —YyY = gl = (1)79’3(X) (210)
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des Eingangsraumes X in einen Ausgaberaum, den Bildraum Y. moglich. Abbil-
dung 2.3 illustriert dies wieder anhand von flichenhaft dargestellten Ein- und Aus-

gaberdumen.

Das Lernen der Abbildung (2.10) kann durch den folgenden Lernalgorithmus fiir

eine vektorelle Ausgabegrofle bewirkt werden:

0. Initralisterung®: Start mit geeigneten Anfangswerten fiir die Referenzvekto-
ren w, und Ausgabewerte a,. In Abwesenheit irgendwelchen a-priori Wissens

kénnen die Werte auch zufillig gewéhlt werden.

1. Stimuluswahl®: Wéhle zuféllig einen Stimulus x geméf der Wahrscheinlich-
keitsdichte P(x). Der zugehohrige korrekte Ausgabewert sei az,;(x).

2. ,Response”: Bestimme den Gitterplatz s = Jw(x) (,,Erregungszentrum*®) aus
der Auswahlbedingung (2.2)

Jows — ]| = sin e — . 211)
und gebe dessen gespeicherten Wert ag aus (winner takes all network).
3. LAdaptationsschritt (1)“: Fiihre einen Lernschritt gemé&f (2.4)
Wi.mw) = WE.OM) + ehys (X — w](fld)) .
fiir die Referenzvektoren w, aus.

4. ,Adaptationsschritt (11)“: Fiihre einen Lernschritt

aﬁmw) = aif)ld) + &'hi Aay, (2.12)
mit Aap = azy — aif)ld) (2.13)

fiir die Ausgabevektoren a, aus und gehe nach 1.

Schritte 1-3 bilden Kohonens ursprimglichen Algorithmus zur Bildung der to-
pologieerhaltenden Karte auf dem Neuronengitter. Der neu hinzugekommene Lern-
schritt 4 adaptiert die Ausgabewerte, um die gewiinschte Abbildung von X nach Y
zu etablieren. Dies erfolgt vollig analog zum Lernschritt fiir die Referenzvektoren,
gegebenenfalls mit eigener Lernschrittweite ¢’ und der Nachbarschaftsfunktion hi,

(vgl. ¢ und hys).

Der Lernschritt 4 kann in einer anderen Form dargestellt werden, wenn die zu

lernende Ausgabefunktion linear vom Eingangssignals x abhéngt, ndmlich

y —ag X, a € R" xR" (2.14)
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wobel a, zu einer Matrix erweitert wird. In diesem Falle d&ndert sich Gleichung(2.13)

zu einer Fehlerkorrekturregel vom Widrow—Hoff Typ [60]

X

TP (2.15)

Aa, =(y —ay-X)-

Die Fehlerkorrektur ist so gewahlt, daf sie den mittleren quadratischen Ausgabefehler

bzw. Kostenfunktion der Form?*

Eooulay] = %<52<xt/7yt/,ar)>t, = %<Hy —x-a’), . (2.16)

mittels Gradientenabstiegverfahren minimiert. Diese stochastische Minimalisierungs-
methode 148t sich aus der Verallgemeinerung des eindimensionalen Newton’schen
Nullstellenverfahrens leicht ableiten. Differenzierbarkkeit angenommen, ist E.,; an

den Stellen extremal, fiir die gilt:

dEcost d'f !
=£(—=0. 2.1
da da 0 (2.17)

Betrachten wir vereinfachend eine skalare Funktion £(a), deren Nullstelle gesucht
ist (siehe Abbildung 2.4b). Man startet mit einem Schéatzwert a,, der nun iterativ

um Aa verschoben wird, bis man die Nullstelle gefunden hat. Wie man aus der

U

a, Aa

Abbildung 2.4: links: GauBférmige Modulationsfunktion der Lernschrittweite chpg
in Abhédngigkeit von der Gitterposition r und s.
rechts: Methode des steilsten Gradientenabstieges im Eindimensionalen.

Graphik leicht ersieht, ergibt sich Aa zu

d¢

A_a
a=>la,

= —¢(a,) . (2.18)

Zeitmittel (2), = 151 #(t;).
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Verallgemeinert man dieses Verfahren fiir nichtskalare a zum Gradientenabstiegs-
verfahren, so kann man Gleichung (2.18) um den Gradienten %|au erweitern, um

schliefflich nach Aa aufzulosen:

€
da
—— (2.19)
d¢

da

Aa = —£(a)

Mit &(a, ) = £ (x(t),y(t),a) ergibt sich Gleichung (2.15). Diese Art der Adaptations-

regel wird uns spéter wieder begegnen.

Das erweiterte Kohonenverfahren ist ein Hybridalgorithmus im Sinne einer Ver-
einigung eines unsupervised [s = Uw(x)] und eines supervised learning-Schemas
[®(s), stehe (2.10)]. Man kann das im Verlaufe der Lernphase entstandene Gebilde
auch als eine Art Filterbank fiir die Eingangssignale betrachten, oder als Wertetabelle
fiir die Funktion ®. Der besondere Vorteil des geschilderten Lernverfahrens liegt in
der Adaptivitdt der Tabellenstruktur. Weder die Struktur noch die Zuordnung der
Tabellenwerte ist von Anfang an starr vorgegeben, sie entwickelt sich statt dessen im
Laufe der Lernphase. Regionen in X, die h&ufig benétigt werden, erhalten automa-
tisch eine hohere Dichte an Tabelleneintrégen und ermoglichen damit eine bessere
Auflésung der Eingabe-Ausgaberelation. Selten oder nie benutze Tabelleneintrége
werden ,umgewidmet“, was auch in der spéteren ,Arbeitsphase“noch moglich ist,
falls ¢ auf einem Wert grofler als Null gehalten wird (fiir ¢ = ¢/ = 0 friert” das

Netzwerk ein).

Dank des topologieerhaltenden Charakters der Kohonen Karte werden im Git-
ter benachtbart liegenden Neuronen &hnliche Wertepaare (x,a(x)) zugewiesen. Im
Falle eines stetigen Zusammenhangs zwischen Eingabe- und Ausgabewerten miissen
benachbarte Speicherplitze auch &hnliche Ausgabewerte a,,; lernen. Somit wird die
Teilname einer ganzen Neuronengruppe an einem Lernschritt aus zwei Griinden zu

einem wichtigen Vorteil:

e Beschleunigung des Lernvorganges. Gibt man den Funktionen hys und hlg
anfanglich eine grofle Reichweite (o, 0’, siche Bild 2.4), so nehmen an einem
Adaptationschritt viele Neuronen teil, auch wenn der Lerninhalt fiir die meisten
nur ungefahr ,richtig® ist. Schon nach bedeutend weniger Trainingsschritten
als Speicherplétze vorhanden sind wird eine vollstdndige Tabelle erzeugt, die
oft schon eine brauchbare Naherung der korrekten Ein-Ausgaberelation ist. Fiir
weitere Verbesserungen werden die Nachbarschaftsreichweiten o und ¢’ graduell
verringern, so dafl die Neuronen zunehmend “individualisieren und effektiv nur

noch wenige einzelne Neuronen an diesem Schritt teilnehmen.

o Robustheit. Das Gradientenabstiegsverfahren kann im Falle ungiinstiger An-

fangsbedingungen in lokalen Nebenminima steckenbleiben. Wie in Abbildung
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2.5 anhand eines ,Honigtopfanalogons® qualitativ illustriert wird, kann das
Konvergenzverhalten des gesamten Lernalgorithmus durch Nachbarschaftsko-

operation verbessert werden (siehe auch Seite 52 und [48])

YYv

+

4 i 4

Abbildung 2.5: Verbesserung des Konvergenzverhaltens durch Kooperation dreier
benachbarter Neuronen in Analogie zu Kugeln in Honig. Oben: Die Kostenfunktionen
Eeostlar, ], Feost[ar,] und F.,gfap,] in Abhidngigkeit eines zu lernenden Parameters ay,
(i=1,2,3) seien als Funktion der potentiellen Energie fiir die Kugeln im Honigtopf nach-
gebildet. Nach zufilligem Einwurf (Initialisierung) laufen die Kugeln nach unten, oben
rechts: die Kugel bleibt in einer Mulde stecken und erreicht nicht mehr das globale
Minimum. Mitte: Verbindet man nun die Kugeln mit Federn (Ruheldnge gleich dem
Topfabstand) kénnen sich die Kugeln gegenseitig helfen, ins jeweilige globale Minimum
zu gelangen (unten). Dies ist genau dann profitabel, wenn die Potentiallandschaften
auch dhnlich, d.h. die Neuronen ,benachbart* genug sind. Giinstig ist es, die Kopp-
lungsstirke (Federkonstante) allmahlich zu verringern, damit sich die Kugeln am Ende
nicht vom jeweiligen tiefsten Punkt ablenken konnen (Pfeile, siehe insb. Topfboden
rechts unten).

2.4 Das ,,Neuronengas*

Um optimale Ergebnisse mit dem erweiterten Kohonen-Algorithmus zu erzielen, mufl
die Topologie des verwendeten Gitters derjenigen der Mannigfaltigkeit X der Ein-

gangssignale entsprechen, andernfalls wird anfiénglich das Gitter stark verzerrt und



[ & W BN R BN Rv BV I ey AANASLINSINIZININL G 4 L0 ULNLI ol VIJU LU IN LN AT LD 11

verhindert die gewilinschte Adaptation an die Mannigfaltigkeit X solange die Nach-
barschaftsfunktionen hys und hj, Gitterregionen einschlieffen, die nicht fiir d&hnliche
Ein- und Ausgaberelationen zustdndig sind. Damit hingt die Adaptationsleistung
von der a-priori Kenntnis der topologischen Struktur der Mannigfaltigkeit X ab. In
manchen Féllen ist diese schwer zu ermitteln, in anderen Féillen ist die Topologie

stark heterogen, was eine optimale Ausnutzung der Speicherplétze vereitelt.

Der in [37] vorgeschlagene ,, Neuronengas® Algorithmus® umgeht diese Probleme
elegant. Dieses Modell sei im folgenden charakterisiert und anschliesend mit dem

erweiterten Kohonenmodell verglichen.

2.4.1 Charakterisierung und Lernregeln

Das ,Neuronengas“ Modell verwendet die gleichen N formalen Neuronen wie das
oben dargestellte erweiterte Kohonenmodell, ohne sie jedoch in ein Gitter zu betten.
Im folgenden werden Neuronen nicht mehr mit einem Gitterindex r (z.B. r € R?)
sondern mit einem Index u € N gekennzeichnet. Der wesentliche Unterschied ist
die Art und Weise, wie die Nachbarschaftsbeziehungen zwischen den Neuronen fest-
gestellt werden: sie werden im Falle des ,,Neuronengasmodell“ dynamisch auf der
Basis der Nachbarschaftsverhéltnisse im Eingangsraum bestimmt, im Gegensatz zum
Kohonenmodell, in dem dies aufgrund der Nachbarschaftsverhéltnisse im starren Neu-
ronengitter geschieht. Insbesondere der ,Rang* [sieche 2.20)] des Abstandes des Re-
ferenzvektors w, zum Eingangssignal x entscheidet, in welchem Ausmafl das Neuron
@ am momentanen Signalverarbeitungsschritt teilnimmdt.

Die Lernschrittfolge 2-4 auf Seite 13 &ndert sich, wieder in der Reihenfolge des Algo-
rithmus dargestellt, wie folgt:

2. Ausgabe ( ,Response“:)
Fiir jedes neue Eingangssignal wird die Rangfolge (10, ft1,...,pun—1) der Neu-
ronen nach wachsendem Abstand zum Vektor x ermittelt. Die Reihenfolge ist

durch
Wi — x| < [lwpy, —x[[ < <|lwpy_, —x]. (2.20)

definiert. Entsprechend einem winner takes all network wird der Wert a,
ausgegeben (was as entspricht). Eine prinzipielle Alternative ist das Netzwerk
als “winner takes most network” zu entwerfen, d.h. eine ganze Gruppe von
Neuronen zu beriicksichtigen, deren Referenzvektoren nahe bei x liegen. Diese

kann man durch Mittelung iiber alle Ausgabewerte ay, erreichen, gewichtet mit

’Die Benennung , Neuronengas“ betont eine Analogie zu frei beweglichen Teilchen eines Gases.
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einer Funktion ¢™*(uy), die vom ,Nachbarschaftsrang® der Vektoren w,,, zum

Eingabesignal x abhéngt.
Die Wechselwirkungsfunktion ¢™*(us) = ¢™(k) ist abhingig von der Anzahl®

der Neuronen k, deren Referenzvektoren néher an x liegen als wy,,. Sie hat
ihr Maximum bei ¢™7(k = 0) = 1 and fallt mit steigendem k auf null ab; eine

geeignete Wahl ist

g™ (k) = exp ( fo) . (2:21)

Damit resultiert die Mittelung fiir die Netzwerksausgabe a,,; zu

aut(x) =8> g™ (k) ay,, mitS=> ¢""(k). (2.22)
k k

Der Beitrag des ,,Sieger-Neuron® 1, dessen wy,, am nichsten zu x liegt, wird
am grofiten; das Neuron py, dessen wy, am zweitnidchsten zu x liegt, trigt
am zweitmeisten bei, und so fort. Dieses Konzept der k-rangabhingigen Be-
teiligung des Neurons p am aktuellen Versuch wird in den Adaptationsregeln

itbernommen.

3. LAdaptationsschritt (1)“:  Fiihre einen Lernschritt gemafl (2.4)
new old old
W,(Mk ) = Wl(uk) +eg(k) (x - WI(LLk )) . (2.23)
fiir die Referenzvektoren w, aus.

4. ,Adaptationsschritt (11)“:  Fiihre einen Lernschritt

agj,jw) _ aﬁgp +e'g'(k)Aay, (2.24)

fiir die Ausgabevektoren a, aus und gehe nach 1.

e und &’ sind die schon bekannten Lernschrittweitenparameter aus Gleichung (2.4)
und (2.12) und g(k) und ¢'(k) sind, analog zu ¢, Funktionen des Nachbarschafts-
ranges k. Die Nachbarschaftsfunktionen ¢(k) und ¢'(k) haben den véllig analogen
Effekt wie die Nachbarschaftsfunktionen hys und h,, im vorherigen Modell. Sie sor-
gen dafiir, dafl eine ganze Gruppe von Neuronen in der ,Nachbarschaftsregion® des
y»héchsten* Neurons pg am Adaptationschritt teilnimmt. Die Nachbarschaftsregion

enthélt nur solche Neuronen, die dhnliche Wertepaare lernen miissen und daher von

In einer Parallelimplementation 148t sich & durch einfaches Abzihlen erreichen. In einer sequen-
ziellen Programmierung ist ein optimiertes Sortierverfahren (z. B. Quicksort) vorzuziehen, hier wird k
identisch mit dem Rang, den das Neuron p in der Liste {(||w; — x||, )} einnimmt (fiir grofle N, siehe
auch Seite 45).
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denselben Lernschritten mutmaflich profitieren koénnen.

Eine geeinete Wahl ist analog zu (2.21)

(k) = exp (—é) und  ¢'(k) = exp (-Aﬁ) . (2.25)

A und )\ {ibernehmen hier die Aufgabe von ¢ und ¢’ und skalieren die Grofle der
Nachbarschaftregionen. Auch sie werden anfianglich groff gewéhlt, um schnelles, gro-
bes Lernen vieler Neuronen zu erméglichen. Sie werden im Verlaufe der Lernphase
langsam verkleinert, um eine Individualisierung der Neuronen und damit eine Detail-
lierung der Abbildung zu erreichen. A™ sollte stets kleiner als die mittlere Anzahl
von ,néchsten” Nachbarn (siehe unten) gewahlt werden. Indem die Reihenfolge der
nichsten Nachbarzellen auf die Mittelung der Ausgabewerte Einflufl nimmt, erzielt
man eine zusitzliche Verfeinerung der Tessellation im Vergleich zum winner takes all

network (welches dem Limes A" — ( entspricht).

2.5  Vergleich des erweiterten Kohonenmodell

mit dem erweiterten ,,Neuronengasmodell*

Sowohl das erweiterte Kohonenmodell, als auch das erweiterte ,,Neuronengasmodell®
machen sich den Vorteil eines gleichzeitigen Lernens von vielen Neuronen zu eigen,
der das Lernverhalten sowohl in Hinblick auf Konvergenzgeschwindigkeit als auch in
Hinblick Robustheit verbessert.

Das Kohonenmodell benétigt eine genaue Festlegung der topologischen Struktur
eines Gitters, in das die Neuronen eingebettet sind, und aus dessen gegenseitiger
Lagebeziehung eine Nachbarschaft definiert wird. Es kann die Hauptmerkmalsdi-
mensionen einer Eingangssignalverteilung entlang der Kartendimensionen abbilden

(feature mapping), was einer wichtigen Abstraktionsleitung entspricht.

Das ,,Neuronengasmodell* bedarf keinerlei Vorstrukturierung der Neuronen. Die
Neuronen vermogen sich an beliebige Eingangsraummannigfaltigkeiten anzupassen.
Dies soll an einem Simulationsbeispiel in Referenz [37] erlautert werden, das eine
stark heterogene Eingangsraumtopologie aufweist. Die Mannigfaltigkeit der Ein-
gangssignale X besteht aus der Vereinigungsmenge einer schlingenformigen Stuk-
tur (ein-dimensional), einem Rechteck (zwei-dimensional) und einem Quader (drei-
dimensional). Abbildung 2.6 zeigt eine Sequenz von vier Netzwerkzustinden: zu
Anfang, nach t = 5000, ¢t = 10000 und ¢t = 30000 Lernschritten. Die Punkte mar-

kieren die Referenzvektoren w,, und die Linien verbinden jeweils néchste Nachbarn
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t =30000

Abbildung 2.6: Das ,Neuronengas* Netzwerk quantisiert den Eingangssignalraum
X, der hier eine stark heterogene Topologie aufweist. X besteht aus der Vereinigungs-
menge einer schlingenférmigen Stuktur (1D), einem Rechteck (2D) und einem Quader
(3D). Vier Momentaufnahmen des Netzwerkes von 200 Neuronen sind dargestellt: der
Anfangszustand und die Zustdnde nach ¢ = 5000, ¢ = 10000 und ¢t = 30000 Lern-
schritten. Die Punkte markieren die Referenzvektoren w, und die Linien verbinden
jeweils ,nidchste Nachbarn®“. Seine ,nidchste Nachbarn® bestimmt jedes Neuron fiir
sich, indem es eine Liste von Verbindungen zu allen anderen Neuronen fiihrt. In dieser
Liste wird das ,Datum® des letzten ,wichtigen Kontaktes* gefiihrt. Ist es dlter als
eine bestimmte Verfallzeit, wird dieser Nachbar nicht mehr als ,ndchster Nachbar* be-
trachtet. Bei jedem Lernschritt entsteht genau ein ,wichtiger Kontakt“ zwischen dem
(winner-)Neuron wy,, und dem Neuron wy, (siehe Seite 17). Am Ende der Lernphase
reflektieren die Verbindungslinen die topologische Struktur von X und die mittlere
Anzahl z von nidchsten Nachbarn korrespondiert zur lokalen topologischen Dimension

(z[1D] = 2,2[2D] = 6, 2[3D] = 8; nach [37]).

(s.u.). Die Nachbarschaftsstruktur enthélt die wesentliche Information {iber die To-
pologie der Mannigfaltigkeit X. Sie kann durch ein Zusatzverfahren explizit sichbar
gemacht, und damit kann die Topologie von X erlernt werden Diese Information wird
im Gegensatz zum Kohonenmodell nicht automatisch erzeugt. (siehe Bildtext und
[37]). In manchen Anwendungen, wie z. B. Wegeplanung und Hindernisvermeidung
[19], ist das Wissen {iber Nachbarschaftsverhéltnisse der Referenzvektoren w, von
Bedeutung. Mit dieser Zusatzinformation 1at sich, ausgehend von einem Ausgabe-
wert, auf das Urbild w und dessen Umgebung im Eingangsraum X riickschlieflen,

um eventuell nach Variationen zu suchen.
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Im Falle einer Zufallsinitialisierung der Referenzvektoren w besteht keinerlei Kor-
relationen zwischen benachbarte Neuronenindex g bzw. r und deren w, bzw. wy.
Die Neuronen im Kohonenmodell brauchen zu Beginn der Lernphase einige Zeit, um
ihre topologische Ordnung herzustellen. Dieses Ordnen muf} sorgféltig, d.h. langsam
genug, geschehen, um eine vollstindige ,,Entfaltung® des Netzes zu erreichen und
damit sogenannte ,topologische Defekte® auszuschlieen (z. B. Falten und Knoten
im Netz). Fur das ,,Neuronengas® besteht dazu kein Bedarf, die Zufallsinitialisierung
der Referenzvektoren w,, bestimmt die anféngliche Nachbarschaftsrelationen zwischen
Neuronen p im Gas, welche dann direkt der Mannigfaltigkeit X angepafit wird. Dies

gibt dem ,,Neuronengas® einen Zeitvorsprung vor dem Kohonenmodell.



Kapitel 3

Teil I: Vorhersage von Zeitserien

3.1 Einleitung und Uberblick

In diesem Kapitel wollen wir uns mit der Vorhersage von Zeitserien beschéftigen.
Zeitserien entstehen zum Beispiel durch stroboskopartiges Messen einer Observablen
x(t) eines dynamischen Systems. Wir nehmen an, die dem System zugrundeliegende
Dynamik sei nicht oder nur unvollstandig bekannt. Anstatt ein Modell zu suchen, wel-
ches die Dynamik erklart und dadurch eine Vorausberechnung ermdoglicht, kann man

versuchen, Vorhersagen auf empirische Regelméfligkeiten des Systems zu stiitzen.

Diese Vorgehensweise macht man sich oft im téglichen Leben zu eigen, meistens
unbewuf}t, etwa wenn ein Tennisspieler den Auftreffort eines anfliegenden Balls vor-
bestimmt, oder wenn ein Markler Bérsentrendmuster ausnutzt, um kiinftige Kurs-
entwicklungen abzuschétzen. Durch Betrachtung der momentanen Situation gestiizt
auf Erfahrungen, aber ohne genaue Vorstellung der Ursachen will man die zukiinftige
Systementwicklung vorhersagen. Es ergeben sich zwei grundsitzliche Fragen: (1) Wie
kann man die wichtigen Charakteristika einer Zeitserie so kodieren, dafl eine Situa-
tion wiedererkennbar wird, wenn sich ein &hnlicher Systemzustand wiederholt? (i)
Wie kodiert man Erfahrung, um daraus eine Vorhersage rekonstruieren zu kénnen?
Im Folgenden werden wir den Systemzustand durch den momentanen Wert der Ob-
servablen und deren bisherigen Trends charakterisieren. Abschnitt 3.2 wird sich mit
der Repréasentation dieser Situationen in sogenannte Zustandrdumen auseinanderset-
zen und einige gebraduchliche Représentationen aufzeigen. In Abschnitt 3.3 werden
einige wichtige Vorhersageverfahren kurz vorgestellt, eingeschlossen zwei neuronale

Netzwerkverfahren.

In Abschnitt 3.4 wird eine im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode [57]

vorgestellt, die sich die beiden im vorigen Kapitel erlduterten neuronalen Netzwerke

22
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zu Nutze macht. Nach der Erlduterung des verwendeten Algorithmus sollen die nu-
merischen Simulationsergebnisse fiir zwei Probleme vorgestellt werden: Das erste
Problem beinhaltet die Vorhersage der Bewegung eines Teilchens in einem nichtli-
nearen 3-dimensionalen Potential. Das zweite Problem, besonders anspruchsvoll fiir
einen Vorhersagealgorithmus, beinhaltet die Vorhersage einer chaotischen Zeitserie,
der sogenannten Mackey—Glass Zeitserie. Eine Vorhersage dieser Zeitserie wurde auch
von anderen neuronalen Netzwerkverfahren unternommen. In Abschnitt 3.3 werden
die Verfahren erldutert und in Abschnitt 3.4 mit den von uns erzielten Resultaten

verglichen.

Der nun folgende Abschnitt soll zunéchst die umgangssprachlich oft vage be-

stimmten Begriffe Chaos und Zufall genauer erldutern.

3.1.1 Chaos und Zufall

Die Erforschung des Phénomens Chaos hat in den letzten Jahrzehnten unsere Vor-
stellung von Zufall und Determinismus stark veréndert [8]. Als determiniert werden
Systeme bezeichnet, deren zeitliche Entwicklung aus der Kenntnis der Anfangsbedin-
gungen vollsténdig vorhersagbar ist. Ein Zufallssystem ist hingegen durch prinzipielle
Unvorhersagbarkeit fiir groflere Zeitspannen definiert. Die einzige wirkliche Quelle

von Zufall, die wir kennen, ist die quantenmechanischen Unschérferelation.

Die Zufélligkeit der Dynamik eines Miinzwurfes oder einer ins Roulett eingeworfe-
nen Kugel beispielsweise, ist determiniert und besitzt nur wenige Freiheitsgrade. Thre
»Zufélligkeit® besteht in der empfindlichen Abhéngigkeit von den Anfangsbedingun-
gen: Eine winzige Anderung der anfinglichen Bedingungen verstiirkt sich exponen-
tiell in der Zeit. Dies macht eine Vorhersage schwierig bzw. unmoglich. Wenn diese
empfindliche Abh&ngikeit von den Anfangsbedingungen konsistent auftritt, spricht
man von determiniertem Chaos. Determiniertes Chaos 1a8t sich in mathematischer
Weise durch einen positiven Lyapunovexponenten charakterisieren. Der Lyapunov-

Exponenten ist definiert als

1
Aiya = tllrglO;/tdtln|¢(t)| , (3.1)

wobei x(t) die Observable des System darstellt. Die Bedeutung des Lyapunov-
Exponenten 1&8t sich an einem Ensemble von gleichen Testsystemen illustrieren.
Sie mogen alle mit sehr &hnlichen Anfangsbedingungen (e—Kugel) beginnen, deren
Zustandsraumvektoren ein kleines Testvolumen im Zustandsraum ausfillen. A, be-
schreibt dann die gemittlte zeitliche (exponentielle) Entwicklung dieses Testvolumens:
Ein negativer Lyapunov-Exponent beschreibt eine Kontraktion des Phasenraumvo-

lumens, z. B. durch Dampfung, ein positiver Lyapunov-Exponent A, beschreibt ein
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exponentielles Anwachsen des Phasenraumvolumens. Exponentielles Anwachsen des
Phasenraumvolumens, zusammen mit einer Faltung des Phasenraumes in sich selbst

fithrt zu determiniertem Chaos.

Im Falle eines determinierten Chaos werden inhérente Unschérfen, Meflunschér-
fen und Rauschquellen exponentiell verstirkt und deren Auswirkungen kénnen in
endlich kurzer Zeit makroskopische Groflenordungen erreichen. Diese Eigenschaft
kann auch zur Idendifikation von chaotischen/nichtchaotischen Systemen mittels Vor-
hersagesystemen genutzt werden [53]. Die Vorhersagequalitit bei nichtchaotischen
Systemen héngt nur von geniigender Kenntnis der Anfangsbedingungen ab, und der
Vorhersagefehler wachst nur langsam mit der vorhergesagten Zeitspanne. Chaotische

Systeme fithren dagegen 7zu einem im Mittel exponentiellen Anwachsen des Fehlers.

Dissipative Systeme haben oft die Eigenschaft, dafl ungestorte Trajektorien z;
in eine kleine Untermenge des Zustandraumes, Attraktor genannt, miinden. Dies
bedeutet eine zum Teil drastische Reduktion der Freiheitsgrade. Zum Beispiel eine
Fliissigkeit mit (praktisch) unendlich vielen Freiheitsgraden kann unter bestimmten
Umstédnden makroskopische Stromungsmuster ausbilden, die einem niedrig-dimen-
sionalen Attraktor entsprechen. Ein beriihmtes Beispiel bieten die 3-dimenisonalen

Lorenzgleichungen, die ein turbulentes, konvektives System beschreibt.

3.2 Konstruktion des Zustandsraumes

Wir wollen uns nun dem Problem der Vorhersage der zeitlichen Entwicklung einer
dynamischen Variablen x(t) zuwenden. Wir nehmen an, daff die Dynamik von x(t)
durch eine kleine Anzahl von Freiheitsgraden d bestimmt wird'. Zunichst wird x(t)
durch ,stroboskopisches* Aufzeichnen mit einer konstanten Frequenz 1/At in eine
Zeitsequenz {x(t;)} mit ¢; = At (¢ € N) umgeformt. Aus dieser Zeitreihe betrach-
ten wir die Datenpunkte in einem Zeitfenster der Breite m und konstruieren einen

Zustandsvektor

(t)
x(t — At)
Xstate(t) = x(t — 2At) c X CR™ (3.2)

ot — (m‘ — 1)At)

Man spricht dabei auch von Einbettung in einen Zusandsraum X g qqe.

LX kann auch die Dynamik eine Projektion eines hSherdimensionalen Zustandsraumes auf den

Unterraum des Attraktor der fraktalen Dimension d darstellen.
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Nun stellt sich die Frage nach der optimalen Dimension m. Wird m zu klein
gewdhlt, bleibt die Determiniertheit unsichtbar, und die Trajektorie erscheint zuféllig.
Fine untere Schranke ist m > d. Gliicklicherweise kennt man auch eine obere
Schranke fiir m. Ist d die Dimension der Mannigfaltigkeit, die den Attraktor enthiélt,
so geniigt m = 2d + 1, wie Takens zeigen konnte [54]?. In der Praxis wird At und m
oft durch Ausprobieren bestimmt, indem man mit einem kleinen, dann steigendem
m anfangt, bis gute Ergebnisse gefunden werden. Etwas systematischere Prozeduren
finden sich aufgrund informationstheoretischer Uberlegungen, z.B. bei Fraser und

Swinney [17] oder Broomhead und King [4], sowie Cremers und Hiibler [7].

Die fraktale Dimension r des Attraktors kann mit verschiedenen Methoden be-
stimmt werden. Das klassische Skalierverfahren geht auf Grassberger und Procac-
cia zuriick [20]. Dazu bestimmt man die minimale Anzahl n der Hyperkuben der
Kantenlénge ¢, die man braucht, um die Attraktor-(punkt)-menge M vollstandig
einzuschlieffen. Die Dimension r von M bestimmt sich dann zu

In n

r = lim

=0 In 1/e (3:3)

Um zum Beispiel eine Gerade der Lénge L zu bedecken, benétigt man n(e)=L/¢
Kuben woraus r = 1 folgt. Fiir ein Quadrat der Seitenlénge L folgt entsprechend n(e)
= L?/e* und r = 2. Nichtganzzahlige Dimensionen ergeben sich z. B. fiir Eiskristalle

oder Kiistenlinien, die Details auf allen Léngenskalen zeigen.

Neben der Einbettung (3.2) gibt es viele andere Moglichkeiten, den Zustandsraum

zu konstruieren, zum Beispiel durch Einbettung von Zeitableitungen

x(t)
i ()
Xstate’(t) = & (t) € Rma (34)

(m=1)
A= (1)

die eine Phasenraumreprisentation ergibt. Sie empfielt sich nicht fiir rauschbehaftete
Daten, da hier Rauschen verstérkt wird. Eine Abwandlung dieser Représentation

wurde fiir die in dieser Arbeit dargestellten Simulationen verwendet.

Die bisher vorgestellten Zustandsraummodelle beseichnet man als autoregressive
Modelle, da sie den Zustandsraum direkt von den Daten konstruierten, was fiir de-
terministische Systeme am néchsten liegt. Dennoch sollen der Vollstandigkeit halber
auch noch sogenannte moving average Modelle erwihnen werden, die die Differenz
von x(t) und anderweitig vorhergesagten Werte von #(t) einbetten (siehe Priestley

[46], und Deppisch et al. fiir eine interessante rekursive Fehlereinbettungen [11]).

ZStreng giiltig nur fiir Systeme ohne dufleres Rauschen.



[ & W BN R B R 595 DY 5 VAULWLLIIIVIWIAANTLY VALY L1 117l ud 1IN o)

3.3 Vorhersage

Der néchste Schritt nach Festlegung des Zustandsraumes ist die Anpassung eines
Modelles an die Vorhersage zugiinftiger x-Werte. Dafiir gibt es verschiedene Ansétze,

die im Folgenden vorgestellt werden sollen.

Nach Voraussetzung 1af3t sich die Dynamik des Systems in der Form

:L’(t + T) = ;«me (Xstate (t)) (35)

beschreiben, dabei ist X4 der momentane Zustand und z(t + T') der gesuchte x
Wert. Gleichwertig kann man diese Extrapolation in der Zeit (3.5) auch als Abbildung

(mapping) des Zustandsraumes in sich selbst interpretieren:

x(t +T) = F (Xopare (1)) (3.6)

Das Problem ist nun «(t 4 T') vorherzusagen. Langfristigere Vorhersagen konnen
bequem durch Iteration
X(t +T) = Fr (Xsate (1)) (3.7)

W~

erzeugt werden, wobei vorhergesagte Werte kennzeichnen soll. Mochte man

kontinuierliche Zeitsysteme nicht verlassen, bleibt das Differential

dx di
= ()= £ (Kanare (1) (3.8)

anzundhern und zu integrieren.

3.3.1 Lineare Pradiktion

Einer der meist benutzten Vorhersagemethoden basiert auf adaptiver linearer Prddik-
tion (Vorhersage) [47]. Der vorhergesagte Wert x(¢ + 1) zum Zeitschritt ¢ + 1 ist hier

eine Linearkombination der m letzten Trajekorienpunkte

m—1
T(t+1)= > ax(t — i)+ an. (3.9)

=0
(Ohne Einschrankung der Allgemeinheit setzen wir At = T' = 1). Die Koeffizienten
a; sind urspriiglich unbekannt und werden durch ein lineares Regressionsverfahren
oder eine adaptive statistische Iterationssmethode so bestimmt, dafl der Wert der

Kostenfunktion des quadratischen Pradiktionsfehlers

Euow = (€2), = ((2(t+ 1) =&t + 1)), . (3.10)
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minimiert wird. Dazu eignet sich wieder die Methode des steilsten Gradienten

(siehe p. 14).

LaBt sich das System durch ein lineares Modell gut beschreiben, wird der Satz
von Koeffizienten a; allméhlich konvergieren und eine gute Approximation der Dy-
namik liefern. Viele interessante Phénomene gentigen jedoch dieser Linearitétsbe-
dingung nicht und eine genaue Vorhersage mit einem unverénderlichen Satz von a;
ist nicht moglich. Dies gilt zum Beispiel fiir chaotische Dynamik, wobei auch nicht-
lineare Terme in (3.9) aufgenommen werden miissen. Unter den vielen sich bietenden

Moglichkeiten seien einige wichtige kurz erlautert.

3.3.2 Polynomiale globale Darstellung von fr

Polynomiale globale Représentationen sind beliebt, da ihre Parameter mit ,least-
square-fit* Methoden angepasst werden konnen, um (3.10) zu minimieren. Die allge-

meinste Form ist ein m-dimensionales Polynom d-ten Grades

m .
y=1 S

fT(Xstate) = Qd(xstate) = Z gy im xil : wéz T 93;;? (311)

11=0,...,s;, =0

Diese Methode wurde von Gabor [18] erstmalig fir autoregressive Modelle vorgeschla-
gen (siehe auch [7, 9]). Der Vorteil liegt in der garantierten Konvergenz (Theorem

von Weierstraf [5]) von fr solange d und m wichst. Der Nachteil: Die Anzahl der
(d+m)!

d!m!

d und m grofl wird. Ferner steigt das Polynom fernab des Anfitbereiches mit der

freien Parameter a;,_; ist (") = und ihr Anfitten wird unpraktikabel, wenn

Potenz d an und leistet daher dort keine gute Extrapolation.

3.3.3 Rational polynomiale Darstellung (global)

Um letzteren Nachteil zu umgehen, 1a8t sich auch ein Bruch zweier Polynome Q;/Q),
als Repésentation fiir fr verwenden [5]. Das sich daraus ergebende Minimierungs-
true

problem @, - fir*¢ — Q4 = 0 ist linear in «, und daher mit Standardverfahren (least

square fit) 1osbar. Der Limes fiir ||z;|| — oo ist hier begrenzt.

3.3.4 Radiale Basisfunktionen

Radiale Basis Funktionen beschreiben fr mit einem Satz von N radial um ihre Ba-

ses w; abfallende, lokalisierte Funktionen ¢;. Diese Funktionen wurden zuerst von
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Casdagli [5] fiir nichtlineare Modellierung vorgeschlagen (siehe auch Powell [45]). In

vereinfachter Form ist fr eine normierte Summe

Yivy ai - G ([[Xatate — Will)
Fr(Xstate) = =2
(xtate) = SN [ ermre — Wil

mit Radialfunktionen ¢;, die nur vom Euklidischen Abstand von den Basen w;

(3.12)

abhéngen; ein additives Polynom wird meist weggelassen. Fiir ¢,(r) = (r? + ¢?)~"
mit # > —1 und f # 0 148t sich die Existenz einer eindeutigen Lésung beweisen [5].
Moody und Darken [40] bevorzugten eine Gauffunktion ¢;(r) = exp(—(£)?) oder ein
Fermifunktion ¢,(r) = m

der daraus resultierenden besseren Lokalitat. Radiale Basis Funktionen bieten eine

aufgrund ihres stérkeren Abfalles fiir grofle r und

globale Interpolationstechnik fiir hochdimensionale Daten und zeichnen sich durch

gute Lokalisierungseigenschaften aus.

3.3.5 Neuronale feed-forward-Netwerke

Lapedes und Farber [30] konnten die Niitzlichkeit von neuronalen feed-forward-Netz-
werken demonstrieren. Sie verwendeten ein mehrschichtiges Netz mit zwei verborge-

nen Ebenen (hidden layers) und sigmoiden Neuronen. Die Funktion fr ergibt sich

aus dem Zustandvektor Xt = {21, 22,... 2} (input layer) zu:
fT(Xstate) - Zk AR 2 — Qoout
mit z, = tanh (Z]‘ a;y; — aohg) (3.13)
mit v = tanh(X; a;x; — aont) .

wobei y; und z; die Ausgangswerte der hidden units bezeichnen. Die Parameter
iy @, Ak, Aopt, Qope UNd Ggeyt (Synaptischen Gewichte) werden durch den sogenannten
Backpropagation-Algorithmus [30, 52] bestimmt, der im wesentlichen ein Gradien-
tenabstiegsverfahren darstellt, das geschickt die Kettenregel der Differentialrechnung

ausnutzt.

3.3.6 Lokale Approximation

Die Idee der lokalen Approximation besteht darin, fr(x) lokal an der Stelle X4 2u
approximieren. Das trivialste Beispiel wire die ,lokale Approximation 1. Ordnung*
oder ,Nichste Nachbar-Approximation®: dies wiirde darin bestehen, aus den bisher
gespeicherten Datensatz den néchsten Nachbarn (&hnlichsten) herauszusuchen und
den Schitzwert (¢t + T') in tbereinstimmung mit dem @ (tpefore + 1) zu wihlen, was

der Nachbar (aufgezeichnetes Ereignis) damals zum Zeitpunkt ty.s,.. als néchsten
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Schritt tat. Dies 1laft sich verbessern, indem man mehrere Nachbarn mitberticksich-
tigt und ihr Beitrag zu #(t + T') entsprechend ihrem Abstand gewichtet. Nimmt man
s = m + 1 néchste Nachbarn die den Simplex aufspannen, der Xy, enthéilt, dann
wird die Prozedur gleichwertig zur linearen Interpolation. Farmer und Sidorowich
verwendeten diese ,lokal-lineare”, oder ,,Approximation 2. Ordnung® und berich-
ten eine zusitzliche Verbesserung durch quadratische Interpolation [15]. Das System
lernt hier einfach durch Abspeichern der rauschfreien Mef3daten, die Vorhersagen be-
inhalteten dann einen rechenintensiven Interpolationsalgorithmus in einer zu bestim-
menden Untermenge der gespeicherten Datenpunkte. Dieser Umstand benachteiligt

das Verfahren fiir zeitkritische Echtzeitanwendungen.

3.4 Vorhersage mit

selbstorganisierenden Netzwerken

Im Folgenden wollen wir einen in dieser Arbeit entwickelten Vorhersagealgorithmus
vorstellen (siehe auch [57]). Er 148t sich ebenfalls als lokales Approximationsschema
klassifizieren und benutzt an Stiitzstellen gespeicherte, adaptive lineare Abbildungen.
Nach der Erlauterung des verwendeten Algorithmus sollen die numerischen Simula-

tionsergebnisse fiir zwei Probleme vorgestellt werden.

Das erste Problem beinhaltet die Vorhersage der Bewegung eines Teilchens in

einem dreidimensionalen Potential der allgemeinen Form
Vie,y,z) = Qe+ Qu° + Q.25 Q; =const, ¢ >0, gerade. (3.14)

Diese Wahl enthiélt zwei interessante Extremfélle: ¢ = 2 beschreibt einen harmoni-
schen dreidimensionalen Oszillator, der mit einem einzigen Satz von Pradiktorkoef-
fizienten a; beschrieben werden kann. Fiir ¢ — oo resultiert eine freie Bewegung in
einem Kubus —1 < z,y, 2 < 1 mit ideal reflektierenden Wénden. Alle anderen Werte

interpolieren zwischen diesen beiden Extremen.

Wir wollen zum Zweck der Vorhersage den Zustandsraum in disjunkte Zellen dis-
kretisieren und fiir jede derartige Tesselationszelle eine lokal giiltige lineare Abbildung
fr lernen (s. Seite 8). Ist die Raumaufteilung fein genug, wird die Linearititsbedin-
gung fiir jede Zelle eine gute Ndherung darstellen und lokale Pradiktorvektoren a
konnen iterativ gefunden werden. Die notwendige Zustandsraumdiskretisierung und
das Finden von passenden Parametern a kann sehr effektiv durch selbstorganisie-

rende, topologische Karten bewerkstelligt werden.

Fir das nichtlineare, drei-dimensionale Potential (3.14) sind die Bewegungen

in x, y und z separabel und werden von drei unabhingigen Priadiktionsmodulen
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M., M,, M, parallel bearbeitet. Die Trajektorie wird auch hier (der Einfachheit hal-
ber) bei ganzen Zeitschritten (At = 1) diskretisiert und hintereinander folgende Da-
tenpunkte zu Zustandsvektoren Xpist, Ynist und zpise (“history vector”), kombiniert.
Im folgenden wollen wir die Diskussion auf die z - Richtung beschrénken, die ande-
ren beiden Module arbeiten in gleicher Weise. Jedes Modul sieht ,,seine* Zustands-

raumreprasentation und macht — im allgemeinsten Falle — die Vorhersage fiir den
ndchsten Zeitschritt: (fiir M)

m—2

Tpg1 = D QigTiei + Apo1g = al - Xpiu (3.15)
7=0
mit dem Zustandsvektor
Ly
Ty q
Xpist = : € R™. (3.16)
Li—m+2
1

Die Konstruktion mit einer konstanten Xp;-IKomponente (unterste Komponente in
[3.16]) vereinfacht die mathematische Form. Fiir viele Systemdynamiken ist die Be-

teiligung eines konstanten Terms a,,—1 » redundant und der Ansatz

Ty
m—1 xt 1
~ T : e - m
Tip1 = Z AjsTi—; = Ag * Xpist mit X = . ceR (3.17)
=0 .
Tt—m+1

geniigt, was zur Reduktion der Freiheitsgrade genutzt werden kann.

Der wesentliche Punkt ist, dafl der Koeffizientenvektor ag nicht konstant ist, son-
dern stattdessen von der Bewegung des Teilchens abhéngt und zu jedem Zeitschritt
ein Satz {a;s} mit dem Index s ausgew&hlt wird. Beides, die Auswahl als auch das
adaptive Lernen der passenden Vorhersagevektoren a kann mit selbstorganisierenden
Netzwerken vorteilhaft realisiert werden. Zunéchst sei dies fiir den Fall des modifi-

zierten Kohonennetzes demonstriert.

Betrachten wir dazu nochmal das planare Gitter von Neuronen in Abbildung 2.3
(Seite 12). Im vorliegenden Fall mufl jedes dieser Neuronen zwei Daten speichern.
Zum einen den Referenzvektor w der Dimension n und als Ausgabewert den Pradik-
torvektor a € R™. Der Eingangsvektor X, beschreibt den momentanen Zustand
des Systems. X, gehort nicht notwendigerweise derselben Représentation an wie
Xpist, was dann eine Verallgemeinerung von Gleichung (2.14) darstellt, die eine iden-

tische Wahl von X, und X beinhaltet (fiir Représentation 3.16 natiirlich nicht
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sinnvoll). Fiir das Problem (3.14) verwendeten wir, in Anlehnung an den physikali-

schen Phasenraum, den Vektor

Ty

Ki(zy — a
X = (e ‘ t-1) eR", K: = const. (3.18)

stim
Kot (Sﬁt - 51?t-n+1)

und fiir x;;5; die Représentation (3.17). Dabei sind die K; Skalierungskonstanten, die
alle Komponenten ungefihr in dieselbe Gréflenordnung bringen. Das Gitter operiert
als ein winner takes all network, was andeutet, daf} jeweils ein einziges Neuron fiir
die Ausgabe zustiindig ist (9™ (pr) = Sugpuy,). Es wird geméf der Regel (2.11)
ausgewahlt, was den Eingaberaum, d.h. Zustandsraum, in Diskretisiertungszellen
teilt, die durch die Menge von Systemzustinden gegeben sind, die dieselbe Zelle
selektieren (s. Seite 13). Der Algorithmus wird in Abbildung 3.1 illustriert.

Weitere Vorhersagen lassen sich durch iteratives Anwenden der Prozedur mit
geschitzten Zustandswerten erreichen, die entsprechende Komponenten in X, und

Xpist ersetzen. Dies wird ebenfalls in Abbildung 3.1 illustriert.

In der Lernphase adaptieren die anfanglich zufallig gewahlten Werte von a, und
wy(r € M). Nach ,Bekanntwerden“ eines neuen Wertes x,41 werden, bevor ein
neuer Pridiktionsschritt erfolgt, zwei Adaptationsschritte fiir alle Neuronen geméaf
den Gleichungen (2.4, 2.12) durchgefiihrt. Die Minimierung der Kostenfunktion (vgl.
2.16)

Ecost[ar] = <($t’+1 —a- Xhist,t’)2>t/ = <(CL't'+1 - fz't'+1)2>t, ) (3-19)
fiithrt in diesem Fall zu

Xhist

[[Xpist]|2

Aar = (xH_l - af.w . Xhist) (320)
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Werte der
Prediktorko-
effizienten a;(r)
des M, -Modules
ber der
Gitterposition r

Netzmodul Mx

Finde "Sieger" s

_ ST
Xstim= (X¢» X¢~%¢p)

Xhist= (X X1 s Xg2)'

A A

Teilchentrajektorie

(mit Projektion auf Bodenebene)

iterierte Vorhersage gestrichelt

Abbildung 3.1: Der rekursive Vorhersagemechanismus am Beispiel einer Teilchentra-
jektorie. Aus den aktuellen letzen Datenpunkten der diskretisierten Trajekorie (rechts
unten: durchgezogene Linie) werden die Zustandsvektoren xp;sr € R™ und X4, € R”
(hier m=3, n=2) kombiniert. Das zustdndige winner Neuron s liefert die Koeffizen-
ten ag; fiir die Vorhersage des néchsten Zeitschrittes ¢t + 1. Die Pradiktion a8t sich
rekursiv fortsetzen, indem man die geschidtzen Trajektorienpunkte zur Grundlage der
nichsten Vorhersagen macht (gestrichelte Line). (Links oben:) Man beachte die glatte
Oberglédchen der Koeffizientengebirge agy, @1 und agy, die die topologieerhaltende
Eigenschaft der selbstorganisierenden Karten wiederspiegeln.
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3.5 Simulationsergebnisse fiir die

Teilchentrajekorie

In diesem Abschnitt sollen die Simulationsergebnisse des Algorithmus fiir das Pro-
blem (3.14) der Teilchentrajektorie im 3D Potential mit ¢ = 2,¢ =4, ¢ = 8 und ¢ = 16
vorgestellt werden (s. Seite 30). Aus Grinden der Vergleichbarkeit wurden fiir alle
vier Félle die gleichen Parameter gew&hlt: ein periodisches, quadratisches Gitter der
Kantenlénge L = 12, also insgesamt 144 Neuronen mit einem zwei-dimensionalen
Eingangsraum (n = 2, K; = 1) und einem linearen Prédiktionsverfahren, das die

letzten drei Trajektorienpunkte (i.e. m = 3) beriicksichtigt. ~ Wahrend der ersten

S

P )

Potential c=2 Potential c¢c=4

Potential ¢ =8 Potential c=16

Abbildung 3.2: Beispiele von Trajektorien (breite Linien) gemeinsam mit ihren Pro-
jektionen auf die Grundebene (feine Linien) und jeweils mehreren, vom Netzwerke
vorhergesagten Trajektorien (gestrichelte Linien). Die MefBpunkte sind mit Marken
gekennzeichnet.
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500 Lernschritten wurden die Parameter® o = o(t) und ¢’ = o/(¢) linear von ihren
anfanglichen Werten 0.7L und 0.8L zu den jeweiligen Zwischenwerten 0.2L und 0.1L
verkleinert und schliellich, etwas langsamer, zu ihren Endwerten 0.05L and 0.02L
wihrend der lezten 4500 Lernschritten verringert. Der Parameter ¢ = &(f) wurde
in derselben Weise verdndert, mit Anfangs-, Zwischen- und Endwert von 0.5, 0.09
bzw. 0.001. Der Parameter ¢’ = 0.7 wurde konstant gehalten. Die Referenzvektoren
w wurden mit Zufallswerten initialisiert, die Pradiktorvektoren a wurden anfianglich
gleich Null gesetzt. Diese Wahl von Anfangswerten ist relativ unkritisch. Das Netz-
werk wurde mit einer Serie von Trajektorien trainiert, deren Ausgangsbedingungen
zuféllig bestimmt wurden. Dabei war die Gesamtenergie des Teilchens so beschrankt,

dafl ein Verlassen des Raumes —1 < z,y,z < 1 vermieden wurde.

Einige Beispieltrajektorien, zusammen mit erzielen Vorhersagen (gestrichelte Li-
nien) zeigt Abbildung 3.2. Trotz der relativ komplizierten Form ist das Netzwerk
nach geniigend Training in der Lage, zuverlédssige Vorhersagen zu treffen. Im Falle
von ¢ = 2 ist die vorhergesagte Trajektorie praktisch ununterscheidbar von der
wahren Trajektorie. Man kann zeigen, dafl nur ein einziger Koeffizentenvektor a,
notig ist, um den harmonischen Oszillator vorherzusagen. Alle Neuronen miissen
demzufolge denselben Ausgabewert lernen. In allen anderen Fallen ¢ > 2 reicht ein
einzelner Pradiktorvektor a, nicht aus, und die Neuronen haben verschiedene Werte
zu lernen. Dies ist im Bild 3.1 fiir den Fall ¢ = 16 zu sehen (Seite 33, links oben).
Jede der drei Gebirgsflachen repésentiert einen Satz von Prédiktorkoeffizienten a;
(1 =1,2,3) iber dem Index r aus dem 12x12-Gitter des M,-Modules. Fiir verschie-
dene Regionen der Trajektorie miissen verschiedene Koeffizienten gelernt werden,
was dem Netzwerk offensichtlich auch gelingt. Die relativ glatte Oberfléiche des Ge-
birges spiegelt dabei den topologieerhaltenden Charakter des Kohonen-Algorithmus

wieder.

Um die Vorhersagegenauigkeit zu testen, wird der Euklidische Fehler

Fr = \/(fl?t+T — #41)’ + (Yeur — Gear)’ + (201 — Zigr)’ (3.21)

fiir einen Vorhersagezeitpunkt 7" Schritte in der Zukunft betrachtet. Abbildung 3.3a
zeigt Fio (T = 10 gemittelt itber mehrere Versuche) als Funktion der Anzahl der
Lernschritte. Wie man sieht, veringert sich der Vorhersagefehler von einem hohen
Anfangswert zu einem viel kleineren Wert und, wie zu erwarten, ist das asymptotische
Verhalten um so besser, je kleiner die Werte von ¢ sind. Eine andere Méglichkeit der
Auftragung ist, den Fehler Fr nach dem Lernen als Funktion der Zahl von Vorhersag-
eiterationen 7' in die Zukunkt darzustellen, Abbildung 3.3b zeigt die entsprechende

3Fiir eine Liste der hiufig verwendeten Parameter siehe Seite 109.
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Abbildung 3.3: (a, oben: ) Der Vorhersagefehler Fig fiir 10 Schritte in die Zukunft
in Abhdngigkeit von der Anzahl der Lernschritte. (b, unten: ) Der Vorhersagefehler
Fr in Abhdngigkeit von der Zahl der Vorhersageiterationen 7.

Abhéngigkeit. In allen vier dargestellten Fillen beherrscht das Netzwerk die Vorher-
sage sehr gut, solange 71" nicht zu grofl wird. Fiir grofle T" bleibt die Vorhersage nur

fiir Potentiale niederer Ordnung genau.

Abbildung 3.4 stellt die Diskretisierung des zwei-dimensionalen Eingangsraums
durch das M,-Modul fir den Fall ¢ = 16 dar. In beiden Diagrammen wurden die
Zentren der Diskretisierungzellen, oder Referenzvektoren wy auf den Eingangsraum
»projeziert*. Analog zu Abbildung 2.6 wurden die Referenzvektoren, die zu néchsten
Nachbarn gehoren, mit Linien verbunden. Eine reprisentative Anzahl von Eingangs-
vektoren X, die durch die Teilchenbewegung erzeugt wurden, sind durch Punkte
markiert. Die linke Seite zeigt den zuféllig initialisierten Anfangszustand, rechts sieht

man den topologisch geordneten Zustand nach dem Lernen. Man kann deutlich er-
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Abbildung 3.4: Korrespondenz zwischen dem Fingangsraum und dem Neuronen-
gitter vor (links) und nach dem Lernen (rechts). Die Netzknoten stellen die in den
2-dimensionalen Eingangsraum projezierten Referenzvektoren wy dar, verbunden mit
den Referenzvektoren ihrer jeweiligen néchsten Gitternachbarn. Die Punkte reprisen-
tieren eine Auswahl von bereits ,,gesehenen® Eingangsvektoren X, (12x12 Gitter des
M -Modules).

kennen, wie sich die Referenzvektoren in Regionen mit hoher Punktdichte hiufen,
was die nachfrage-orientierte Verteilung der Neuronen und damit die 6konomische

Allokation der "Rechenresourcen” demonstriert.

3.6 Simulationsergebnisse fiir die

Mackey—Glass Zeitserien

Wir wollen uns nun der zweiten Problemklasse zuwenden, die fiir einen Vorhersageal-
gorithmus weit anspruchsvoller ist, ndmlich die Vorhersage einer Zeitserie, die durch

Integrieren der verzogerten Differentialgleichung

z(t)

i?(t):—ﬁ'x(t)+a'm

(3.22)
entsteht. Sie ist nach Mackey und Glass benannt, die sie erstmalig fiir die Beschrei-
bung der Konzentration von weiflen Blutkérperchen im Blutkreislauf verwendeten
[33, 34]. [ beschreibt dabei die biologische Zerfallszeit der weiflen Blutzellen und der
a— Term den Reproduktionsprozefl im Knochenmark. Fiir die renormierte Zellkon-
zentration (t) < 1 werden die Stammzellen im Knochenmark proportional zu z zur

Zellteilung stimuliert und nach der Reifungszeit 7, werden die entstandenen Zellen
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in den Blutkreislauf entlassen. Fiir Zellkonzentration = > 1 wird die Stimulation
durch den hochgradig nichtlinearen Nenner (Potenz 10) stark unterdriickt. Durch
krankhafte Verlangerung der Zellreifungszeit (1) kann der gesamte Steuerungszyklus

auler Kontrolle geraten.

125 7
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Abbildung 3.5: Vierhundert aufeinanderfolgende Zeitpunkte der Mackey—Glass Zeit-
serie mit Verzogerungszeitparameter 7 = 17. In diesem Parameterbereich zeigt die
Kurve quasi-periodisches Verhalten, d. h. keine zwei Zyklen sind jemals exakt identisch.

Abbildung 3.5 zeigt die Zeitserie, die durch Integration der definierenden Glei-
chung (3.22) mit den Parametern 7 = 17, & = 0.2 und 3 = 0.1 entsteht. Fiir diesen
Parametersatz erzeugt die Mackey—Glass Gleichung eine chaotische, quasi-periodische
Zeitserie mit einer fraktalen Attraktordimension r = 2.1 ([14], siehe auch Seite 25).

Quasiperiodizitit bedeutet, dafl keine zwei Zyklen jemals exakt identisch sind.

Diese Zeitserie ist sehr schwierig vorherzusagen, klassische Vorhersagetechniken
wie zum Beispiel das globale lineare Autoregressionsschema oder das Gabor-Volterra-
Wiener Verfahren versagen génzlich fiir Vorhersagezeitraume T grofler als die char-
teristische Zeit t.n,, [14]. Dabei ist die charakterische Zeit t.,, durch das reziproke
Mittel des Frequenzspektrums der Zeitserie gegeben, in vorliegendem Fall (7 = 17)
ist toper & 50. Ein Versagen einer Vorhersage 1483t sich so formulieren, dafl die Vor-
hersage genauso gut bzw. schlecht ist, wie die konstante Vorhersage #(t + T') = (),
wobei (z) dem Mittelwert der Zeitserie darstellt.

Dies 148t sich durch den normalisierten Vorhersagefehler F,,., genauer formu-
lieren. F, .y, ist als die Quadratwurzel des mittleren Quadrates (rms) des Vorhersa-

gefehlers bezogen auf die Standardabweichung x(¢) — () definiert

def \/<(fz’t'+T — Tuyr)?)

Frorm =
(2o = (2))),

(3.23)
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Ein Vorhersagefehler F,,,,, = 0.0 entspricht einer perfekten Vorhersage und F, .,

1.0 bedeutet keine Korrelation zwischen der vorhergesagten und den wahren Werten,

und damit ein vollstdndiges Versagen der Vorhersage.

20

1.0

0.0 — N, A A A
0 100 200 10000 Zeitt 10200

Abbildung 3.6: (a,b) Die Mackey—Glass Zeitserie (7 = 16) gemeinsam mit Trajekto-
rien (gestrichelt), die an den mit Pfeilen markierten Zeitpunkten vorhergesagt wurden
(links) unmittelbar zu Beginn der Lernphase und (rechts) am Ende der Lernphase von
10000 Schritten. Die Mefipunkte im Abstand A¢ = 6 sind durch kleine Marken gekenn-

zeichnet.

Verkleinert man den Verzogerungsparameter um eins auf 7 = 16, ergibt sich eine
Zeitentwicklung, die ganz dhnlich chaotisch aussieht, jedoch tatsdchlich periodisch
ist. Die entsprechende Zeitentwicklung ist in Abbildung 3.6 dargestellt, gemeinsam
mit den diinnen gestrichelten Trajektorien, die an den mit Pfeilen markierten Zeit-
punkten in die Zukunft vorhergesagt wurden. Auf der linken Seite sieht man zwei
Vorhersageversuche unmittelbar nach Beginn der Lernphase und rechts drei Vorher-

sageversuche, die am Ende der Trainingsphase kaum unterscheidbar dicht bei der
wahren Trajektorie liegen.

Aus Griinden der Vergleichbarkeit wurden (sofern nicht anders erwihnt) fiir alle
dargestellten Mackey—Glass Simulationen die Parameter At = T' = 6 und die Ein-
bettung (3.18) mit m =4 (K123 = 3) und (3.16) mit n = 5 gewihlt. Um verschie-
dene Projektionen des Eingangsraumes einheitlich darstellen zu kénnen, wurden die
Daten anfangs um den Nullpunkt gemittelt, d.h. der Mittelwert (x) abgezogen (dies
kommt einem Herausfiltern des Gleichstromanteils gleich). Unter Verwendung des er-

weiterten Kohonenmodells und des ,,Neuronengas®“-Modells* lassen sich interessante

Vergleiche ziehen.

“Die Simulationsergebnisse fiir

das ,,Neuronengas“-Modell sind
Stan Berkovich entstanden [2].

In  Zusammenarbeit mit

~
~
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Abbildung 3.7: Ilustration
der Korrespondenz des Fin-
gangsraumes (Orthogonalpro-
jektion der 2.; 3. und 4. Kom-
ponente) und des 12x12 Ko-
honengitters

nach 10000 Lernschritten mit
Daten der Mackey—Glass Zeit-
serie (17 = 16, feine Punkte).

Abbildung 3.6 zeigt ein 12x12 Kohonennetz nach 10000 Lernschritten (7 = 16) in
der zu Bild 3.4 (Seite 37) analogen Auftragung. Die Punkte, die auf der kompliziert
gewundenen, getrichelt erscheinenden Kurve liegen, gehoren zur Attraktormenge.
Die Darstellung zeigt eine Projektion der 2., 3. und 4. Komponente der ,gesehenen®
Zustandvektoren X, (feine Punkte) und der Referenzvektoren w, ( Gitterknoten)
in den Eingangsraum X, [siehe (3.18)]. Das zwei-dimensionale Kohonennetz hat
»erofle Mithe® sich dem auflerordendlich komplizierten, ein-dimensionalen Attraktor
anzupassen. Deutlicher wird die Form des Attraktors im Vergleichsbild des ,,Neu-
ronengas” Modells in Abbildung 3.8. Die Sequenz von Netzwerkszustinden nach
[ =10, 1 = 200, I = 1600 und [ = 20000 Lernschritten zeigt, wie die Wolke von
200 zuféllig inititialisierten Referenzvektoren w, anfingt zu kollabieren, sich entlang
der Hauptachse des Attraktors ausbreitet, und sich allm&hlich aufspaltet, um sich
schliellich entlang dem Attraktor gleichméflig zu verteilen. Die bisher ,,gesehenen®
MefBpunkte x(I-At) sind als feine Punkte markiert, die insbesondere im letzten Bild
die filigrane Struktur des doppelt geschlungenen Attraktors deutlich machen.

Fir die genaue Anpassung an eine komplizierte Topologie ist die Steuerung der
Lernparameter (1) und A(7) kritisch. Wir erhielten fiir einen in Abhéngigkeit der

Lernschrittzahl [ stiickweise exponentiell fallenden Parameterverlauf p € {¢, A}
=i
(1) = p; (%) T it h<i< i (3.24)
zwischen den {(I;,¢;)} Stiitzstellen {(0,0.4), (2000, 0.4), (20000,0.28)} und den {(/;,A;)}
Stiitzstellen {(0,47), (2000, 1.7), (7500, 0.45), (20000, 0.2)} sehr gute Ergebnisse. Dieser Ver-
lauf ist empirisch in einer Reihe von Versuchsldufe am Computerbildschirm bestimmt
worden. Dabei wurde versucht, eine optimale Balance zwischen schnellem kollekti-

vem Adaptieren und schneller Individualisierung der Neuronen so zu erreichen, so
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1=1600 Sesss 1= 20000

Abbildung 3.8: Sequenz von Netzwerkzustinden nach [ = 10,/ = 200, [ = 1600 und
[ = 20000 Lernschritten. Das Netzwerk bestehen aus 200 Neuronen, die nach dem ,,Neu-
ronengas“ -Algorithmus mit Mackey—Glass-Zeitseriendaten (7 = 16) trainiert wurden.
Die 2., 3. und 4. Komponente deren Referenzvektoren w, wurden in den Fingangsraum
projeziert (groffere Punkte). Die bisher ,besuchten® Mefpunkte X, (7 - At) sind als
feine Punkte markiert. Beschreibung siehe Text.

dafl insgesamt eine rasche, gleichméfige Verteilung der ,Rechen-resourcen® auf dem

Attraktor erzielt wird.

In Abbildung 3.9 wird die Konsequenz dieser besseren Verteilung der Rechen-

Resourcen fir das erweiterten ,,Neuronengas® im Vergleich zum erweiterten Kohonen-
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Abbildung 3.9: Skalierungsverhalten der Vorhersagegenauigkeiten F, ..., des erwei-
terten Kohonennetzalgorithmus (KN) und des erweiterten ,Neuronengas“-Algorithmus
(NG) gegen die Zahl der Neuronen mit Daten des Mackey—Glass Attraktors (7 = 16).
Im doppel-logarithmischen (zur Basis 10) Graph ist der normalisierte Vorhersagefehler
Frorm(T = 90) gegen die Anzahl der verwendeten Neuronen aufgetragen. (In beiden
Kurven wurde die Einbettung (3.17) mit n = 4 gewahlt)

netz, fiir den komplexen, fadenférmigen Mackey—Glass Attraktor mit 7 = 16 demon-
striert. Im doppelt-logarithmischen Graph ist der normalisierte Fehler F,,,,,, fiir eine
Vorhersage t 4+ 90 Zeitschritte in die Zukunft gegen die Anzahl der am Lernen betei-
ligten Neuronen aufgetragen. Um 90 Zeitschritte in die Zukunft vorherzusagen, mufl
die Vorhersage 15 Mal iteriert werden (siche Schema auf Seite 33, hier mit At = 6).
Wie man aus dem Vergleich der beiden Kurve sieht, hat das ,,Neuronengas® einen
Vorteil, der auf die komplizierte Struktur dieses Datensatzes zuriickzufithren ist, wie

auch durch Vergleich der Bilder 3.6 und 3.8 plausibel wird.

Eine andere Art der Visualisierung der Vorhersagefidhigkeit ist in Abbildung 3.10
in Form von Korrelationsdarstellungen zu sehen. Hier sind fiir sechs verschiedene
Iterationsschrittzahlen T'/At jeweils 100 vorhergesagte Differenzen #(t + 1) — x(t)
gegen die jeweiligen wahren Werte (¢t + T') — x(t) aufgetragen. Fiir eine Iteration
(T = 6) ergibt sich eine sehr prézise Vorhersage, die sich als diagonal gepunktete
Linie darstellt. Fiir mehrfach iterierte, lingere Zeitvorhersagen weitet sich die Linie
langsam zu einer langlichen Wolke auf, die fiir 38 Iterationen (7' = 228 = 38At)

immer noch einen Korrelationskoeflizient von besser als 0.979 besitzt.

In Abbildungen 3.11 ist das Trainingsergebnis von 200 nach dem ,,Neuronengas*-

Algorithmus trainierten Neuronen fiir eine Zeitserie mit 7 = 17 dargestellt. Der
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X(t+T) - x(t) vorhergesagt

A

T=6
[1]

Correl = 0.999344

T=12
(2]

Correl = 0.999484

T=18
[3]

Correl =0.999443

T=54
[9]

e

Correl =0.986453

T=114
[19]

Correl =0.992320

T=228
[38]

Correl =0.979961

»  x(t+T)- x(t) exakt

Abbildung 3.10: Korrelationsdarstellung zwischen je 100 vorhergesagten und ge-
messenen Datenpunkten fiir [1], [2], [3], [9], [19] und [38] Vorhersageiterationen mit
At =6 (T =6, 12, 18, 54, 114, 228). Die Daten stammen von einem 10x10 Kohonen-
netz nach 10000 Trainingsschritten fiir die 7 = 16 Mackey—Glass Zeitserie. Die jeweili-
gen Zahlen recht unten, geben den aus der linearen Regression gewonnenen Korrelati-
onskoeffizienten an.

fadenformige Attraktor ist im Falle 7 = 17 zu einem verdrehten, bandartigen Gebilde
der Dimension d = 2.1 [14] ausgeschmiert, das in feinerer Auflosung eine fraktale
Struktur aufzeigt.

Im Gegensatz zum Fall 7 = 16, haben es die Neuronen hier

einfach, sich auf dem Attraktor zu verteilen.

In Abbildung 3.12ab sind diesem Verhalten des ,,Neuronengasmodells® zwei Ent-
wicklungszusténde eines quadratisches Kohonengitter mit 50 x50 Neuronen fiir diesel-
ben Trainingsdaten gegeniibergestellt. Im linken Bild sieht man, wie sich das Netz in
kontinuierlicher Weise in das verwundene Attraktorgebiet nach 7500 Trainingsschrit-
ten hineingelegt hat. Dabei zieht die Wechselwirkung zwischen den Gitternachbarn
viele Neuronen noch in Gebiete, wo sie eigentlich nutzlos sind, d.h. es gelingt den
im Gitter starr miteinander gekoppelten Neuronen nicht, sich schnell voneinander
zu l6sen und ihre Referenzvektoren w, auf das Attraktorgebiet zu fokussieren. Eine

andere Gittertopologie wiirde hier Besserung schaffen, z. B. wire eine Ringstruktur
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Abbildung 3.11: Das ,Neuronengas* Netzwerk nach dem Training mit Mackey—
Glass Daten (7 = 17). Dem Attraktor (feine Punkte) kann hier die fraktale Dimension
d = 2.1 zugewiesen werden. Die (dickeren Punkte ) reprisentieren die Lage der 200
Referenzvektoren w, im Fingangsraum als Orthonalprojektionen der 2., 3. und 4.
Dimension. (K153 =1)

naheliegend. Doch genau fiir diese Entscheidung benétigt man das Vorwissen um die
Topologie der Eingangsraummannigfaltigkeit, ein Vorwissen, das man nicht voraus-

setzten mochte.

Wenn die Nachbarchaftskopplung klein genug wird, kénnen sich die Neuronen, die
zunéchst in der (leeren) Mitte der Attraktorschleifen verweilten, génzlich einer Seite
zuwenden, im Limes A\,0 — 0 werden beide Verfahren, der Kohonen-Algorithmus
und der ,Neuronengas®-Algorithmus gleichwertig zu einem konventionellen Vektor-
quantisierungsverfahren (siehe 2.2.1). Dies wird in Abbildung 3.12 (rechtes Bild)
demonstriert: man sieht, dafl das Kohonennetzwerk sich dem Attraktorgebiet im
Verlauf einer Lernphase von 75000 Schritten gut angepasst hat und die durch feine

Punkte markierte Attraktormenge abdecken konnte.

An dieser Stelle wird nochmal ein Vorteil des ,Neuronengas®-Modelles gegeniiber
dem Kohonen-Algorithmus deutlich. (#) man benétigt keinerlei a-priori Kenntnis
tiber die Struktur der Eingangsraumsmannigfaltigkeit; (i2) der ,Neuronengas“-Algo-

rithmus besitzt ein hohes Mafl an Adaptationsfahigkeit an verschiedendste Struktu-
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Abbildung 3.12: Kohonennetzwerk mit 2500 Neuronen nach (links) 7500 Trainings-
schritten und nach (rechts) 75000 Trainingsschritten mit Mackey—Glass Daten (7 = 17).
Die Gitterknoten repriasentieren die Lage der 2500 Referenzvektoren wy im Eingangs-
raum als Orthogonalprojektionen der 2., 3. und 4. Komponente.

ren, wie am obigen Beispiel und auch im Bild 2.6 demonstriert wurde. Der Haupt-
nachteil des ,,Neuronengas®-Algorithmus ist sein mit der Neuronenzahl stark anwach-
sender Sortieraufwand, der allerdings durch geschicktes Wechseln der Sortierverfah-
ren begrenzt gehalten werden kann. In spéteren Lernphasen werden typischerweise
die Skalenparameter fiir die Nachbarschaftsregion drastisch verkleinert und selbst de-
ren grofter Skalenparameter (s. Seite 109) A% = max(\, ', \™%), wird nur noch
hochstens einige wenige Nachbarneuronen am Lernschritt effektiv mitbeteiligen. Be-
schrinkt man das Sortieren auf etwa 5 -A"*" Neuronen, die am néchsten zu Xg;pn

liegen, ergibt sich eine betréichtliche Beschleunigung des Lernverfahrens.

In Abbildung 3.13 wird das Skalierungsverhalten der Vorhersagegiite der beiden
oben beschriebenen Algorithmen mit Ergebnissen aus der neuronalen Netzwerklitera-
tur verglichen. Aufgetragen ist wieder der normalisierte Vorhersagefehler F),,,,, fir

prognostizierte Zeitpunkte ¢ + 90 Zeitschritte gegen die Anzahl von verwendeten

Neuronen.

Die Kurve KN zeigt die Skalierungskurven der fiir die nach dem erweiterten

Kohonenmodell trainierten N = L x L Neuronen nach jeweils 30N Lernschritten.
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Abbildung 3.13: Skalierungsverhalten der Vorhersagegiite der beiden oben beschrie-
benen Algorithmen (KN Kohonennetz; NG ,Neuronengas®) fiir eine Mackey—Glass
Zeitserie mit 7 = 17 zusammen mit Ergebnissen anderer Untersuchungen (LF Lapedes
und Farber; MD Moody und Darken). Im doppellogarithmischen (Basis 10) Graph ist
der normalisierte Vorhersagefehler F,,...,(T = 90) gegen die Anzahl der verwendeten
Neuronen aufgetragen.

Die Lernparameter wurden zwischen folgenden Parameterwerten linear interpoliert
(die genaue Wahl ist nicht sehr kritisch, [ ist wieder die Anzahl der Lernschritte):
((l;,2)} = {(1,0.8), (3N,0.05), (30N,0)} und {(I;,7;)} = {(1,0.7L), (3N,0.05L), (30N,0L)};
(5, £} = {(1,0.7), (3N,0.3), (30N,0.3)} wnd {(i;, )} = {(1,0.7L), (3N, 0.1L), (30N, 0.02L)};

Die Kurve NG stellt vorlédufige Simulationsergebnisse des erweiterten ,,Neuro-
nengas“-Algorithmus dar. Die Lernparameter fiir die N Neuronen wurden zwischen
folgenden Stiitzstellen linear interpoliert gewdhlt: {(4,¢;)} = {(1,0.4), (20000, 0.0001),
(40000,0001)}, {(1;,e)} = {(1,0.9), (6000,0.9), (10000,0.23), (40000,0.1)} und {(1;, \})} =
{(1,0.17N), (10000,0.045N), (20000N, 0.025N), (40000,0.0005N)}.  Zwischen den {(I;, \;)}
Stiitzstellen  {({;,A;)} = {(1,0.23N), (2000,0.01N), (7500,0.001), (40000,0.001)} wurde ex-
ponentiell interpoliert. Die Vorhersagefehlerwerte werden nach 40000 Lernschritten
anhand eines separaten Testdatensatzes bestimmt, jedoch konvergiert der Fehler des
»Neuronengas“-Netzwerks meist schon nach ein paar Tausend Lernschritten. Beim
Vergleich der Ergebnisse beider verwendeten Algorithmen KN und NG mufl man
feststellen, dafl der Unterschied zwischen den beiden Netzwerktypen weitgehend ge-
schrumpft ist. Moglicherweise ist dies auf die annéherd zwei-dimensionale Attraktor-
struktur zuriickfiihren, mit der das zwei-dimensionale Kohonenetz nach gentigendem
Training zurechtkommt. Aus Zeitgriinden konnten jedoch keine Experimente aus-

gefiihrt werden, die die beiden Algorithmus ausfiihrlich beziiglich ihres wirklichen
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Rechenaufwandes vergleichen. Der erkennbare Trend ist, dafl das ,,Neuronengas® sig-
nifikant schneller auf komplizierte Topologien reagieren kann, da es sich schon bei
viel grofleren A-Werten, d.h. schon zu Zeiten noch besonders schnellem, kollektiven
Lernens der Neuronen, auf sein zustédndiges Gebiet festlegen kann, ohne daf die Neu-
ronen ggf. von Gitternachbarn in deren abgelegenen Zusténdigkeitsbereiche gezogen

werden, wie dies beim Kohonen-Algorithmus vorkommen kann.

Die Kurve MD stellt das Ergebnis von Moody und Darken [40] fiir das selbige
Vorhersageproblem dar. (Die Autoren sagen eine geringfiigig kiirzere Zeitspanne,
namlich ¢+ + 85 voraus). Moody und Darken verwenden N radiale Basisfunktionen
¢; in der Form (3.12) wie sie auf Seite 29 beschrieben wurden. Deren Zentren w;
werden wor der eigendlichen Trainingsphase durch ein sog. k-means clustering Ver-
fahren bestimmt, und die ¢; nach einer Heuristik festgelegt. Die a; Werte werden
ahnlich wie bei unserem Verfahren durch ein Gradientenabstiegsverfahren mit 10V

Trainingsdaten adaptiert.

Der mit LF markierte Datenwert ist ein Ergebnis von Lapedes und Farber [30],
der mit einem nichtlinearen feed-forward Netzwerk vom Typ (3.13) erzielt wurde.
Die Autoren verwendeten zwei hidden layers mit insgesamt 541 Gewichten, die mit
dem Backpropagation Algorithmus adaptiert wurden. Ebenso wie unsere Methode
berechneten auch sie den Trajektorienverlauf durch rekursive Anwendung des Vorher-
sageschemas, anstatt nur einen Datenpunkt (¢ + T') in einem Einschritt Verfahren,

wie bei Moody und Darken, vorherzusagen.

Lapedes und Farber finden im Experiment sogar eine Verbesserung der Vorher-
sagegenauigkeit durch iterative Vorhersage des gewilinschten Zunkunftswertes, d.h.
x(t) — x(t+At) = x(t+2At) — -+ — z(t+7T), im Vergleich zu direkter Vorhersage,
d.h.x(t) — #(t+T). Dies steht in Einklang mit den Untersuchungen von Farmer und
Sidorowich, die eine theoretische Analyse zur Fehlerfortpflanzung fiir diese beide Félle
betrachten [15]. Im Anschluf} berichten Farmer und Sidorowich jedoch von einem ex-
perimentellen Gegenbeispiel, dafl von einem Verallgemeinerungsversuch abrét. Auch
sie erzielen sehr gute Resultate mit ihrem, auf Seite 30 beschriebenen, lokal inter-
polierenden Approximationsverfahren, das jedoch im eigentlichen Sinne nicht einen

adaptiven, neuronalen Netzwerkalgorithmus darstellt.

Tabelle 3.1 fafit die Hauptcharakteristika der verschiedenen neuronalen Netzwerk-
pradiktionsmethoden zusammen.
Moody und Darkens Algorithmus eignet sich offensichtlich besser fiir sehr grofle
Netzwerke, was moglicherweise auf die giinstigeren Approximationseigenschaften der
Summe iiber einer groflen Anzahl von Basisfunktionen zuriickzufithren ist. Die Er-
gebnisse von Lapedes und Farber erreichen mit nur 541 Parametern ein sehr gutes

Ergebnis, allerdings ist dieses Verfahren mit einem sehr groflen Rechenaufwand ver-
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Netzwerktyp Pradiktionsmethode Vorhersage Echtzeitfahig
NG erw. ,Neuronengas“ lokale lin. Approx. ganze Trajektorie Ja
KN erw. Kohonennetz lokale lin. Approx. ganze Trajektorie Ja
MD  k-means clustering radiale Basisfunktionen ein Datenpunkt Ja
LF  nichtlin. feed-forward Netz ~ Summenbildung ganze Trajektorie Nein

Tabelle 3.1:

Pradiktionsmethoden.

Zusammenfassung der Charakteristika verschiedener ,neuronaler®

bunden. Die Autoren benétigen knapp eine Stunde CRAY-XMP — Rechenzeit, um

mit einem hochoptimierten Backpropagation-Algorithmus (konjugiertes Gradienten-

verfahren) diese Parameter zu ermittlen, was dieses Vorhersageschema fiir die Verar-

beitung von Echtzeitdaten (on-line) ungeeignet erscheinen 1aft.



Kapitel 4
Visuo-motorische Koordination

Der zweite Hauptteil dieser Arbeit beschéaftigt sich mit einem Thema aus der Robo-
tik. Es wird gezeigt, wie ein System aus einem Roboterarm und zwei Kameras durch
bloBes Uben das Erreichen eines im Arbeitsbereich beliebig vorgegebenen Punktes
mit seinem Endeffektor! erlernen kann. Der Zielpunkt soll dabei nicht durch An-
gabe von prézisen Raumkoordinaten, sondern durch eigenes ,.Sehen® im tatséchli-
chen Arbeitsbereich vorgegeben werden. Zwei Kameras sind auf den Arbeitsbereich
des Roboters gerichtet und dienen dieser visuellen Zielerkennung und zusétzlich der
visuellen Riickkopplung. Dies geniigt zum Lernen. Es wird weder ein externer Leh-
rer noch irgendein a-priori Wissen iiber die Geometrie des Armes oder der Kameras

verwendet.

Die Fahigkeit der Endeffektorpositionierung ist eine der Grundvoraussetzungen,
auf der fast alle denkbaren Aufgabenstellungen eines Roboters aufbauen. Dazu
gehoren alle Arten von Objektmanipulationen, z. B. Bauteilbestiickung oder Schweif3-
en, oder auch Trajektorienplanung zur Umgehung von Hindernissen — ein sehr schwie-

riges und bislang nur unbefriedigend gel6stes Problem.

Die vorliegende Arbeit beschrankt sich auf das Erlernen der inversen Kinematik
fiir den nicht-redundanten Fall mit drei Freiheitsgraden, d. h. der Transformation der
Raumkoordinaten, bzw. im vorliegenden Falle, Bildkoordinaten, in einen Satz von
drei Gelenkwinkeln. Die Transformation ist das Gegenstiick zur Vorwdrtskinematik,
welche die Transformation von Gelenkwinkel in Raumkoordinaten beschreibt und von
der physischen Existenz des Arm selbst dargestellt wird [3, 6, 44]. Die Kinematik
muf} sowohl die Geometrie des Robotarmes, dessen relative Position zu den Kameras,
die auf ihn gerichtet sind, als auch die optischen Abbildungseigenschaften beriicksich-

tigen. Sie beriicksichtigt keine Tragheitseffekte der massebehafteten Armsegmente,

!Als Endeffektor bezeichet man in der Robotik ein am Ende eines Armes befestigtes Werkzeug

z. B. ein Greifer, Schweiflzange oder ein Lacksprihkopf.

48
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die bei schnellen Bewegungen eine zunehmende Rolle spielen. Diese Betrachtung
ist ausreichend fiir gentigend langsame Bewegungen, oder wenn die Gelenkantriebe

geniigend stark sind, um ihre Bewegung den Gelenken aufzuzwingen.

In diesem Kapitel soll der fiir das Erlernen dieser Aufgabe verwendete neuronale
Algorithmus préasentiert werden, gefolgt von zwei Kapitel iiber die durchgefiihrte
Implementation auf einem PUMA 562, ein Roboterarm, der in der Industrie haufig

Verwendung findet. In Kapitel 7 werden die experimentellen Ergebnisse berichtet
und diskutiert.

4.1 Der ,,Neuronengas“-Algorithmus fiir

die visuo-motorische Koordination

Der fiir die visuo-motorische Koordination eines Roboter-Kamera-Systems verwen-
dete Algorithmus beruht auf einer Fortentwicklung fritherer Arbeiten von (Marti-
netz, Ritter und Schulten 1988, 1990 [39, 35, 48]), die den Kohonen-Algorithmus
erweiterten (siehe auch [48]). Die hier verwendete Version [56] macht sich das ,,Neu-
ronengas”-Netzwerk zunutze, um die noétige nichtlineare Abbildung der Zielposition

im Kamerabild in geeignete Motorkommandos zu lernen (siehe auch Abschnitt 2.4).

Das Roboter-Kamera-System ist im Blockschema 5.5 (Seite 67) illustriert. In je-
dem Trainingsschritt wird ein Zielpunkt aus dem Arbeitsbereich zuféllig ausgew&hlt
und dem Robotersystem gezeigt. Zwei Videokameras betrachten die Szene und
ein Bildverarbeitungssystem extrahiert fiir jede der Kameras ein Koordinatenpaar
(z,y), das den Ort des Zielpunktes auf den (zwei-dimensionalen) Kamerabildern, den
,2Kameraretinas®, bezeichnet. Die beiden Kamerakoordinatenpaare werden zu einem
vier-dimensionalen Vektor Uig,ger = (:zzlm;m,ylmks,xmchts,ymchts):r gruppiert, der als

Eingangssignalvektor fiir das Netzwerk dient?.

Um seinen Endeffektor korrekt positionieren zu kéonnen, mufl das Robotersystem
die Transformation von 4,4 in den korrespondierenden Satz von Motorkommandos
fiir die drei Gelenke g(utaTget) kennen. Wie schon erwdhnt, hingt diese Transforma-
tion von den Antriebscharakteristika und der Kinematik (Geometrie) des Robotarms

sowie von der Positionierung der Kameras und deren optischen Eigenschaften ab.

Die fundamentale Idee hinter unserem Ansatz ist wieder ahnlich dem letzen Bei-

spiel: Der Eingangsraum der Zielvektoren U4, 4.; wird in N disjunkte Zellen mit dem

2uta7‘get entspricht der Rolle von x in Kapitel 2; fiir ein Verzeichnis haufig verwendeter Symbole
siehe Seite 109.
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Index g und den Zellzentren w,, diskretisiert, und jeder Zelle wird ein Neuron zuge-
wiesen. Jedes Neuron hat zwei Ausgabewerte: einen Vektor (ein Satz von Gelenkwin-

keln) 6, = 6(w,) und eine 3x4-Matrix A, = A(w,), die sogenannte Jakobimatrix,

die zusammen eine lineare Taylorentwicklung

— —

G(Utarget) = H(WM) + A(Wu) : (utaTget - Wu )7 (41)
um den Disketisierungspunkt w; konstituieren.

Sowohl die Wahl der Diskretisierungszellen als auch das Adaptieren der Ausgabe-
werte folgt dem Lernschema, das in Kapitel 2 vorgestellt wurde. Der Teil der fiir die
Adaptation der Ausgabewerte zustdndig ist, dndert sich, da nun zwel von einander

abhéngige Groflen gelernt werden.

Das Netzwerk operiert als ein “winner takes most network”, d.h. die Ausgabe-

werte werden {iber alle Neuronen gemittelt. Gleichung (2.22) dndert sich zu

ginitial = S_l ) ngm(k) (Jﬂk + A,Uk ’ (utarget - W/Lk)) . (42)
k

Die Positionierung des Roboterarmes erfolgt in zwei Phasen. Eine erste Phase
besteht aus einer ,,Grobbewegung® zur Gelenkwinkelkonfiguration é;mml, gegeben
durch Gleichung (4.2). Die resultierende Endeffektorposition wird von den Kame-
ras beurteilt und soll mit Vi, bezeichnet werden (Viyitiar 1St, Wie Uy ger, €in vier-
dimensionaler Bildkoordinatenvektor). In einer zweiten Phase wird die verbliebene
Abweichung von der gewtiischten Position (Wi get — Vinitiar) mit Hilfe der Jakobimatrix
A(ugsrget) in eine Korrekturbewegung tibersetzt. Um A (g, 4e¢) 2u bestimmen, wird
iiber alle Jakobimatrizen A, gemittelt, wiederum mit der Funktion ¢™* gewichtet.
Wie in (4.2) wird somit der Beitrag des (winner-) Neurons po am grofiten, dessen
W, am néchsten zu Wy, ¢ liegt; das Neuron py mit W am zweltndchsten zu gy get

tragt am zweitmeisten bei, und so weiter. Dies fithrt zur Gelenkwinkelkorrektur
Ag: S_l . ng2$(k)AlLLk ' (utarget - Vinitial)v (43)
k

die den Endeffektor schliellich in die Position fiihrt, die die Kameras als v;,q se-
hen. Prinzipiell laft sich diese Riickkopplungsschleife beliebig oft wiederholen, jedoch
zeigen die experimentellen Resultate, dafl in der Regel ein Korrekturschritt gentigt.
Wiéhrend der Lernphase ist auf alle Fille mindestens ein solcher Korrekturschritt
erforderlich, da er durch die spezielle visuelle Erfolgskontrolle die Grundlage der
Lernerfahrung schafft.

Waihrend der Lernphase miissen geeignete Werte fiir w,, é; und A, gefunden
werden. Dies erfolgt adaptiv durch folgende Lernregeln, die nach jedem Versuch
ausgefithrt werden (vgl. Gleichungen (2.23-2.24), Seite 18):

WZEIZ:U = W;.)Lli +e- g(k) : (utar,qet - W/le (44)
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O =0+ g'(k)- Dby, (4.5)

Al = AL e (k) - AA . (4.6)

Gleichung (4.4) schafft automatisch eine homogene Diskretisierung der relevanten
drei-dimensionalen Untermanigfaltigkeit im vier-dimensionalen Eingaberaum (siehe
auch [36, 37]). Ein kurzes Rechenbeispiel zeigt, wie wichtig diese Fahigkeit ist. An-
genommen eine homogene Diskretisierung des gesamten vier-dimensionalen Eingabe-
raum mit ¢ Teilungen pro Dimension miifte a-priori festgelegt werden. Nimmt man
noch zwei Reserveteilungen fiir Fehljustierung und Drifteffekte hinzu, so bendtigt
man (7 + 2)% statt :*> Neuronen — z. B. fiir eine grobe Teilung mit ¢ = 7 ergibt sich

ein Bedarf von 6561 statt, wie im Falle einer dynamischen Diskretisierung, von nur
343 Neuronen.

AA, ergibt sich aus der Forderung, daf die Jakobimatrix A, die Korrespondenz
zwischen der Gelenkwinkelkorrektur A§ = é}mal - é;mml und dem visuellen Resultat
AV = Vi — Vinitiar des gegenwértigen Korrekturschrittes korrekt beschreiben soll.

In anderen Worten AA, mufl die quadratische Kostenfunktion

1 —
EA,)] = 5 (A0 — A, AV)’ (4.7)
minimieren, woraus sich die Fehlerkorrekturregel

AvT

AA, = (A — A,AY) TV

(4.8)
vom Widrow-Hoff Typus ergibt (siehe Seite 13, [60]). Die Nachbarschaftsgewich-
tungsfunktion ¢'(k) in (4.6) unterdriickt dabei das Adaptieren von Neuronen, die
nicht ,zustdndig® sind, und somit bei der Minimierung der Kostenfunktion (4.7) fiir

diesen Versuch unwesentlich beitragen (s.a. 2.24, 2.25).

Mit der Annahme, dafl A, bereits eine gute Néherung der wahren Jakobimatrix

A darstellt, kann man die lokal giiltige Beziehung

— —

Oinitial — 9; = A, - (Vinitiat — Wy) (4.9)

mit 67;* als einem neuen Schétzwert fiir 9_; aufstellen. Dies ergibt eine Korrektur in

Richtung
Aé)ﬂ - 6_;,* - e_;olcl - e_)im'tial - éLOld - Au : (Vinitial - Wu)a (410)

was auch dann schon ein Verbesserung von é‘u ergibt, wenn A, die korrekte lokale
Abbildung erst grob annédhert. Durch die nichtlineare Kopplung der beiden Gra-
dientenabstiegsverfahren — AA, ist von 9_;,,, und Aé; von A, abhingig — ist die

Konvergenz von 9_1,, und A, flir das einzelne Neuron nicht mehr garantiert. Erst
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das kollektive Zusammenwirken benachbarter Neuronen gewéhrleistet hier die Sta-
bilitdt des Algorithmus (siehe Kapitel 2 und [48]). In Abschnitt 7.4 werden zwei
Experimente vorgestellt, die den Beitrag dieses kollektiven Zusammenwirken explizit
testen, und im Resultat noch einmal die Wichtigkeit der Nachbarschaftskooperation

unterstreichen.

Wie man an den Korrekturschritten (4.8) und (4.10) sieht, benotigt das Roboter-
system ausschliefflich Information, die von den Kameras geliefert wird, alle anderen
Groflen sind selbst generiert. Somit kann es das Lernziel ohne jede Art von externen

mLehrer® erreichen. Dies soll die Erlauterung zum Algorithmus beschlieflen.



Kapitel 5

Die Ausstattung des Roboterlabors

5.1 TUberblick

In diesem Kapitel soll das Konzept und die Ausstattung des Roboterlabors beschrie-
ben werden. Es richtet sich an den technisch interessierten Leser!' und beschreibt die

Hardware-Aspekte dieser Diplomarbeit.

Das Roboterlabor ermdoglicht, die Funktionstiichtigkeit und Anwendbarkeit der
neuronalen Algorithmen in der Praxis zu demonstrieren und Erfahrungen fir wei-
terfiihrende Experimente zu gewinnen. Planung, Beschaffung und Aufbau des La-
bors waren ein wesentlicher Bestandteil dieser Diplomarbeit. Der Aufbau und die
Arbeitsweise von Systemkomponenten sollen detaillierte Beschreibung finden, ferner
sollen auch Uberlegungen, Schwierigkeiten und Lésungen erliutert werden, welche

die Planung und den Aufbau des Labors begleiteten.

Die Hauptkomponenten des Roboterlabors sind in Abbildung 5.1 dargestellt. Es
handelt sich dabei um (7) den Roboter mit seiner Steuerung, (i) einen Rechner
auf dem der neuronale Netzwerk-Algorithmus ablaufen kann und (4) ein Bildvor-
verarbeitungssystem, das mit den Videosignalen zweier Kameras gespeist wird. Die
Abschnitte 5.2, 5.3 und 5.5 werden sich mit diesen drei Komponenten auseinan-
dersetzen. Bei der Verwendung eines handelsiiblichen Roboters in Verbindung mit
einem Computer entsteht ein Kompatibiliditsproblem. Abschnitt 5.4 beschreibt den

gefundenen Losungsweg.

IDieses Kapitel ist nicht Voraussetzung fiir das Verstindnis der folgenden Abschnitte.

53
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Kontrollmonitore

Neuronales Bildvor-
Netzwerk verarbeitung
Computer

Servo-
elektronik
etc.

handelstblicher Roboter

1 Kameras
mit Ansteuerung

Abbildung 5.1: Die Hauptkomponenten des Roboterlabors
Die Anforderungen

Zur Planung des Roboterlabors waren die Anforderungen festzulegen, die die einzel-
nen Komponenten zu erfiillen haben (“Plichtenheft”). Sie sind hier stichpunktartig

aufgelistet und werden in den folgenden Abschnitten besprochen.

1. Der Roboter soll in der Lage sein, sowohl nach stationéren als auch nach be-

wegten Objekten zu greifen.
2. Zentralrechner, im folgenden auch Hostcomputer genannt, realisiert

e C — Programmierumgebung

o Kompatibilitdt zu anderen Systemkomponenten

e ausreichende Leistungsfahigkeit fiir folgende Aufgaben
— Kontrollalgorithmus in Echtzeit ablauffihig

— Datenauswertung

— Handhabung und Speicherung von Bilddaten

o Integrationsfihigkeit in bestehendes Computernetzwerk
3. Der Roboterarm besitzt

e mindestens fiinf Freiheitsgraden (Studium von Greifbewegungen)

e hohe Geschwindigkeit
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e Reichweite der Groenordnung 1 Meter (sollte keine besonderen Anspriiche

an die Laborraumhohe stellen)

e handelsiibliche Ausstattung (komplette Eigenentwicklung nicht méglich)
4. Robotersteuerung

o Kraftsteuerbarkeit
o Echtzeittfdhigkeit®, d. h. die momentane Bewegung ist aufgrund von sen-
sorischen Information modifizierbar

5. Die Bildvorverarbeitung beinhaltet

o Zwel hochauflosende Kameras

o Leistungsféhigkeit fiir Bildanalyse von komplizierteren Szenen und Szenen

mit bewegten Objekten
o Kontrollmonitore

o Erweiterbarkeit mit zusitzlichen Kameras bzw. Farbkameras
6. Die Gesamtkosten sollen gering gehalten werden (begrenztes Budget)
7. Die Anlage soll sich durch Flexibilitét und Mehrzweckfihigkeit auszeichnen.

8. Der Aufbau des Labors soll im Zeitrahmen dieser Arbeit mdoglich sein.

5.2 Der Roboter

5.2.1 Roboteranatomie

In Bild 5.2 sind zwei gebréuchliche Roboterarmarchitekturen abgebildet. Links ist die
sogenannte SCARA Architektur? dargestellt, die in der Industrie gerne fiir Montier-
und Bestiickungsaufgaben verwendet wird [12]. Auf der rechten Seite sieht man
einen Roboterarm in Drehgelenksarchitektur. Um spétere Verwendung des Roboters
(Anforderung 7) zum Zwecke des Studiums von Greifbewegungen, die vergleichbar zu
biologischen Vorbildern sind, méchlich zu machen, erscheint es sinnvoll, einer Dreh-

gelenksarchitektur den Vorzug zu geben.

2Selective Compliance Assembly Robot Arm
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.1

Abbildung 5.2: Zwei wichtige Roboterstrukturen: (links:) SCARA (Selective Com-
pliance Assembly Robot Arm), eignet sich besonders fiir planare Montagearbeiten und
Positionieraufgaben auf Fliebdndern. (Rechts:) Drehgelenksroboter (PumMA 562) mit
sechs Freiheitsgraden.

5.2.2 Roboterantrieb

Als Roboterantrieb sind im wesentlichen — abgesehen von hydraulischen Motoran-
trieben in Schwerlast- und explosionsgefihrdeten Bereichen — folgende zwei Typen

gebriuchlich:

Motoren mit Getriebe (meist Schrittmotoren): Zeichnen sich durch besonders ein-
fache Positionierbarkeit und gutes Leistungsgewicht aus. Das Getriebe iiber-
setzt Schnellauf in hohes Drehmoment und gestattet, das Gewicht des Motors
“koérpernah” zu halten, was das Tragheitsmoment und damit die Dynamik des

Arms giinstig beeinfluft.

Direktantrieb (direct drive): hier sitzt der Motor direkt auf der Gelenkachse. Das an
der Welle erzeugte Drehmoment ist bei dieser Bauweise in sehr guter Ndherung
proportional zum Motorstrom, was Kraftsteuerung erleichtert. Weitere Vorziige
liegen in grofler Schnelligkeit, keinerlei Getriebeschlupf und geringem Wartungs-
bedarf — auf Kosten einer geringeren Leistungsdichte und schlechteren Dyna-

mikeigenschaften.
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Die Vorztige der Kraftsteuerbarkeit (force control) werden beispielsweise beim Einsatz
eines Roboters zum Fensterputzen deutlich: Eine prézise Positionierbarkeit ist hier
von untergeordneter Bedeutung gegeniiber der Anforderung, einen maximalen An-

pressdruck nicht zu tiberschreiten.

5.2.3 Der Wunschroboter

Bei Studium des Marktes von Industrierobotern kamen zwei Modelle in die engere
Wahl: Der eine ist der UNIMATE PUMA 562, ein klassischer, industriell bew&hrter
Roboter, der sich durch hohe Zuverldssigkeit, Prazision und mittlere Schnelligkeit
auszeichnet. Der andere ist der SOFT-ARM, ein interesssanter, aulergewhnlicher
Robotertyp der von der japanischen Firma Bridgestone in kleiner Stiickzahl gefertigt

wird und bislang nicht regulér exportiert wurde.

Die Lieferschwierigkeiten des SOFT-ARM Roboters waren Anlafl, die leithweise
Benutzung eines PUMAs zu arrangieren. Dies ermoglichte, in der Zeit bis zur Lie-
ferung des SOFT-ARMs, wertvolle Hardwareerfahrung zu sammeln und ferner die in

folgenden Abschnitten dargestellten Experimente durchzufiihren.

5.2.3.1 Der SOFT-ARM

Die japanische Firma Bridgestone Inc. stellt den sogenannten SOFT-ARM her, einen
pneumatisch angetriebenen Roboter mit fiinf Freiheitsgraden. Jeder Gelenkantrieb
besteht aus zwei parallelen Gummischlduchen, den sogenannten RUBBERTUATORen.
Wie in Abbildungen 5.3a erkennbar, sind sie iiber eine Kette (oder Draht), die auf der
Drehwelle lauft, verbunden, ganz dhnlich dem Agonisten und Antagonisten bei biolo-
gischen Gelenken. Beim Aufblasen des Schlauches wird die Blahung durch ein kreuz-
weise um den Schlauch gewobenes Geflecht in eine Langskontraktion iibersetzt. Die
Luftdriicke in den beiden auch als “kiinstliche Muskeln” bezeichneten Luftschléduchen
bestimmen dann die Position (Differenzdruck) und die Steifigkeit (Summendruck) des

Arms.

Die Vorteile dieser Konstruktion sind die leichte und kompakte Bauweise (Arm-
gewicht von ca. 5kg, bei einer Reichweite von 90 cm). Die Elastitzitidt des Armes be-
deutet einen signifikanten Gewinn an inhérenter Sicherheit gegen Kollisionsschéden.
Die Nachteile dieses Antriebtyps sind geringe Geschwindigkeit, geringe Maximalan-
triebskraft und schlechte Wiederholgenauigkeit.

Letzteren Nachteile auszugleichen scheint eine interessante Herausforderung fiir

visuo-motorische Kontrollalgoritmen. Zudem erdffnet die strukturelle Ahnlichkeit
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Abbildung 5.3: Funktionsprinzip und Anwendungsbeispiel des RUBBERTUATOR.
Links oben: Mit zwei RUBBERTUATORen aufgebautes Drehgelenk in Ruhestellung.
Beide ,kiinstliche Muskeln“ haben hier den selben Luftdruck. Links unten: Das Auf-
blasen des mit einem Kreuzgeflecht umspannten Gummischlauches fithrt zu Kontrak-
tion (oberer Muskel). Entsprechende Druckverminderung fiihrt zu Elongation (unte-
rer Schlauch). Hiermit lassen sich Differenzdriicke in Drehmomente auf der Gelenk-
welle umwandeln. Der mittlere Druck bestimmt die Gelenksteifigkeit. Rechts: Der
SorT-ArM-Manipulator mit fiinf Freiheitgraden (Achsen 1,2,3,5 und 6, in Notation
der vorhergehenden Abb.).

zum menschlichen Arm interessante Moglichkeiten zum Studium biologischer Kon-

trollstrategien.

5.2.4 Der Puma562

Der in Abbildung 5.4 dargestellte Westinghouse-Unimation UNIMATE PUMA 562
(heute AEG-Westinghouse) ist ein klassischer Drehgelenksroboter mit sechs Freiheits-
graden; Tabelle 5.1 enthélt einige Schliisseldaten. Er wurde uns dankenswerterweise

von Professor Ahuja (University of Illinois) zuganglich gemacht.

Zur Standardausriistung des Roboters gehort ein sogenannter Controller, eine

Konsole und ein Handeingabegerét mit einer Meniitastatur und einem Not-Aus-

Schalter (Teachpendant).

Der WESTINGHOUSE UNIMATION CONTROLLER MARK III vereinigt in einem
grofien Chassis die Stromversorgung und die Steuerlogik [59]. Fiir jeden Antriebsmo-

tor (Servo) ist ein seperater Servoelektronikeinschub und ein Mikrocomputereinschub



[ W BN R BN R 595 DRV 1700 AW\ L diuinniIviy

Abbildung 5.4: Ansicht des Westinghouse-Unimation Roboter UNIMATE Puma 562.

(Die Aufschrift bezieht sich auf die Serie)

Wiederholgenauigkeit

maximale Geschwindigkeit (gerade Linie)
maximale Last

Reichweite (ohne Greifer)

Armgewicht

0.1mm
0.5%
4ke
920 mm
63 kg

Tabelle 5.1: Einige wichtige technische Daten des verwendeten Roboters, des

WESTINGHOUSE PumMma 562.

(joint micros) vorgesehen. Die sechs (Rockwell-6503) Mikroprozessoren arbeiten par-

allel und werden iiber einen separaten Datenbus von einem DEC LSI-11/73 Steuer-

prozessor mittels eines kleinen Satzes von Kommandoprotokollen kontrolliert. Ferner

enthélt der Controller 32 freie Eingabe- und Ausgabesignalleitungen, die iber Opto-

koppler bzw. Relais galvanisch entkoppelt sind (binére Signale).

Typische industrielle Anwendungen fiir einen vergleichbaren Roboter von heute

sind, zum Beispiel, Schweiflvorginge, Manipulationen von Werkstiicken und Lackier-

arbeiten. Die anzufahrenden Positionen werden dazu im Lernmodus programmiert,

indem der Arm mittels Handeingabegerdt in die gewiinschten Lagen gebracht wird

und diese als Solltrajektorienpunkte abgespeichert werden. Alternativ dazu werden
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im zunehmenden Mafl auch CAD?*-Daten der Werkzelle und des Objektes direkt
fiir die Berechnung der Bewegungstrajektorien benutzt. Im Produktionsprozefl wird
dann die Zielsequenz mit moglichst hoher Préazision und gef. hoher Frequenz wie-
derholt. Das Steuerprogramm kontrolliert dabei die Einhaltung von bestimmten Sy-
stemzustanden in Form von Kontrollsignalen (z. B. ,,Werkstiick vorhanden und richtig
plaziert” oder ,, Teil fertig fiir Abtransport“) und kann somit auch auf bestimmte Er-
eignisse durch Anderung des Programmablaufes reagieren (z. B. ,,Warten auf Teil“,

Warnsignal geben oder Not-Aus).

In der Industrie erfolgt die Programmierung der Roboter in einer Spezialsprache,
in unserem Falle VALII, die heute in der Industrie als die ,flexibelste® Roboterpro-
grammiersprache gilt [58]. Dennoch ist Leistungsfahigkeit und Tranzparenz dieser
Kombination des Steuerprozessors LSI-11 und der Programmiersprache VAL II, wie
bereits erwahnt, fiir unsere Zwecke ungeniigend. Da VAL IT auch die Echtzeitkontrolle
durch einen externen Rechner nicht unterstiizt, war eine Umprogrammierung des
Controllers und eine direkte Steuerung des PUMAs durch den Zentralrechner die
beste Losung. Néheres zur gewdhlten Schnittstelle zwischen Roboter und Rechner

soll im Kapitel 5.4 erldutert werden.

5.3 Der Hostcomputer

Als Hostcomputer wurde die Workstation SPARCSYSTEM 370-GX-8 der Firma SUN

Mircosystems Inc. ausgewihlt, die sich durch folgende Eigenschaften auszeichnet:

e VME Bus mit 12 freien (9U) Steckpliatzen

e Schnelle RISC* Workstation, die mit dem auf 25 MHz getakteten SPARC Pro-
zessor 16 MIPS® und gemeinsam mit dem FlieBkommaprozessor 2.6 MFLOPS®

leistet

e GroBer Hauptspeicher von 32 Mbyte (mit Parity Check; die Standardkonfigu-
ration wurde durch Austausch der 1 Mbyte SIMMs” durch steckerkompatible

3Computer Aided Design; Computergestiitzte Konstruktion schafft einfachen Zugang zu Geome-

trieinformation des Werkstiickes in elekronisch weiterverarbeitbarer Form.
4 Reduced Instruction Set Computer. (Microcode Interpretation ist ,,verdrahtet“).

> Million Instructions Per Second. (Bei Vergleich mit anderen Prozessorarchitekturen ist grofie

Vorsicht geboten.)
S Million Floating Point Operations Per Second.

"Single In-line Memory Module. Speicher Steckmodule.
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4 MByte Exemplare erweitert)
o Betriebssystem SUN OS4.1%

o Netzwerkfihigkeit. Als multiuser, multitasking® Rechner fiigt er sich vorteilhaft

in das bestehende Computernetzwerk ein'®

e Massenspeicher mit 688 Mbyte Platte (SMD) und 150 Mbyte Bandlaufwerk
(SCSI 1/47 cartridge).

Damit stellt der Hostcomputer nicht nur eine hervorragende Programmierumgebung
zur Verfiigung, sondern erfiillt auch die Anforderung nach hoher Leistungsfahigkeit.
Insbesondere gewihrleistet er die vollstandige Kompatibilitét zu allen anderen Kom-
ponenten, sowohl auf der Software- als auch auf der Hardwareseite, siche Abschnitte

5.4 und 5.5.

5.4 Die Roboterschnittstelle

Wie bereits erwihnt, unterscheidet sich die typische industrielle Anwendung des Ro-
boters von heute (noch) stark von der unserigen. Heutige Robotersteuerungen sind
konzipiert um programmierte Bewegungen selbststéindig zu wiederholen. Wenig Wert
ist auf flexible Programmierbarkeit oder Anschluf3fihigkeit an ein Bildverarbeitungs-
system mit hohen Datenstromen gelegt. Dies schafft ein Problem, das noch dadurch
verschérft wird, dafl auch die Echtzeitansteuerbarkeit durch einen anderen Rechner
von Herstellerseite praktisch nicht unterstiizt wird. Die Lésung dieses Problems war
die Substitution eines Teiles der Robot-Controller Software (VAL IT) und Ubernahme
der Roboterkontrolle durch den Hostcomputer. Dies gelang in relativ kurzer Zeit
Dank des Programmpaketes RCCL / RCI, iiber das in diesem Abschnitt ein Uberblick

gegeben werden soll.

Die Kiirzel RCCL und RCI stehen fiir Robot Control C—Library und Real -
Time Control Interface. RCCL /RCI ist ein Programmpaket, das es ermoglicht,

8SUN OS 4.1 gilt als mustergiiltige UNIX Implementation.

¥ Multitasking: Mehrere Programme laufen im Zeitmultiplexverfahren ab. Multiuser: Mehrere Be-
nutzer kénnen mit ihrer persénlichen , Umgebung“, an einem Rechner arbeiten und Dateizugriffsrechte

koénnen definiert werden.

0Fshigheit zu remote procedure call (rep), login (rlogin, rsh), wechselseitigem ftp und nfs-mount von
Plattenspeicherdateisystemen; Dies ermdglicht es, von verschiedenen Rechnern eines Computernetz-

werkes aus effektive Programmentwicklung und Auswertung durchzufiithren (TCP-Internet Protocol).
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C-Programme zur Robotersteuerung in Echtzeit unter dem Betriebssystem UNIX
einzusetzen. Die Kommunikation zwischen dem Roboter und dem Hostcomputer wird
durch ein zusétzliches Parallel Interface sowie eine serielle Verbindung ermoglicht

und von RCI-Routinen tiberwacht. RCI 1st die Grundlage von RCCL und bleibt dem

Anwender weitgehend verborgen.

Urspriinglich wurde RCCL an der Purdue Universitdt um 1983 von V. Hayward
programmiert [44, 21] und zwischen 1985 und 1990 von Lloyd und Parker an der
MecGill University (Montréal, Canada) sowie am Jet Propulsion Laboratory (NASA-
JPL) zur heutigen Reife weiterentwickelt [31]. AnléBlich dieser Installation wurde es
auf das Betriebssystem SUN OS 4.1 portiert. Dank der hervorragenden Netzwerkver-
bindung nach Montréal konnte das Aufspielen via Internet vor einem Installations-

besuch erfolgen, zu dem wir John Lloyd gewinnen konnten.

5.4.1 Warum Echtzeitkontrolle?

Komplexe Steuerungsaufgaben fiir einen Roboterarm sind oft von komplexen Sensor-
signalen beeinfluffit. Beispielsweise kann die Bewegung des Armes von der relativen
Lage zu einem Objekt — sei es Ziel oder Hindernis — abhéngig sein. Sollte sich diese
Lage unvorhergesehen éandern, mufl das Robotersystem entsprechend reagieren. Dar-
aus erwachst die Notwendigkeit, breitbandige Eingangssignale, z. B. von Kameras,
eventuell Drehmoment-Kraft-Sensoren oder taktiler und vielleicht sogar akustischer
Sensoren, in Echtzeit zu verarbeiten und daraus Motorkommandos zu bestimmen.
Echtzeit bedeutet, dafl eine Reaktion in einer definierten Zeit erfolgen muf}, und nicht
von der momentane Auslastung mit anderen Aufgaben abhéngen darf. Dies 148t
sich nur erreichen, wenn der Roboter eng an eine leistungsfihige, flexibel program-
mierbare Recheneinheit gekoppelt ist, d.h. schneller und hé&ufiger Datenaustausch

untereinander moglich ist.

5.4.2 Echtzeitkontrolle unter UNIX: RCCL/RCI

UNIX ist ein multiuser, multitasking Betriebssystem. Dies bedeutet, dafl normaler-
weise mehere Dutzend Programme!', genannt Prozesse, ,gleichzeitig® abgearbeitet
werden. Gleichzeitigkeit bedeutet in diesem Zusammenhang, dafl ein scheduler die
Verwaltung aller Resourcen wie CPU, Speicher, Platten I/O etc., iibernimmt und
je nach Bedarf (gesteuert iiber Interrupts) und Vereinbarung (Programmkode, Pri-

oritat) diesem oder jenem Prozefl die “Aufmerksamkeit” zuwendet (time sharing).

UDavon etliche, die fiir das Betriebssystem selbst wichtig sind (daemons fiir Internet, Plattenspei-

cher etc.).
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Das Umschalten zwischen Prozessen (context switching) kann mit mehr oder weniger
kurzer, jedoch meist kaum merklicher Zeitverzogerung erfolgen, abhéngig davon, ob
der Speicherkontert'? des neuen Prozesses aus Platzgriinden auf einem extra Plat-
tenspeicherplatz (swap area) ausgelagert war. Ein Eichzeitkontrollprogramm hat
hértere Anforderungen als ein gewohnlicher Rechenjob zu erfillen: bei Bedarf muf
der Proze innerhalb einer definierten Zeit bedient werden, was einem UNIX—Prozefl

normalerweise nicht garantiert wird.

Das RCCL/RCI System regelt das Problem durch Starten eines speziellen Pro-
zesses, (control task) der dem Betriebssystem, &hnlich einem Kuckucksei, unterge-
schoben wird. Dieser Kontrolljob lduft dann im Hintergrund — dem Benutzer im
wesentlichen verborgen — mit hoher Prioritéit als connect—to—interrupt task. Dies
bedeutet, er wird in regelmafligen Zeitabstinden (~10-100Hz'?) von einem timer-

interrupt aufgeweckt und erledigt dann folgende Aufgaben:

1. Umschalten zum Speicherkontext des control task Prozesses.
2. Zustandsdaten vom Roboter abfragen und tiberpriifen.

3. Berechnung neuer Kommandos (zukiinftige Winkelkoordinaten etc.), die dann

iiber ein Parallelinterface an den Roboter zuriickgesendet werden.

4. Zuséatzlich konnen an dieser Stelle C—Funktionsaufrufe eingebunden werden, fiir
die allerdings bestimmte Restriktionen und Vorsichtsmafiregeln gelten, da sie im
Betriebssystemmodus!? operieren. Damit kénnen Echtzeitkorrekturen der Tra-
jektorie durchgefiithrt werden, zum Beispiel Greifkorrekturen oder Ausweichre-
aktionen aufgrund Kamera- oder anderer Sensorsignale. Da diese Funktionen
periodisch im Hintergrund ablaufen, eignen sie sich hervorragend fiir (zusétzli-
che) benutzerdefinierte ,, Wachhundfunktionen®, bespielsweise zur Uberwachung

von Kollisionsbereichen etc.

5. Restauration des alten Speicherkontextes

Um dieses Konzept des Roboterinterfaces zu realisieren, sind einige ungewdhnli-
che Modifikationen auf Seiten der Betriebssystemsoftware sowie zusétzliche Hardware
notwendig. Die wesentlichen Grundziige sollen im folgenden Abschnitt beschrieben

werden.

128 peicherkontext eines Prozesses besteht aus Programmkode, Datenpuffer, etc.
BDefaultwerte werden beim Starten von einer Datei ./.rciparams eingelesen, typisch 50 Hz.

MIm sog. kernel mode ist die Benutzung von system calls eingeschrinkt, ferner sind keinerlei
Schutzmechanismen gegen irrtiimliche (oder mifibrauchliche) Zugriffe auf prozeBfremde Resourcen

wirksam (fiihrt sonst zu unschadlichen segmentation-fault Fehlermeldungen).
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5.4.3 Modifikationen
5.4.3.1 Software

Der Prozefl, der durch einen Interrupt unterbrochen wird, ist nicht notwendiger-
weise derjenige, der die control task inititiert hat (Folge des multi-tasking). Da, wie
schon angedeutet, nicht geniigend Zeit vorhanden ist, um einen ,Ausflug” in die
swap area des Plattenspeichers zu unternehmen und nach Instruktionen und Daten
zu suchen, mufl der gesamte von der control task benotigte Speicherplatzkontext im
Hauptspeicher residieren und vor dem moglichen Auslagern geschiitzt werden (me-
mory locking). Die nétigen Vorkehrungen werden automatisch beim Start des RCI

Programms getroffen'®.

Auf Seiten des Robotcontrollers wird die Steuersoftware VAL II komplett durch
ein Kommunikationsprogramm (sog. “moper”) ersetzt. Es programmiert im we-
sentlichen den LSI-11 Steuerrechner im UNIMATION-Controller dazu um, neben ele-
mentaren Sicherheitchecks (z. B. Uberlast oder NoT-AUs) Daten zu verteilen. Der
Controller empfiangt Daten tiber das Parallel-Interface vom Hostcomputer und ver-
teilt sie auf die angegliederten Mikrocomputer (joint mircos) und das I/O Interface.
Ferner sammelt er deren Zustandsdaten, um sie auf Abruf an den Hostrechner zuriick-
zuschicken. Diese Software wird einmalig beim Anschalten des Controllers mittels
eines Hilfsprogrammes (Konsolen-Emulation, siehe 5.4.4.2 und [32]) vom Hostcom-

puter geladen und gestartet.

Das Zusammenspiel der einzelnen Komponenten ist im Blockdiagramm 5.5 illu-
striert: Im Geh&duse des Hostrechners befinden sich neben der Recheneinheit ( Host-
CPU) die Bildverarbeitungseinschiibe (siehe 5.5), sowie zusétzliche Interface Hard-
ware. Die Kommunikation zwischen dem steuernden Programm ( “planning level”)
und der “control level” Software erfolgt asynchron. Die “control level” Software tritt,
vom timer board initilert, in regelméfligen Zeitintervallen mit dem Steuerprozessor
im Robot Controller in Verbindung (typ. 50 Hz). Die Gelenkmotor—controller arbei-
ten ebenfalls synchron mit etwa 1kHz. (timer board; serielle Verbindung zwischen

Rechner und Robot-Controller sowie Interfaceboards sind im Bild weggelassen)

15Dazu gehért neben dem memory locking selbst, das patchen von Kernel-Routinen. Das ist nétig,
um beim Beenden des Prozesses das memory locking wieder riickgdngig zu machen und Interrupts

abzuschalten etc.
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5.4.3.2 Hardware

Es wurde folgende Interface- Hardware installiert:

e cine serielle Verbindungsleitung zwischen Unimation- Controller und seiner
Konsole (wird durch einen einfachen Umschalter auf einen freien seriellen Port

der SUN umgeleitet, zum Aufspielen von “moper” bei der Initialisierung des
Controllers).

o dem LSI-11 Steuerprozesser im UNIMATION-Controller wurde eine Parallel-
Interface-karte zugefiigt (Q-Bus Parallel-Port Modul (48 bit) DEC DRV11 A).

e cine Parallel-Interface-karte im Hostrechner (VME-Bus Parallel-Port Modul
(64 bit) XYCOM XVME 240).

o Kabel-Interface (verbindet zwei 40-adrige mit zwei 80-adrigen Breitbandkabeln;
ein Kontroll-LED [an Handshake—Signal] zeigt aktiven RCI Prozef).

o ein programmierbarer Real-Time-Counter und Interrupt—Einschub im Host-
rechner (XYCOM XVME 293). Dies vermeidet das Verlieren von Zeittakten,

und bietet zudem die Moglichkeit der Zeitmessung mit sub-us Prézision.

o fernsteuerbare “Arm-Power—-ON” Schaltung. Dies erlaubt, innerhalb eines
Programmes die Motor-Stromversorgung ein- und auszuschalten. Normaler-
weise mufl beim Programmstart ein Taster am Controller gedriickt werden.
Dies entféllt durch Verschaltung eines Parallel-Port Ausganges (#2) mit einer

entsprechenden Steuerleitung am Controller [59].

5.4.4 Die Programmbibliothek
5.4.4.1 Die Robot-Control-C—Library (RCCL)

RCCL ist ein umfangreiches Paket von C—Routinen, die sich wie folgt kategorisieren

und kurz beschreiben lassen:

¢ Bewegungskommando-Primitive in kartesischen oder Gelenkwinkelkoordinaten.
Letztere werden durch ein Tupel von Endwinkeln spezifiziert. Kartesische Ziel-

positionen werden durch eine Transformationsgleichung der Form

TBasis T6 TWerkzeug - TTisch TObjekt TGreifposition (’I'z € R4 X R4) (51)
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dargestellt. Dabei ist Ty die zu l6sende homogene Koordinatentransformations-

matrize'®

von der Schulter zum Handgelenk. Die Bewegung wird wahlweise
im kartesischen oder im Gelenkwinkelraum von der momentanen Armposition

linear interpoliert.

e Kontrollfunktionen fiir die Bewegungssynchronisation. Bewegungsbefehle wer-
den automatisch in eine Warteschlage eingereiht (scheduling) und werden zur
frithest moglichen Zeit ausgefithrt. Flexiblere Synchronisationsmoglichkeiten

werden durch einen seperaten Funktionensatz gewéhrleistet.

e Kontrollfunktionen fiir den Trajektoriengenerator. Trajektorien werden mittels
Spline-Funktionen flinfter Ordnung berechnet. Randbedingungen wie maxi-
male Geschwindigkeiten und Beschleunigungen werden von einem Konfigura-

tions-File gelesen, lassen sich aber innerhalb des Programmes bequem veréndern.

e Allgemeine Kontrollfunktionen (z. B. fiir das Verhalten der control task im Falle
einer abnormalen Situation; fiir Kommunikation mit dem Handeingabecompu-
ter, dem teachpendant, und den I/O Ports) und Fehlermeldungsverwaltung

(error stack).

e Routinen fiir kinematische Berechnungen (Vorwérts- und inverse Kinematik
ete.)

e Datentyp-Definitionen fiir in der Robotik niitzliche Objekte, sowie Routinen fiir
deren Manipulation (z. B. Vektoren, 4x4 Matrizen fiir homogene Koordinaten-
transformationen, Eulerwinkel-Repréasentationen etc., sowie spezielle RCCL~

Datenbasis Strukturen, in denen niitzliche Roboterparameter unterhalten wer-

den) .

5.4.4.2 Hilfsprogramme

Zusétzlich steht ein Biindel von Hilfsprogrammen zu Verfiigung (utilities):

down
Programm zum Aufspielen des LSI-ausfithrbaren Kodes auf den Unimation—Controller

(alias startBachus).

termlink Programm zur Emulation der Unimation—Controller Konsole in einer UNIX—Shell
(alias talkBachus).

Homogene Koordinatensysteme beschreiben kompakt u.a. Raumtranslationen sowie Rotationen
und Projektionen. Sie sind auf den Gebieten der Computergraphik schon friih verbreitet gewesen und
wurden von Denavit und Hartenberg [10] als Beschreibungkonvention fiir Robotergliedmaflen etabliert.

Siehe [6, 44, 3].



[ W BN R BN R 595 DRV 1700 AW\ L diuinniIviy vo

pumacal
Programm zum Kalibrieren der inkrementalen Winkel-Encoder!” (erfolgt automatisch

mit startBachus).

move
Programm, das den Arm in eine spezifische Winkelkonfiguration bewegt. Die Ziel-
position kann als absoluter oder zur momentanen Situation relativer Satz von Win-
keln oder als eine in einer Datei definierte Standardkonfiguration (z.B.: park, ready,
rcclpark, learn) gegeben werden. (Beachte Fufinote 18).

zerograv
Programm, das den Roboter in einen “gewichtslosen” Modus (zero-gravity mode) ver-
setzt, in dem alle Gravitationsgelenkmomente kompensiert werden, und das erlaubt,
den Arm mit einem Minimum an Kraftaufwand frei zu bewegen.

playback
Programm, das die RCCL Routine rcclTeach() aufruft, und in einfacher Weise er-
laubt, den Roboter mit der Tastatur und dem teachpendant zu bewegen (Taste “FREE”
schaltet den zero-gravity mode ein). Eine Sequenz von Trajektorienpunkten kann ge-
speichert und wiederholt werden.

free
Programm zum selektiven Losen der Gelenkbremsen'®.
Vorsicht ist hier geboten: der Arm fallt wirklich frei.

robotsim

Ein Robotsimulatorprogramm, das vorgibt, der Robot—Controller zu sein und damit
ermoglicht, RCCL-Programme ohne aktiven Roboter zu testen. Ein Graphikpaket,

das die simulierte Roboterbewegung am Bildschirm visualisiert, ist in Entwicklung.

On-Line Dokumentation

Die gesamte Referenzdokumentation zu RCCL und RCI ist sowohl in Papierform als

17auf der Basis der Potentiometerkalibrierung, die urspriinglich mit primecal und potcal gewonnen

wurde (sieche man pages).

18 Das Programm free muf} benutzt werden, wenn der folgende Fall eintritt: Die Winkelencoder-
pulse werden von einem 16-bit Zahler zu einem Registerwert verarbeitet. Im zero-gravity mode wird
die Uberschreitung der Software-Winkellimits nur durch Warnsignale angezeigt. Sie verhindern aber
nicht, dafl in ungiinstigen Situationen — jenseits des normalerweise zulédssigen Bereiches — der Zihler
“liberlauft” und von plus nach minus 32767 (oder umgekehrt) springt. RCI beantwortet dieses Ereig-
nis mit einem Abort wegen ,Geschwindigkeitslimits iiberschritten”. Ein Neustarten eines normalen
Programmes wird nun nicht mehr gelingen, da sich der Arm auflerhalb zul&dssiger Bereiche befindet.
In diesem Falle mufl free zweimal unter Drehung des betroffenen Gelenkes in den Normalbereich
aufgerufen werden.

Warnung: hier konnte ein Befehl (z.B.) “move to park”, zu fatalem Riickwértslaufen fithren, da

das Encoderregister einen Winkelwert auf der anderen Seite der Normallage vorspiegelt.
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auch als on-line manual pages'® in elektronischer Form verfiighar, was beim Program-

mieren eine grofie Hilfe ist.

5.5 Bildverarbeitung

Fiir den Einsatz des Roboters in Arbeitsumgebungen mit sich bewegenden Objekten
ist eine effektive Bildvorverarbeitung notwendig, die den Hostcomputer so wenig
wie moglich belastet und doch in hoher Wiederholfrequenz Bildinformation wie z. B.

Objektkoordinaten und charakteristische Abmessungen liefert.

An der Spitze der technischen Losungen stehen Bildverarbeitungsanlagen in Pipe-
line-Architektur, wie sie z. B. von der Firma Datacube Inc. angeboten werden. Die-
ses Konzept basiert auf einer Palette von VME-Einschiiben, die hochspezialisierte
Prozessoren beherbergen und mittels Flachbandkabel (von Einschub zu Einschub)
verschaltet werden. Beispiele sind Digitalisierer (Framegrabber fiir Videosignal),
Bildspeicher, Arithmetikprozessor, Konvolutionsprozessor, Display- und Graphik-
karte. Verschiedene Drittanbieter erstellen Hilfssoftware, die die &uflerst komplizierte
Register- und Multiplexerprogrammierung transparenter machen und den Bildda-
tenstrom zu den verschiedenen Prozessoren leiten (routing). Anderungen des Algo-
rithmus machen typischerweise ein Umkonfigurieren der Hardware erforderlich, u. a.
durch Hinzufiigen oder Entfernen von Einschiiben. Ein flexibles leistungsfdhiges Sy-
stem fiir zwel unabhéngige Kamerakanéle benotigt damit eine Minimalkonfiguration,

die sich im Rahmen des vorgegebenen Budget nicht realisieren lief3.

Wir haben uns fiir die folgende Alternative entschieden: Es ist das Bildverarbei-
tungssystem 1CS-400, das von der Firma Androx Inc. vermarktet wird, und auf dem
Konzept paralleler digitalen Signalprozessoren (DSP) basiert. Der Unterschied zum
oben dargestellten Konzept der Firma Datacube Inc. besteht darin, dafl fiir kompli-
ziertere Bildoperationen der Bilddatenstrom des Eingangssignales kurzzeitig unter-
brochen werden muf}, hingegen in der Pipeline-Architektur dies mit einem geniigend

groflem Sortiment an VME-Einschiiben meist vermieden werden kann.

Unsere Konfiguration besteht aus zwei unabhéngigen VME-Einschiiben, jeder wie
folgt bestiickt mit (siehe Abbildung 5.6)

o vier Videoeingangskanélen von dem jeder mit 8 frei programmierbaren Lookup
Tables (LUT 8bit Auflosung, 8*[8 bit—8bit] = 8x256 x8bit; siehe 5.5.1) aus-

geriistet ist; jeweils einer dieser Lookup Tables kann ausgew#hlt werden; Maxi-

19Die On-Line Dukumentation ist mit dem UNIX Befehl “man <name>” lesbar und mit dem Befehl

“apropos <keyword>” kann nach Schliisselwortern gesucht werden.
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Abbildung 5.6: Die shared—-memory Architektur des Bildverarbeitungseinschubes
Androx ICS-400 gestattet simultan mehrere Videosignale einzulesen (links unten), an-
zuzeigen (rechts unten) und von den vier Bildverarbeitungsknoten bearbeiten zu lassen.
Jeder dieser vier Knoten besitzt einen zusitzlichen Befehls- und Daten-cache (schneller
Speicher); Text und Graphik lassen sich mittels des Graphikprozessors gestalten. Die

Steuerung erfolgt vom Hostrechner iiber das VM E-Interface.

mal 4 monochrome Kameras oder eine RGB Farbkamera kénnen angeschlossen

werden (intern oder extern synchronisiert, Trigger optional);

e cinem 2k x 1k (2 MByte) globalen Bildspeicher (frei konfigurierbar, typischer-

weise in Kombinationen von 512x512 Pixelblocken).
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e vier digitale 16-bit Signalprozessoren (ADSP 2100), mit 64kB Bildspeicher (ca-
che);

e cinem Graphikprozessor fiir Bildbeschriftung und Overlays (siehe 5.5.1);
e cinem 1 MByte Graphik- und Mehrzweckspeicher (Scratch Pad Memory);

e drei Videoausgangskandlen mit je 64 umschaltbaren, frei programmierbaren
Lookup Tables (64*[8bit—8bit] = 64x256x8bit) fiir drei schwarz-weifl Bild-

schirme oder (typischerweise) einen RGB Farbmonitor.

Somit steht pro Kamera die volle Rechenkapazitéit eines Bildverarbeitungsein-
schubes (im folgenden auch nur “Board” genannt) zur Verfiigung. Charakterisierende

Benchmark-werte sind in Tabelle 5.5 gegeben.

Komplexe 2D Fast Fourier Transformation FFT 800 ms
Differenzbild 28 ms
3 x 3 Konvolution (beliebige Koeffizienten; 8 oder 16-bit) 66 ms
Grauwerthistogramm (< 12 bit) 33 ms
Rotation mit Interpolation (beliebige Winkel; am 256 x256 Bild) 33 ms

Tabelle 5.2: Zeitbedarf fiir ausgesuchte Bildoperationen auf den Bildverarbeitungskar-
ten Androx ICS-400; sofern nicht anders angegeben gelten die Werte fiir die Bildgréfie
512x512 und 8-bit Auflosung

Die Bildverarbeitungseinschiibe erscheinen im UNIX Dateisystem als /dev/ax0
bzw. /dev/axl, und ein Gerétetreiber (device driver) iibernimmt die Kommunikati-
onsabwicklung ( Handshaking, Interrupts), sowie die Verwaltung der Prozessorresour-
cen (event-scheduling oder Resource Management). Die shared-memory Architektur
wird dabei dynamisch als MIMD?*® oder SIMD?' System betrieben, d.h. alle vier
Prozessoren fithren verschiedene oder gleiche Instruktionen auf verschiedenen Daten
im gemeinsam zuganglichen Bildspeicher aus. Wie die Koordination der Signalpro-
zessoren transparent gemacht wird, 18t sich an einem Beispiel kurz erldutern. Ein
typischer Befehl im aufrufenden C—Programm, z. B. zur Subtraktion zweier Bilder,

sieht so aus:
new_event_num = isp_event( SUB | BRD(board_num) |
PEV (previous_event_num) | NPROC(num_proc),
X1,Y1, Xsize,Ysize, X2,Y2, Xresult,Yresult);
(5.2)

20 Multiple instruction multiple data.

L Single instruction multiple data.
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new_event_num ist eine ganze Zahl (1-255), die der scheduler zurtickgibt (im Falle
eines auftretenden Fehlers negativ). SUB ist der Name der Funktion; board_num
spezifiziert eines der beiden Boards; num_proc ist die Anzahl der zu beteiligenden
Prozessoren (Standard ist die maximal verfiighare Anzahl). Die num_proc Prozes-
soren werden mit dem entsprechenden Programmkode instruiert und beginnen die
Ausfihrung, sobald der vorherige Befehl mit der Nummer previous_event_num be-
endet ist (bei Nichtangabe von previous_event_num wird die Ausfithrung begonnen,
sobald die Prozessoren frei sind). Durch geschicktes Arrangieren der Funktionsauf-
rufe im Hauptprogramm kénnen beide Boards simultan Bildinformation extrahieren,
ohne den Zentralrechner ernsthaft zu belasten oder das aufrufende Programm zu

blockieren.

Die restlichen Argumente varieren je nach Befehl. Im obigen Beispiel werden
drei gleichgrofle Fenster im Bildspeicherbereich definiert, in denen die Operation
ausgefithrt werden soll. Diese sind stets rechteckig und werden durch die linken

oberen Eckkoordinaten (X1,Y1), (X2,Y2), (Xresult, Yresult) und deren Seitenldangen
(Xsuze, Ysize) angezeigt.

5.5.1 Bildaufnahme und Anzeige; LUT und Overlay Technik

Blockdiagramm 5.6 zeigt die wesentlichen Komponenten und die Datenpfade in einem
Bildverarbeitungs-board. Bis zu vier monochrome Kamerasignale kénnen simultan
digitalisiert und in einen globalen Bildspeicher geladen werden. Bei Verwendung
einer Farbkamera werden drei fiir die RGB-Signale genutzt (folgende Synchronisa-
tionquellen sind programmierbar: extern oder intern von einem RS 170, RS 370 oder

PAL Signal; auch alternative Zeitbasen und Triggerung sind moglich).

Die drei Videoausgénge speisen in der Regel einen RBG-Monitor, wobei durch
die Software verschiedene Auflésungen (512x512@ 30,/60 Hz oder 1024 x1024 @ 30 Hz;
interlaced/non-interlaced®® ) ausgewihlt werden kénnen. Ferner wird ein Bildspei-
cherbereich definiert, der permanent ausgelesen und angezeigt wird. Dabei kann
gleichzeitig ein Bild in einem Speicherbereich aufgenommen und ein anderes ange-

zeigt werden.

Das Konzept mehrerer Lookup-Tables (LUT) bietet pro Kanal instantan um-
schaltbare, frei programmierbare Abbildungen von einem 8-bit zu einem (ggf. an-
deren) 8-bit Wert. Dies ermdglicht zum einen einfache Kennlinienkorrekturen der

Videoeingangssignale (8 LUTs, z. B. Gamma-, Farbkorrektur etc.) und zum anderen

22interlaced Mode ergibt ein weniger flackerndes Bild, wobei abwechseld zwei Halbbilder kodiert

werden: zunédchst ein Halbbild mit den ungeraden Zeilen 1,3,5,... | dann die geraden Zeilen 2.4 6... .
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vielfaltige Anwendungen fiir die Videosignalausgabe (64 LUTs) in Verbindung mit der
sogenannten Owverlay-Architektur. Dazu wird ein Bereich des globalen Bildspeichers
als Overlay-frame deklariert. Dessen Inhalt (obere 6 bit) selektiert pro Bildpunkt eine
der 64 LUTs pro Farbkanal (Rot, Griin und Blau, siche Abbildung 5.6). Bei entspre-
chender LUT Initialisierung ergibt sich z. B. eine effektive Farbskalenkodierung (kein
zusétzlicher Rechenaufwand) oder ein Overlay-Bild. In einem Overlay-Bild lassen
sich Graphik und informationsreiche Beschriftung tiber dem angezeigten Bild erzeu-
gen. Ein Pixelwert 0 im Overlay-frame selektiert dann eine (1:1)-Abbildungs-LUT
(transparent). Alle anderen Werte wéhlen LUTs, die unterschiedliche Farbtone ge-

nerieren (deckende und/oder opake).

5.5.2 Die Softwarebibliothek

Das Bildverarbeitungssystem kann auf zwei Arten angesteuert werden. Erstens iiber
Funktionsaufrufe in einem C-Programm und zweitens mittels eines mentiunterstiitz-
ten, interaktiven Kommandointerpreters AADE (Androxz Application Development
Environment, mit einer C &hnlichen Sprache). Es lduft als Applikation unter der
Standardbenutzeroberfliche des SUN OS (SUNVIEW) und erlaubt alle C—Funktions-
aufrufe interaktiv mit Auswahlmeniis einzugeben. Dies hat sich fiir die Programm-
entwicklung als niitzlich erwiesen und kompensiert teilweise das Fehlen einer On-Line

Dokumentation®.

Die Bibliothek von etwa 400 Funktionen gliedert sich in folgende vier Bereiche

[1]:

(1) Videokontrollkomandos:
Diese Gruppe ermoéglicht die Programmierung der Register, Multiplexer und LUTs,
die die Videodatenpfade kontrollieren. Neben dem allgemeinen Funktionaufruf vid-
_event () enthilt sie einige wichtige Initialisierungsroutinen, die die Boards in eine der

Standardkonfigurationen versetzt (z. B. mono_init(), init_video 512()).

(2) Bildverarbeitungsfunktionen {isp_event() }:
Diese Gruppe enthilt einen umfangreichen Satz von Operationen, die in einem be-
liebigen rechteckigen Bereich des Bildspeichers von den Signalprozessoren ausgefiihrt

werden. Darunter sind:

o Iilter Operationen (z.B. Sobel, Laplace; beliebige Konvolutionen );

ZDa die Syntax der Funktionsaufrufe einer ausgefeilten durchgéngigen Struktur entbehrt, schleichen
sich relativ leicht Programmierfehler ein. Aufgrund der speziellen Art der Softwareimplementation
generieren Argumentfehler weder beim compilieren noch beim Ablauf hilfreiche Fehlermeldungen und

sind somit relativ schwer zu lokalisieren (fiir symbolisches debugging fehlt der Quellkode).
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o Morphologische Transformationen (z. B. Erosion, Dilatation);
o Logische Operationen (UND, ODER etc.);
o Arithmetische Operationen (Subtraktionen, Multiplikation etc.);
¢ PFarbtransformationen zwischen Koordinatensystemen (RBG, HSI u.a.);
¢ Erzeugung und Modifikationen von Grauwerthistogrammen;
o Spezielle Bildtransformationen (z.B. FFT und beliebige Rotationen);
¢ Funktionen fiir Matrizen- und Vektorarithmetik.
(3) Graphikprozessorfunktionen {grp_event()}:

Diese Gruppe enthidlt Funktionen fiir das Frzeugen von Text, Liniengraphik und Dar-

stellungen einfacher 2D Objekte.

/) Diverse Applikationsfunktionen:
4 pp
Diese Gruppe enthilt Funktionen, die eine Beteiligung des Hostrechners erfordern.

Erwihnenswert sind:

e attach() und release(): Routinen, die eine Bildverarbeitungskarte dem aufru-

fenden UNIX-Prozefl exklusiv zuordnen bzw. die Karte wieder freigeben;

e Datentransferkommandos zum Kopieren von Daten zwischen Bildspeicher, LUTs,

Hostspeicher und Dateisystem;
o Scheduler—Kontrollkommandos;

¢ Komplexere Funktionen wie z.B. do_blob(), eine Funktion, die zusammenhé&ng-

ende Gebiete in einem Bindrbild analysiert.

Es soll dem interessierten Leser nicht verschwiegen werden, daf3 die technische
Dokumentation hinsichtlich Vollstéindigkeit und Didaktik Wiinsche offen 1ifit**. Das
System hat sich jedoch in der Praxis gut bewédhrt und die Wahl dieses flexiblen, preis-
werten und leistungsfihigen Bildverarbeitungsystems erscheint auch im Nachhinein

gerechtfertigt.

5.5.3 Kameras

Zur Zeit ist das Labor mit zwei hochauflésenden, monochromen Industriekameras
des Typs Conu 4815-3000 ausgestattet. Dabei wurde auf ein Standardobjekti-
vilansch geachtet, der zu eine grofle Palette von alternativen Objektiven kompatibel
ist (Standard C—mount; mit Weitwinkelobjektiven 25 mm und leihweise z. Z. 16 mm).
Die Bildgebung basiert auf einem 2/3” CCD—Chip, der ein 560 x480 Pixel aufgelostes

2 Finige Softwarefehler sind vorhanden und offensichtlich teilweise bekannt, doch nicht

dokumentiert.
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Bild liefert. Das Videosignal wird als RS170 Standard an 70 Ohm ausgekoppelt.
Stative sorgen fiir die notige Standfestigkeit.

5.5.4 Kontrollmonitore

Zwei kleine schwarz / weifl Kontrollmonitore zeigen die unverarbeiteten Kamerabilder
u. a. zum Uberwachen der Fokusierung (PANASONIC TR930, 97). Zwei weitere RGB
Farbmonitore dienen als Anzeigebildschirme fiir die beiden Bildvorverarbeitungs-
einschiibe. Der eine ist ein 13 Zoll grofier SONY PVM 1545 Bildschrim (hohe Farb-
brillianz), der andere ist ein multi-syncfahiger MIRCO VITEC 1919 LP mit einem 19”
grofen Schirm (d.h. automatische Umschaltung zwischen interlaced/noninterlaced
und 30/60 Hz; zur Anzeige eines 1kx 1k grofen Bildspeicherbereiches notig).

Ein Regalwagen der dem Zentralrechner mit Bildverarbeitungssystem und den Mo-
nitoren Platz gewihrt, hat sich im Labor als sehr niitzlich erwiesen (Mobilitat und

Zuginglichkeit aller Steckverbindungen).



Kapitel 6

Implementation des visuo-

motorischen Kontrollalgorithmus

Im vorigen Kapitel wurde das Design und die Ausstattung des Roboterlabors be-
schrieben. Nun soll die Erlduterung der Implementation des bereits in Kapitel 4

besprochenen Kontrollalgorithmus erfolgen.

Wie bereits erldautert, gelingt das Erlernen der Positionierfahigkeit des Roboter-
endeffektors durch eine Folge von Ubungsversuchen. In diesen Trainingsversuchen
muf} den Kameras eine Zielposition im Arbeitsbereich vorgegeben werden. In Ab-
schnitt 6.2 soll das “split-brain” Lernverfahren erldutert werden, welches ein autono-

mes Uben des Roboters erméglicht.

Darauf folgt ein Abschnitt {iber das verwendete Verfahren zur Extraktion der Ziel-
bzw. Endeffektorposition aus den Grauwertbildern der Kameras. In Abschnitt 6.4
sollen einige Erlauterungen zum Programm rob folgen, in das der neuronale Kon-
trollalgorithmus eingebettet wurde. Die fiir die Experimente gewéhlten Parameter-
initialisierungen beschreibt der Abschnitt 6.5. Zunéchst wird jedoch der experimen-

telle Versuchsautbau vorgestellt.

6.1 Der Versuchsaufbau

Aufgrund der rdumlichen Gegebenheiten ergab sich der folgende Versuchsaufbau: Der
Puma Roboter ist aufrecht auf einem Tisch befestigt. Die beiden Kameras stehen
in 3-4m Abstand auf Stativen montiert und blicken mit einem Disparitétswinkel
von 53° auf den relevanten Arbeitsbereich. Eine Kamera ist horizontal, die andere

leicht nach unten (Elevation 11°) ausgerichtet. Der gew&hlte Arbeitsbereich ist im

76
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wesentlichen ein den Kameras zugewendetes Kugelsegment von einem Meter Radius,

siche Abbildung 6.1 (Seite 90).

Um den mit der Bildsegmentation zusammenhéngenden Problemkomplex (Auf-
teilung des Bildes und Identifikation zusammengehdriger Objekte, siehe z. B. [16]) fiir
die ersten Experimente tiberschaubar zu halten, wurde eine einfache Szene gewéhlt.
Dazu wurde in der Greiferhand eine kleine Glithlampe fixiert, welche programmge-
steuert ein- und ausgeschaltet werden kann. Damit 148t sich die Raumposition dieses

Endeffektorpunktes einfach gegen jeglichen Hintergrund diskriminieren.

Als besonders geeignet fand sich eine 3 V-Spezialbirne fiir Miniaturtaschenlam-
pen (Maglite Inc, CA) welche sich durch sehr geringe Wendelabmessungen (kleiner
Raumwinkel aus Kamerasicht) und eine isotrope Abstrahlcharakteristik auszeichnet.
Um einen unerwiinscht groflen, iiberstrahlenden Leuchtfleck in den Kamerabildern zu
vermeiden, wird die Lampe gedimmt, was sich auch giinstig auf deren Lebensdauer
auswirkt. Die Stromversorgung wird von einem Relaisausgang des UNIMATION CON-
TROLLERs geschaltet!. Ein- und Ausschalten erfolgt mit den Aufrufen SET_PI0() und
CLEAR_PIO() aus dem C-Programm. Dabei ist eine geringfiigige Zeitverzdgerung zu
beriicksichtigen: diese Befehle werden erst beim néchsten control task-Zyklus von
der SUN an den UNIMATION CONTROLLER iibermittelt (max. ca. 30ms), welcher
ein Relais umschaltet. Hinzu kommt die thermischer Trigheit der Lampe, was letzt-
lich das Hell- bzw. Dunkelwerden der Lampe um ca. 100ms verzogert und bei der

Bildauswertung beriicksichtigt werden mufl

Fiir die manuelle Zielpriisentation steht eine an einem Stab montierte Lampe?

zur Verfiigung, mit der ein Zielpunkt vorgegeben wird.

6.2 “Splt Brain” Lernverfahren

In der Lernphase benétigt der in Kapitel 4 vorgestellte ,,Neuronengas®-Algorithmus
mehrere hundert Positionierziele, die zufillig im vorgegebenen Arbeitsbereich gewahlt

werden. Die unkorrelierte Sequenz von Zielpunkten mit einer bestimmten, rdumlichen

Héaufigkeitsverteilung im Arbeitsbereich ist wichtig, um eine gleichméfiige, ,,unvorein-

genommene” Verteilung der Neuronen zu erzielen.

!Die Lampenspannung wird unter Nutzung der internen Verdrahtung des Puma-Roboters direkt
an einem Buchsenpaar am Oberarm des Puma zuginglich gemacht (Relaisausgang #1 = Parallel Port

0, Bit 1; Kontroll-LED #1; s. a. 5.2.4 und [59]).

2Diese Lampe wird vom Relaisausgang #17 des Controllers kontrolliert und ist damit vom Pro-
gramm iiber die Parallelschnittstelle (Port 1, Bit 1) steuerbar.
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Am einfachsten a8t sich dies dadurch erreichen, dafl ein Zufallszahlengenerator
einen Raumpunkt auswihlt und der Roboter diesen selbst anfiahrt. Dies vermeidet

jeglichen manuellen bzw. zusétzlichen experimentellen Aufwand.

Der Gesamtablauf besteht aus zwei Teilen, die abwechselnd den Roboter ansteu-

ern:

Zielvorgabe (mit konventioneller Steuerung)

o Zuféllige Auswahl eines Punktes im Arbeitsbereich;
e Zielvorgabepunkt anfahren — Stop;
e Zielposition in den Kamerabildern ug,, 4. merken;
e zur alten Position zuriickfahren®.
Positionieren iiben (Aufgrund der Bildinformation ist das Ziel mit Hilfe des neu-
ronaler Kontrollalgorithmus wiederzufinden)
e Ziel anfahren — e_;nin'a[ (Grobbewegung);
e Endeffektorposition in den Kamerabildern v;,;;0; feststellen;

o Feinkorrektur A8 der Armstellung — meal;

Endeffektorposition in den Kamerabildern v;,,; feststellen;

Augrund der Positionierfehler und vermittels der Lernschritte (4.4)-(4.6)

die Ausgabewerte 9_; und A, verbessern.

Beide Teile, Zielvorgabe und Positionieren iiben, laufen alternierend im selben
Steuerprogramm ab, ohne untereinander motorische Informationen auszutauschen.
Daraus resultierte der Name “Split-Brain” Verfahren. Zu Demonstrationszwecken
kann ein Ziel natiirlich auch manuell mit dem in Abschnitt 6.1 erwéhnten Stab présen-

tiert werden.

6.3 Bilddatenextraktion

Die Aufgabe der Bilddatenextraktion ist das verlaflliche Erkennen eines kleinen Ob-
jektes (Miniaturlampe), welches heller ist als der Hintergrund. Das gewiinschte Re-
sultat ist ein vierdimensionaler Vektor, der die momentane Ziel- bzw. Endeffektor-
position in Pixelkoordinaten enthélt. Der dazu verwendete Algorithmus ist relativ

einfach und soll hier kurz beschrieben werden.

3Das Wiederaufsuchen der alten Armposition ist fiir den Lernprozess nicht relevant und kann

optional unterdrickt werden.
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6.3.1 Bestimmung der Objektposition

Die Bildvorverarbeitung arbeitet simultan auf beiden Bildverarbeitungseinschiiben,
im folgenden durch den Index k € {links, rechts} angedeutet und stellvertretend fiir
beide, anhand eines Bildes erlautert: Zunéchst wird (pro Kamera) ein aufgenomme-
nes Bild mit eingeschalteter Lampe in einen separaten Bildspeicherbereich kopiert.
Die mit einer Genauigkeit von 8 bit aufgelosten Pixel-Grauwerte in den Bildkoordi-
naten ¢ und j seien als *B;; € {0,1,...255} bezeichnet. Ein Grauwerthistogramm
(Haufigkeitsbestimmung eines Grauwertes im Bild) wird erstellt und daraus die ma-
ximale Bildhelligkeit *my.; sowie die Zahl der Elemente *nj,.;, in der Menge der

mazimal hellen Bildpunkte *F,.; |

"B = {(ivj) | *Bi; = Fmpe }7 mit
kmhell = II}?;LX kBij (6-1)

bestimmt. Um Rechenzeit zu sparen (zur Erinnerung: es handelt sich bei jedem Bild
um einen Datensatz von 0.26 Mbyte) wird nun die minimale, rechteckige Bildflache
FF...; gesucht, die alle hellsten Pixel *Fj,.;; enthélt. (gi, ]é‘j) mogen den Schwerpunkt

dieser Rechteckfliche *F...; in Pixelkoordinaten bezeichnen.

Der gewiinschte vierdimensionale Positionsvektor wird aus den Schwerpunktsko-
ordinaten beider Bilder zusammengegestellt und wird als (£rFsq, Lnksj rechts § - rechts 5

Vektor zuriickgegeben. Die Auflésung ist bei diesem Verfahren 0.5 Pixel.

6.3.2 Konsistenztests

Um nun sicherzustellen, daf (§:, £7) wirklich das gewiinschte Objekt darstellt, wer-
den eine Reihe von Konsistenzbedingungen tiberpriift. Dies ist erforderlich, um nicht
falschlicherweise einen hellen Reflex in einem anderen Bildbereich als Teil des Objekt

zu interpretieren und um zum Beispiel zu kldren, ob sich das Objekt tiberhaupt im

Gesichtsfeld berder Kameras befindet.

Im Fehlerfall wird das gegebene Objekt als nicht-identifiziert (FEHLER) markiert,
was dazu fithrt, daf§ der Versuch wiederholt wird. Erscheint das Objekt nur suspekt,

wird dies mit einer WARNUNG quitiert und ein Zusatztest ausgefiithrt.

6.3.2.1 Bedeckungsverhiltnis: (Kompakte Form?)

Der hellste Teil des Zielobjekt sollte eine massive runde Form haben. Dazu wird der

Bedeckungsanteil Rpedeckungsverhiitnis der hellsten Pixel in der (sie einschliefenden,
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minimale) Rechtecksflache F, .

k —
R o Mg > Cy = 0.7 sonst WARNUNG.
Bedeckungsverhaltnis -+
Nyeet | > Cy = 0.4 sonst FEHLER. (6.2)
mit  *np. = Pixelzahl in *Fj,.; '
*n,... = Pixelzahlin *F. ..

bestimmt und minimale Annehmbarkeitsschranken tiberpriift. Ein kreisférmiges (oder

in zy—Richtung elliptisches ausgedehntes) Leuchtobjekt sollte ein Rpedeckungsverhiltnis
von 7/4 ~ 0.79 ergeben; Werte, die weit darunterliegen, werden von verstreuten

Pixelklustern erzeugt, die dann als suspekt bzw. als Irrtum klassifiziert werden.

6.3.2.2 Ausdehnung des hellsten Objektbereichs: (Klein genug?)

Die verwendete gedimmte Miniaturlampe erzeugt in gegebenen Anordnung mit voll
abgeblendeten Objektiv eine hellste Leuchtflache von ca. 6 Pixel.

B < (3 =8 sonst WARNUNG.
N pell
< (C4=16 sonst FEHLER.

(Fiir den Demonstrationsfall, bei der Verwendung des manuellen Zielvorgabemodus

wird C5 und Cy verdoppelt, da dann die Lampe etwas grofler und heller ist).

6.3.2.3 Helligkeitsmaximum in Intervall: (Hell wie erwartet?)

" mhen € [C5,C6] , sonst WARNUNG.

Die Maximalhelligkeit wird groer als 60% Grauwert erwartet (die obere Schranke
ist im Moment mit Cs = 255 unwirksam). Die Kamerablenden werden so eingestellt,

daB (mpey) in diesem Intervall liegt.

6.3.2.4 Variation der Lampenhelligheit: (Hell wie sonst auch?)

Helligkeitschwankungen von mehr als £8 % Abweichung vom zeitlichen Mittel werden

als suspekt betrachtet.

m
Rucuigheit fruktuation = <km:6x> € [C7,Cs], sonst WARNUNG, (6.3)
€
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6.3.2.5 Im Zweifelsfall Dunkeltest: (War das die Lampe?)

Im Falle eines FEHLERs wird der Versuch abgebrochen und ein neuer Zielpunkt ge-
sucht. Fiihrt eine der obigen Bedingungen zu einer WARNUNG, wird die Zeit inve-

stiert, ein Kontrollbild mit ausgeschalteter Lampe aufzunehmen.

Frnenr — "maunper > Co  sonst FEHLER.

Der Test wird bestanden, wenn die maximale Bildhelligheit *1m4ynre; nun um minde-

sten 7.8 % gesunken ist.

Der hier beschriebene Algorithmus hat sich in der Praxis als robust und verléllich

bewahrt. Es wurde keinerlei irrtiimliche Zielidentifikation beobachtet.

6.4 Anforderungen an das Kontrollprogramm

Beim Ubergang von Computersimulation mit Graphikanimation zu realen Roboter-
steuerung miissen an das Steuerprogramm zusétzliche Anfordungen gestellt werden,

die in den folgenden Abschnitten erldutert werden:

e Zuverlassiger Schutz gegen Kollisionen;

o Kontrollierte Reaktion auf Ausnahmezusténde und Fehler;

Wiederaufnahme eines unterbrochenen Lernvorganges;

Kontrollierte Lernbedingungen;

Ferniiberwachbarkeit und Autonomie des Roboters;

Interaktive Steuerungsmoglichkeit.

6.4.1 Kollisionssicherheit

Der PuMA 562 ist ein kréftiger, schneller und steifer Roboterarm. Das Programm
mufl daher zuverléssigen Schutz bieten gegen Kollisionen des Roboters sowohl mit
Hinderissen als auch mit sich selbst. Wenn das Positioniervermdégen des neurona-
len Netzwerkes gering ist, wie zum Beispiel zu Anfang der Lernphase, kann es Be-
wegungskommandos ausgeben, die den Arm moglicherweise in kollisionsgefdhrdete
Gebiete fithren.
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Um solche Félle sicher zu handhaben, werden ,,verbotene Bereiche® definiert und
einem Kollisionsmonitor ibergeben, anhand derer er die Zulédssigkeit der aktuelle

Bewegung tiberpriift.

Fiir die allgemeine Definition von Raumvolumina wurden die speziellen Objekt-
strukturen OBSTACLE und OBSTACLE_LIST entwickelt, die die kompakte Darstellung
von verbotenen Bereichen in Anlehnung an sog. Super-Quadriken erlaubt. Die Idee

ist, einen 3D Korper K als verallgemeinertes Ellipsoid durch

K = {(a, 01,27 € R[22 | 2D =2y <1 > 0}
ag aq as
(6.4)
zu beschreiben. Fir p; = 2, (1 = 0,1,2) ist dies ein gewohnliches Ellipsoid am
Ort ¢ mit den Halbachsen ag, a; und as, welches mit steigendem p; mehr und mehr

zum Quader deformiert. Die Definition 6.4 wird nun erweitert, um auch Halbriaume

Pi durch

bequem einschlieffen zu kénnen. Im Falle p; = 0 wird der Term ¢; =

9 e
t = { } figp T { - }0. (6.5)
0 a; g

ersetzt, was fiir a¢; > 0 den Halbraum x; > ¢; als auflerhalb von K definiert.

Ti—C
%

Ferner ist es praktisch, anstatt a den Vektor r = (rg, rq1, r2) zu spezifizieren, dessen
Komponenten reziprok zu den Achsausdehnungen in Richtung ¢ sind: r; = 1/a; .

Zur Verdeutlichung mogen folgende drei Beispiele dienen:

Elliptisches Prisma am Ort ¢ mit den Halbachsen a1, a; und der Liange L in z¢-
Richtung:
2 1 1

_ T - .
r = (£, - g) reziproke Lingen

p = (99,2,2)1  Potenzen
Potenz py = 99 < oo ist aus numerischen Griinden reduziert. Die dabei entste-

hende Abrundung der Kanten ist aber in der Praxis unbedeutend.
Senkrecht nach unten reichender Halbzylinder am Ort (0,0, 2) mit Radius r:

c = (0,0,h)T Halbachsenanfang

r = (1,1 1)T reziproke Léingen, sign(ry) definiert Richtung

r?op?

p = (2,2,0)7 Potenzen; Spezialfall p, = 0

Halbraum iiber horizontaler Ebene in Héhe h:

¢ = (X,X,h)T Hohe
r = (0,0,—1) reziproke Lingen; unendlich ausgedehnt =0
p = (X,X,0)7 X ist beliebig.
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Ein Dauerhindernis ist z. B. der Tisch, auf dem der Roboter montiert ist. Dieser ist
als Halbraum unter der Tischebene (plus Sicherheitsspanne) dargestellt. Ein weiteres
Hindernis ist die Basis des PUMAs selbst, welche durch einen Halbzylinder beschreib-
bar ist. Gedrehte Kérper werden durch eine vorhergehende Raumdrehung dargestellt,

die in der Struktur ebenso definierbar ist, sowie zwei Hilfsfelder zur Identifikation.

Eine beliebige Anzahl von Koérper kann nun kompakt in der Struktur 0BSTACLE-
_LIST zusammengefaf}t werden und an einen Kollisionsmonitor weitergegeben werden.
Dieser Monitor priift, ob eine Gelenkwinkelkonfiguration garantiert, daf3 sowohl die
Handgelenksmitte als auch die Endeffektorspitze auflerhalb der in 0BSTACLE LIST
spezifizierten ,verbotenen Bereiche“ zu liegen kommt. Aktiviert wird diese Uberwa-
chungsfunktion bei jeder Bewegung, sowohl beim Aufruf, als auch bei Zwischenschrit-
ten auf dem Weg zur neuen Position. Ein Eintreten in einen ,verbotenen® Bereich
wird mit einer Fehlermeldung quittiert und die begonnene Bewegung wird abgebro-

chen.

6.4.2 Reaktion auf Ausnahmezustande und Fehler

Der vorhergehende Abschnitt beschrieb die Behandlung von ,,ordnungswidrigen® Be-
wegungskommandos, die ein selbstlernender Algorithmus im untrainierten Stadium
eventuell anfordert. Zusétzlich miissen eine Reihe potenieller Ausnahmezusténde und
Fehler des Robotersystems bedacht werden:

e NOT—AUS Schalter;
e Motor-Uberlast;
o Uberschreiten von erlaubten Gelenkwinkelgrenzen;

e Storungen der Kommunikation.

Diese Tests sind bereits in RCI / RCCL eingebaut und werden in low-level Routinen
durchgefithrt. In einem solchen Storfall wird der Roboter zuverléssig stillgelegt. Die
Standardreaktion auf einen der obigen Zusténde ist: Ausschalten der Antriebstrom-

versorgung — Einlegen der Motorbremsen — Abbruch des Programmes.

6.4.3 Kontrollierte Lernbedingungen

Um ein Lernen mit irrefiihrenden Informationen zu vermeiden, wird die Bildinforma-
tion auf Vollstindigkeit und Konsistenz gepriift. Signalisiert eine der aufgerufenen

Unterfunktionen Unstimmigkeit, z. B. wenn das Ziel nicht in beiden Kameras sichtbar
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ist (siehe 6.3), wird dieser Trainingsschritt verworfen und wiederholt. Alle Abnor-
malitéten werden in einem temporiren Fehlermeldungsspeicher (stack) aufgenommen
und nach mehr als drei aufeinanderfolgenden Fehlversuchen ausgegeben. Treten mehr
als 12 Fehlversuche hintereinander auf, wird angenommen, daf ein schwerwiegender

Defekt aufgetreten ist, und das Training wird abgebrochen.

6.4.4 Protokollierung und Wiederstartfihigkeit

Im Mittel benétigt das Programm ca. 8 Sekunden pro Trainingsschritt (mittlerer Ge-
schwindigkeitswert, speedfactor =5). Ein gesamter Lerndurchgang von 4000 Ver-
suchen dauert iiber 9 Stunden und ist daher zeitlich relativ aufwendig. Fiir den Fall
eines unvorhergesehenen Programmabbruchs ist es daher &uflerst wiinschenswert, die
bereits erlangte ,Erfahrung® abzuspeichern und ein Wiederstarten mit verschiede-
nen Erfahrungszustdnden moglich zu machen. Ein automatisches Abspeichern aller
relevanten Daten ist in konstanten Lernabschnitten (typischerweise alle 25 Schritte)
vorgesehen. Um auch Zwischenzustdnde zu dokumentieren (und restaurierbar zu

halten), kann der Dateiname automatisch mitgeéndert werden (optional).

Zusatzlich wird jeder Trainingsschritt in einer Log-Datei aufgezeichnet. Diese
umfaflt: Lernschrittnummer, Positionierfehler nach Grob- und Feinbewegung, Zie-
labweichung (nach Feinbewegung) in kartesischen (zyz) und Kamerakoordinaten,
sowie Index des ausgewéhlten Neurons. Zielabweichungen werden aus den Winkel-
tupeln anhand eines kinematischen Models gewonnen (siehe 7.5). Gemeinsam mit
den Restart-Dateien wird eine ausfiihrliche, nachtrigliche Analyse des Lernprozesses

ermoglicht.

Um Verdnderungen in der Positionierung der Kameras oder der Endeffektorlampe
nicht unbemerkt zu lassen, werden bei Programmstart Kamerakoordinaten von drei
Referenzpunkten protokolliert. Auf Wunsch oder im Falle eines Wiederstartens wer-

den Differenzen tiberpriift und aufgezeichnet.

6.4.5 Ferniiberwachbarkeit

Wegen des bereits erwahnten hohen Zeitbedarfs der Lerndurchlaufe war es ein An-
liegen, das Kontrollprogramm so zu gestalten, dafy das Training mit einem Minimum
an Aufsicht auskommt, ohne dabei Sicherheitsaspekte zu kompromitieren. Jeder der
oben angesprochenen Punkte leistete dazu einen wesentlichen Betrag. Auf Wunsch
(debug level 0-6) — bzw. im Falle des Auftretens besonderer Abnormalititen automa-
tisch — gibt das Programm zahlreiche Diagnosemeldungen und gestattet damit eine

gute Monitormoglichkeit von aulerhalb des Labors. Zusétzlich besteht die Option,
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jederzeit ein Kamerabild in eine EPS*-Datei zu kodieren und von einem anderen
(PostScript—f&higen) Computerbildschirm aus zu betrachten. Auf Tastendruck oder
Prozefisignal® wird ein Vollbild aufgenommen, kontrastverstérkt, verkleinert, entspre-
chend formatiert und verpackt als Datei ausgeschrieben. (Der tiberwiegende Teil, der
im néchsten Kapitel prisentierten Daten resultiert aus derart ferngesteuerten Expe-

rimenten. )

6.4.6 Interaktive Steuerungsmaoglichkeit

Mit der Tastenkombination CRTL-C (= signal SIGINT) springt das Programm nach
Beendigung der momentanten Bewegung in einen Meniimodus. Dies erlaubt, eine
hierarchische Meniieingabe mit kontrollierten Eingabewerten bequem von jedem Ter-

minal aus durchzufiihren (keine Window-Umgebung notig). Befehlskomplettierung

mit Space oder Return und Auflistung von moglichen Submeniis mit ’?” bzw. "', sind

eingebaut.

In der gegenwértigen Version des Programmes rob sind unter anderem folgende

Eingaben zuldssig:

set number netfiles_to_change name: Bestimmt die Anzahl voll-dokumentierter Zwi-

schenzustiande;
set speed ’%f: Nominalgeschwindigkeitsfaktor 0.1-10;
set camera_calibration: Definiert neue Referenzpunktwerte;
get_camera_calibration: Uberpriift Referenzpunktelagen;
target manual with speed %f: Manuelle Zielvorgabe;
target auto: Automatische Zielvorgabe mit “Split—Brain” Prozedur;

histrograms %i: Anzeige einer Serie von Grauwerthistogrammen (zur Kontrolle der Inten-

sitdtsverhiltnisse von Objekt und Hintergrund);
show parameter: Auflistung einiger Parameter;
show error with_scale /f: Anzeige der Lernkurve — gemittelt und ungemittelt;

net_display <yes|nolcolor %i>: Regelt die permanente Anzeige der Position der Ge-
wichtsvektoren w,, sowie deren letzter Lernschritt (Erscheint auf den beiden Kontroll-

monitoren);

4“Encapsulated PostScript” Graphiksprache von Adobe-Inc.

5z.B. von einem anderen Terminal aus mit kill -SIGUSR2 oder ~SIGQUIT
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Lernparameter werden in einer separaten Parameterdatei definiert und beim
Ubersetzen eingebunden. Nichtstandard-Dateinamen von Protokoll-, Logdateien und

gef. Restartdateien sind als Option beim Programmaufruf zu spezifizieren®.

6.5 Gewahlte Parameter

Fir das Experiment sind eine Reihe von Parameter noch unbestimmt, die in Kapitel
4 eingefiihrt wurden, und deren Initialisierung Gegenstand dieses Abschnittes ist.

Fir eine Liste der hier verwendeten Symbole siehe Seite 8.

Die Zeitabhéngigkeit der Lernparameter A\, \', ¢ wurde in der Form

t

p(t) = pi <pf) T mit pe (W N6 (6.6)
pi

gewdhlt. Dies beschreibt ein exponentielles Abfallen des einzelnen Parameters vom
Initialwert p; zum Endwert p;. Die Reichweiten der Nachbarschaftswechselwirkung
fillt von den Initialwerten \; = 150, A} = 50 zu den Endwerten A\; = A\, = 1 abh.
Die Lernschrittweite e fiir die Referenzvektoren w, verringert sich in derselben Weise
von ¢, = 0.3 zu ¢4 = 0.05. Die Adaptationsstirke ¢ = 0.9 fiir die Ausgabewerte
(0, und A,) bleibt konstant. N = 300 Neuronen waren am Lernprozef beteiligt.
Die obigen Werte wurden in vorausgehenden Computersimulationen von Martinetz

bestimmt (siehe auch [35, 38] .

Die Referenzvektoren w, sind zuféllig aus dem insgesamt moglichen Eingangs-
raum der Kamerabildkoordinaten gew#hlt. Die Initialisierung der 67; Ausgabewerte

erfolgte homogen verteilt im Raum der Drehgelenkswinkel:

9, € [—130°, —50°] @ [-180°, —70°] @ [-40°,70°] N Ry, , Vo (6.7)

Die Reihenfolge der Drehachsen folgt der Notation in Abbildung 5.2 (Seite 58).
Dabei entspricht die tiefste Position des Oberarmes (Gelenk2) = —180° der Hori-
zontallage und (Gelenk3) = 0° dem rechtwinklig nach unten gebeugten Ellenbogen
(Ellenbogen-Oben Konfiguration), Stellungen mit gestrecktem Arm gehoren damit
gerade nicht mehr zum Initialisierungsbereich. Zudem werden Gelenkwinkelkonfi-
gurationen é; ¢ Ri.pp; unterdriickt, die in ,verbotenes®, d.h. kollisionsgefihrdetes

Gebiet fithren (siehe unten). Wie bereits erwihnt, ist das Handgelenk ruhiggestellt”.

“Eine vollstindige Liste erhilt man bei Angabe einer undefinierten Option (z.B. 'rob --’).

TAchsstellung (4) = 0°, (5) = —20°, (6) = 0°. siehe [59, 6]
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Die Anfangsbelegung aller Jakobimatrixelemente war

0.4 rad

Aijl=1 553 ) ) '7 . .
A= s P 7 (6:8)
mit n als homogen verteilter Zufallswert aus [—1,1]®. Die Wahl dieser Intervalle
i1st unkritisch. Eine geignete Voreinstellung sinnvoller Anfangswerte befdhigt des

Netzwerk dazu, besonders schnell zu guten Resultaten zu gelangen.

Abbildung 6.1: Die Grenzen des Arbeitshereiches: Volumen I+11 ist der ,erlaubte®
Manéverraum (= R}.p5;7), auf dessen Unterraum I7 sich die Vorgabe von Trainingszie-
len beschrankt. Die beiden Kameras blicken von rechts auf den Roboter. A = 1010 mm,
A =500mm, C = 240mm und D = 80°.

Die Grenzen des gewahlten Arbeitsbereiches sind in Abbildung 6.1 als Auf- und
Ansicht skizziert. Aus Griinden der Sicherheit (Gefahr der Kollision mit dem Tisch
oder der Basis) und der guten Sichtbarkeit im Kameragesichtsfeld wurde das maxi-
male Arbeitsvolumen des Puma auf den erlaubten Bereich R%.,.; beschrinkt, der in
Abbildung 6.1 als Vereinigungsmenge des hell- und dunkelgrauen Bereiches I und IT
definiert ist. Bewegungsbefehle, die aus diesem Bereich fithren wiirden, werden mit
einer Warnung quittiert (siehe 6.4.1). Die tatsichliche Zielvorgabe beschrénkt sich
auf den Teilbereich II (in Abb. 6.1 dunkelgrau). Dabei wird ein Satz von Gelenkwin-
keln homogen zufallsverteilt aus dem durch Relation (6.7) definierten Winkelraum

ausgewahlt.

Als ,,Ellenbogensingularitiat” bezeichnet man die Ellenbogenstellung mit gestreck-

tem Arm. In ihrer N&he bedarf eine kleine Armstreckung einer beliebig grofien

8Dies bedeutet, dafl im Extremfall einer Zielabweichung einer vollen Bildlinge (512 Pixel), eine

Korrekturbewegung von maximal 0.4 rad ~ 23° (|n| = 1) erfolgt.
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Winkeldnderung im Ellenbogengelenk, was zum Divergieren der Jacobimatrix A
fithrt. Damit kénnen die Korrekturmatrizen A, der fiir diese Raumbereiche zusténdi-
gen Neuronen nicht sinnvoll konvergieren, was in diesem Bereich in einem deutlich
vergroflerten Positionierfehler (im Mittel bis zu versechsfacht) resultiert. Um das
Erreichen dieser Randgebiete der Arbeitssphére zu verhindern, wurde die Reichweite

A um etwa 10 cm von der maximal moglichen Reichweite reduziert.



Kapitel 7

Experimentelle Ergebnisse

und Diskussion

Der in Kapitel 4 vorgestellte visuo-motorische Koordinationsalgorithmus wurde im
Roboterlabor getestet. Dieses Kapitel widmet sich der Darstellung und Diskussion

der experimentellen Ergebnisse.

7.1 Die zeitliche Entwicklung der Neuronen

Abbildungen 7.1a-1 (Seiten 93ff) zeigen eine typische Sequenz von Entwicklungs-
zustdnden des Neuronengases mit 300 Neuronen in einem Lernzyklus von t,,,, = 4000
Lernschritten. Da die Ausgabewerte der Neuronen schwierig zu visualisieren sind,
beschrankt sich die Darstellung auf die Projektion der Referenzvektoren w, auf die

Bildebene der rechten Kamera.

Abbildung 7.1: Nachste Seiten a-f, g-1: Zeitliche Entwicklung der Referenzvekto-
ren w,, visualisiert als Projektionen (schwarze Punkte) auf die Bildebene der rechten
Kamera. Abgebildet sind die Zusténde des Netzwerks nach (ndchste Seite) t = 1,
t =25t =50,t=100,¢t = 150, t = 300, (iberndichste Seite) t = 500, t = 750,
t = 1000, ¢t = 1500, t = 2000, und ¢ = 3000 Lernschritten.

89



[ W NN N NS RV V5 I Sy B AT dUIOAIVARJIN L 43747 JUIWNTI /A 2INL IOy VLN 171501 U I\ LY JU

net’l dat --.Kam.era 1 L LTS . . net.25.dat -- Kamera 1
K .

net.100.dat -- Kamera 1

7oy

P

net.150.dat -- Kamera 1 net.300.dat -- Kamera 1
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net.500.dat -- Kamera 1 net.750.dat -- Kamera 1

Ly Fa e
A Reake T

net.1000.dat -- Kamera 1

7 T ..-.....: LIS ol : z ; o
.| ‘

net.2000.dat -- Kamera 1 net.3000.dat -- Kamera 1

Wie man in der Bildsequenz deutlich erkennen kann, beginnt das Neuronengas



[ W NN N NS RV V5 I Sy B AT dUIOAIVARJIN L 43747 JUIWNTI /A 2INL IOy VLN 171501 U I\ LY JdJL

seine Lernphase mit einer homogenen Zufallsverteilung (,Sternenhimmel” bei ¢ = 1)
und zieht sich aufgrund anfanglich hoher Plastizitdt (grofies €) und weitreichender
Nachbarschaftswechselwirkung (A) schnell auf eine kleine ,,Wolke* um den Stimula-
tionsschwerpunkt zusammen (siehe t = 25, 50, 100). Von dort streckt sich die Wolke,
angetrieben von Zielvorgaben in den &ufleren Bereichen der Arbeitssphire, bis sie
schliefllich den ganzen Arbeitsbereich gleichmafig abdeckt. Dabei kann man gut den
allmihlichen Ubergang von anfangs schnellem, kollektivem Lernen zur asymptoti-
schen Feinadaptation erkennen. Ein Vergleich des Zustandes nach ¢ = 3000 Lern-
schritten mit dem Zustand am Ende der Lernphase nach t¢,,,, = 4000 in Abbildungen

7.2 zeigt kaum mehr eine Verénderung der Referenzvektoren w,.

Der wesentliche Unterschied zu einer Implementation unter Zugrundelegung des
Kohonennetzes liegt in der Verkiirzung der Anfangsphase. Das Kohonennetz braucht
Zeit, um sich bei beliebiger Zufallsinitialisierung der Referenzvektoren w, zu entfal-
ten und spétere Topologiedefekte zu vermeiden. Erst wenn sichergestellt ist, dafl
die Adaptionsverhéltnisse der am Lernschritt beteiligten Neuronen deren Nachbar-
schaftsverhéltnisse im Eingangsraum wiedergespiegeln, wird ein kooperatives Lernen

sinnvoll und damit profitabel.

7.2 Die Lernkurve

Die Entwicklung der mittleren' Positioniergenauigkeit in Abh#ngigkeit der Anzahl
der bereits erfahrenen Lernschritte zeigt Abbildung 7.3. Die obere, diinne Kurve
zeigt das Positioniervermogen nach der Grobbewegung und die untere, dickere, mit
»Feinbewegung® markierte Kurve représentiert das Positioniervermégen nach dem
Korrekturschritt. Der Vergleich beider Kurven macht den signifikanten Genauig-
keitsgewinn deutlich, der durch das Ausnutzen der visuelle Riickkopplung (feed back)
erreicht wird, und zeigt sehr schén den Unterschied zwischen einer offenen und einer
(einmal) geschlossenen Kontrollschleife (open/closed loop). Nachdem der Fehler im
Anfang der Lernphase rapide sinkt, erreicht des Netzwerk asymptotisch eine Positio-

niergenauigkeit von 2.2 mm.

!Gleitende Mittelwertbildung F () = aF(t)+ (1 — «)F(t — 1) mit a = 0.03.
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Abbildung 7.2: Die am Ende der Lernphase resultierende Verteilung der Referenz-
vektoren w,,, projeziert auf die Bildebene der beiden Kameras (oben und unten). Auf
dem rollbaren Regalwagen (im unteren Bild hinten rechts) erkennt man die beiden
Kontrollmonitore und darunter den Zentralrechner (teilweise vom Tisch verdeckt).
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Abbildung 7.3: Die mittlere Abweichung des Endeffektors vom Zielpunkt in
Abhéngigkeit von der Zahl der Lernschritte. Die Korrekturbewegung aufgrund
von visueller Riickkopplung verringert den Positionierfehler erheblich (Grobbewegung
— Feinbewegung). Der durchschnittliche Restfehler nach 4000 Lernschritten liegt
bei 2,2 mm.

Das Mef3verfahren bestimmt den Euklischen Abstand zwischen dem gewiinschten
Zielpunkt und der erreichten Raumposition. Es macht sich dabei, wie in Abschnitt 7.5

néher erlédutert, die robotereigenen Winkelmelder zu Nutze.

7.3 Anpassungsfihigkeit an veridnderte

Situationen

Ein entscheidender Vorteil von selbstlernenden Algorithmen ist zum einen ithre Fahig-
keit zur Anpassung an verschiedene Umgebungen, und sich verdndernde Umweltge-
gebenheiten. Der folgende Versuch soll dieses Adaptationsvermogen demonstrieren.
Nach 3000 Lernschritten wird das Training unterbrochen und das letzte Armsegment

um 100 mm verlangert (~ 10 % des gesamten Arms).

Die Reaktion des Netzwerkes zeigt die Abbildung 7.4 in der zur vorherigen Abbil-

dung analogen Weise. Nach der drastischen Geometrieinderung braucht das System
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nur 300 weitere Lernschritte um zu readaptieren und die frithere Préazision wieder-
zuerlangen. Auch hier wird nochmals der Einflufl der visuellen Rickkopplung im

direkten Vergleich beider Kurven deutlich.

T T T

150 [ 7

125 [ 7
£
T 100 [ 7
5
= 75 T .
=
2
'z 50 | -
o

25 |
0 | I~~~ — \

0 1000 2000 3000 4000
Anzahl der Lernschritte

Abbildung 7.4: Der mittlere Positionierfehler oben (diinne Linie) ohne, und unten
(starke Linie) mit visueller Riickkopplung. Nach 3000 Lernschritten wird der Arm um
100mm (=~ 10 %) verldngert. Schon nach 300 weiteren Trainingsschritten hat sich das
Neuronengas fast vollstindig der drastisch verdnderten Situation angepafit.

7.4 Der Einflufl der Nachbarschaftskooperation

Wir wollen nun die schon angedeutete Frage stellen, inwiefern kollektives Lernen (s.
Seite 52) das Training der Positionierfdhigkeit des Gesamtsystems verbessert. Um
diese Frage zu beantworten, vergleichen wir zwei Lernzyklen, einen reguléren Zyklus
(entsprechend der Parameter in 6.5) und einen Zyklus mit einem Lernschema, das
keine Nachbarneuronen am Lernen der Ausgangswerte teilnehmen 1d8t* (A" = 0). Die
Lernparameter €, ¢ und A sind in beiden Lernzyklen identisch und erlauben in beiden

Lernzyklen die Eingangsraumdiskretisierung (Referenzvektoren w,, ) durch kollektives

2Um ¢'(po) nicht undefiniert zu lassen wird X tatsichlich zu 0 < X < 1/N gesetzt, was den
beabsichtigten Effekt erzeugt  (zur Klarheit A’ = 0 anstatt korrekterweise lim A — 0).
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Lernen schnell zu erreichen. Beim Lernen der Ausgangswerte ist im zweiten Zyklus
(N = 0) diese Kooperativitat unterdriickt.

Solange die Positionierfahigkeit gering ist — wie zu Beginn der Lernphase, und,
wie gezeigt wird, im zweiten Zyklus ohne Nachbarschaftskooperation auch bleibt —
kann das Netzwerk Motorkommandos ausgeben, die den Roboterarm in verbotenes
Gebiet schicken wiirden. Wie in Abschnitt 6.4.1 dargestellt, wird die Ausfithrung
eines solchen Kommandos verhindert, mit der Konsequenz, dafl kein absoluter Posi-
tionierfehler auftritt, den man sinnvoll mittlen konnte (vgl. Abb. 7.3 und 7.4). Um
ein alternatives Leistungsmaf} zu erhalten, das solche Fehlversuche mitberiicksichtigt,
betrachten wir nun die Wahrscheinlichkeit P,(R) eine vorgegebene Fehlertoleranz R
zur Zeit t einzuhalten. P;(R) kann als

R
P(R) = /0 pe(r)dr, mit r als Euklidische Zielabweichung, (7.1)

geschrieben werden, wobei p;(r)dr die Wahrscheinlichkeit ist fiir einen Versuch zur

Zeit t den Positionierfehler im Intervall [r,r 4 dr] zu finden.
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Abbildung 7.5: Effekt der Nachbarschaftkooperation auf die Positionierfihigkeit in
verschiedenen Lernphasen. Die beiden Graphen zeigen die Wahrscheinlichkeit Pi(R)
eine bestimmte Zielfehlertoleranz R einzuhalten. Oben: Mit Nachbarschaftskooperation
(X > 0) steigt die Positionierfihigkeit zunidchst sehr schnell — dann asymptotisch
langsam mit wachsender Zahl von Trainingsschritten ¢t an. Unten: Bei unkooperativem
Lernen der Ausgabewerte (A = 0) ist die Positionierfihigkeit deutlich geringer. Nach
4000 Lernschritten miflingt noch jeder dritte Versuch, das Ziel zu erreichen.
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Der untere Graph zeigt das System von Neuronen, deren Ausgabe nicht-kollektiv
gelernt wird (A" = 0). Das Positioniervermaogen, das hier zu den Zeiten ¢ = 500,
t = 1000, ¢t = 2000 und t = t,,,. = 4000 gezeigt ist, wichst relativ langsam. Das
resultierende Positioniervermogen ist ungeniigend, etwa jeder dritte Versuch fiithrt zu

einer groben Fehlpositionierung.

Der obere Graph zeigt ein System von Neuronen mit kollektivem Nachbarschafts-
lernen. Schon nach ein paar hundert Trainingsschritten zeigt es bessere Resultate als
das andere System jemals erreicht. Die Ergebnisse fir ¢ = 500, ¢+ = 1000, ¢t = 1500,
t = 2000 und t = t,,,, = 4000 demonstrieren, wie das Positioniervermogen anfianglich

sehr schnell wachst und asymptotisch sehr genaue Ergebnisse erzielt.

7.5 Die erreichte Positioniergenauigkeit

In diesem Abschnitt soll die erreichte Positioniergenauigkeit des Roboters diskutiert

werden.

Im beschriebenen Experiment wurde nach dem Abschlufl der Lernphase ein gemit-
telter Positionierfehler von 2.2 mm mit jeweils nur einer Korrekturbewegung erreicht.
Dies 1a88t sich zu den Ausmaflen des Arbeitsbereiches oder denen des Roboterarmes
in Relation setzen. Nehmen wir als Vergleichswert 1.0 m (das Trainingsvolumen ist

etwas mehr als ein Kubikimeter), so ergibt dies eine relative Genauigkeit von 2.2-107.

Dies 1st um mehr als eine Grofenordnung genauer als die Genauigkeit, die Kuper-
stein in seinen Arbeiten zur visuo-motorischen Kontrolle [28, 29] erzielt. Kuperstein
[28, 29] verwendet einen dhnlichen Ansatz, der drei separate topographische Karten
ausnutzt, um die visuelle Information der linken und rechten Kamera abzubilden.
In der dritten Karte wird die Disparititsinformation kodiert. Fiir jeden Armfrei-
heitsgrad steht eine eigene Ausgangszellenpopulation zur Verfligung, die dann die
Bewegung bestimmt. Mittels eines geeigneten Lernverfahrens erzielt Kuperstein eine

mittlere Positioniergenauigkeit von 4 %.

Die folgenden Einflufifaktoren auf den Positionierfehler kommen in Betracht:

1. Bildverarbeitung; Verzerrungen des optisches Systems, Pixelauflésung, unge-

naue oder fehlerhafte Bildverarbeitung.

2. Neuronaler Kontrollalgorithmus; Restfehler durch lineare Approximation an

endlich vielen diskreten Stiitzstellen.

3. Positionierwiederholgenauigkeit des Roboterarmes. (Gleiche g fiihren nicht an

die selbe Raumposition; technische Daten s.S. 61).
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4. Genauigkeit des Mefiverfahrens zur Bestimmung des Fehlers.

Zunéchst ist festzustellen, dafl systematische Fehler der einzelnen Komponenten
durch den adaptiven Kontrollalgorithmus kompensiert werden. Diese Eigenschaft ist
eines der Hauptmerkmale des Verfahrens. Damit entfillt die Einfluimdoglichkeit von
Fehlern wie zum Beispiel Verzerrungen durch das optische System, Milkalibrierung
der Kameras oder des Roboters. Die von Martinetz erstellten Computersimulatio-
nen [38] mit 300 Neuronen zeigen fiir den Idealfall einen Restpositionierfehler von
0.8 -107%. Dies bedeutet, dafl in der Praxis, sofern nicht Konvergenzschwierigkeiten
auftreten, noch ,Kapazititsreserven® bleiben miifiten. Die Lernkurve (Abbildung
7.3) legt nahe, dafl dies nicht der Fall ist und der Hauptfehlerbeitrag daher ander-

weitig zu suchen ist.

Die Mefimethode des Positionierfehlers 148t sich durch die Wahl des ,,Splitt Brain “-
- Lernverfahrens auf Differenzen von Endeffektorpositionsmessungen zuriickfiihren.
Die Endeffektorposition wird jeweils aus den eingebauten Winkelencodern mittels
eines kinematischen Models bestimmt. Dies gelingt mit ausreichender Exaktheit,
da die geometrischen Daten des Puma wohlbekannt sind und, da keine kurzzeitigen
Lastwechsel auftreten, sich nicht signifikant veréndern. Die 14-bit optischen Encoder
wurden in einer Eichprozedur kalibriert (siehe 5.4.4.2). Somit ist der Fehlerbeitrag
der Bestimmung benachbarter Raumpositionen zunéchst vernachléssigbar. Nicht so
der Einflufl des Getriebespiels, was die Liste moglicher Hauptverursacher auf Punkt

1 und 3 einschrankt.

Um die anderen Einfluifaktoren zu untersuchen, wurde das Bildvorverarbeitungs-
system und zugleich die Wiederholgenauigkeit des Roboters mit einer Reithe von End-
effektorbewegungen getestet.

Die Testbewegungen des Endeffektors in a-, y- und z-Richtung sind rechts oben
in Abbildung 7.6 als Dreibein illustriert. Aus den beiden Kamerabildern werden die
Endeffektorkoordinaten wy, us, us und uy extrahiert. Sie werden fiir die drei ortho-
gonalen Bewegungen in drei separaten Graphen mit willkiirlich verschobenen Nulla-
gen aufgezeichnet (Reihenfolge dem Dreibein entsprechend). Zunéchst erkennt man
die Treppenstufenstruktur, die von dem gewahlten Bildextraktionsverfahren herriihrt
und die resultierenden Objektkoordinaten in 0.5 Pixelwerten diskretisiert (siehe 6.3).
Die wiederholte Vorwérts- und Riickwirtsbewegung erzeugt verbreiterte , Flanken-
zonen*“?| in denen ein aufgezeichneter Raumpunkt nicht véllig mit den extrahierten
Bildpunkten korrelliert. Ursache ist hier eine Mischung von Positionierfehlern und

Helligkeitsfluktuationen. Das wesentliche Resultat jedoch ist, dafl die Flankenzonen

3Als Flankenzonen sind die Bereiche gemeint, in denen die Kurve von einem Plateau zum niichsten

springt.
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Abbildung 7.6: (Rechts oben:) Illustration der orthogonalen Bewegungen des Endef-
fektors und der aus den beiden Kamerabildern extrahierten Objektkoordinaten uy, us
(linkes Kamerabild), und us, uy4 (rechtes Kamerabild). Die aus den Testbewegungen in
z, y und z-Richtung resultierenden Kamerakoordinaten sind in den drei Graphen in dem
Dreibein ensprechender Reihenfolge aufgezeichnet. Die Plateaus entstehen durch die
Diskretisierung in 0.5 Pixel und die verbreiterten Flanken durch das fiinfmalige Durch-
fahren der Wegintervalle (vor- und riickwérts). Aus dem Vergleich der Plateaubreite
zur Flankenbreite kann man schliefen, daff die Wiederholgenauigkeit des Roboterarmes
besser ist als die Auflésung der Bildverarbeitung.

signifikant schmaler sind als die Plateaus. Dies identifiziert den Bildverarbeitungstedl
als den im beschrieben Aufbau fiir die Genauigkeit des Gesamtsystems limitierenden
Faktor.

Zusétzlich ergibt eine Analyse der jeweils steilsten (informationsreichsten) Kurve

je Testrichtung eine Steigung von {3.0,3.5,2.5 Sizl
Daf heifit, in der Richtung der Winkelhalbierenden der beiden Kamerablickrichtun-

gen, welche die am schlechtesten aufgeloste ist, ergibt sich der grob abgeschitzte

in {z,y,z} Richtung (us, uz, uy).

mm
pizel

Experiment gefundenen Positionierfehler.

Auflésungsfehler von 3.5

0.5pixel = 1.8 mm. Dies enspricht ungefdhr dem im
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Als Méglichkeiten zur Verbesserung der Genauigkeit, bieten sich an:

e Verwendung hoher auflésender Kameras (relativ teure Losung, da man damit
den Bereich der Standardvideotechnik verlafit);

o Zuséatzliche Kameras; die préazisionsrelevanten Bereiche kénnten problemlos
mit zusétzlichen stationédren Kameras abgedeckt werden; die notigen Algorith-
musénderungen sind relativ simpel und wiirden auf eine dynamische Festlegung
der Eingaberaumdimension der Kamerabildpositionsvektoren uy4,4.; und v hin-
auslaufen; auch eine am (z. B.) Unterarm montierte, mitbewegte Kamera wére

gut vorstellbar;

o Genauigkeitsgewinn durch Analyse der Grauwertbildinformation; man koénnte
die Kameraob jektive leicht defokusieren, so daf eine Punktlichtquelle eine glock-
enformige Helligkeitsverteilung erzeugen wiirde; unter Beriicksichtigung mogli-
cher Ubersteuerung (Glockenspitze abgeschnitten) lassen sich aus den Anstiegs-
flanken der Glockenkurven die gewiinschten Bildkoordinaten in Subpixelauflos-

ung bestimmen.

Der letzte Punkt ist sicherlich der Nachstliegende, um die Positioniergenaugkeit
im momentanen Aufbau zu erhéhen. Schwierigkeiten kénnten grofie Helligkeitsgradi-
enten des Szenenhintergrundes bereiten, sofern sie nicht im Programm beriicksichtig
sind. Der Vorteil sind die nicht anfallenden Kosten fiir zusétzliche Hardware, der

Preis ist eine Vermehrung der Rechenlast.



Kapitel 8
Zusammenfassung

Zwel Anwendungen fiir selbstlernende, neuronale Algorithmen standen im Vorder-
grund dieser Arbeit. Im ersten Teil wurde ein neuer, im Rahmen dieser Arbeit
entstandener Ansatz fiir die Vorhersage von nicht-linearen Zeitserien untersucht. Die
Idee besteht darin, einen Kohonen-Algorithmus bzw. einen ,Neuronengas“-Algorith-
mus zu verwenden, um den Eingangsraum adaptiv zu diskretisieren. In jeder der da-
bei entstehenden Diskretisierungszellen wird ein separater Satz von linearen Pradik-
tionskoetffizienten angepaft, mit deren Hilfe ein zukiinftiger Datenpunkt vorhergesagt
wird. Die Methode wurde sowohl an Teilchentrajektorien in einer Reihe von Poten-
tialen als auch anhand einer chaotischen Zeitserie, der sog. Mackey—Glass Zeitserie,
getestet. Hierbel wurde eine gute Vorhersagegiite schon fiir relativ kleine Netzwerke

gefunden.

Der zweite Teil beschreibt die Implementierung eines visuo-motorischen Kon-
trollalgorithmus zur Endeftfektorpositionierung eines Robotersystems. Ein PUMA 562,
ein in der industriellen Fertigung hiufig eingesetzter Roboterarm, lernte, ohne jeg-
lichen Lehrer, durch bloSes Uben mit Hilfe von visueller Riickkopplung seinen En-
deffektor richtig zu positionieren. Es wurde eine Positioniergenauigkeit von 2.2 mm,
d.h. 0.2% der linearen Abmessungen des Roboterarmes, erzielt. Trotz der gerin-
gen Anzahl von insgesamt 300 Neuronen, die fiir den 3-dimensionalen Arbeitsbereich
zustéandig waren (d.h. pro Dimension nur 6.7 Neuronen), war die Genauigkeit des
Aufbaus durch die Bildvorverarbeitung und nicht durch den Kontrollalgorithmus
begrenzt. Mittels Kamerariickkopplung gelang es dem System dariiberhinaus, sich
rasch an sowohl langsame als auch abrupte Anderungen seiner Umweltbedingungen

anzupassen.

Ein wesentlicher Faktor fiir das schnelle Lernen ist ein kollektive Zusammen-
wirken von Neuronen, wobei jeweils eine Teilmenge der Neuronen am Lernschritt

teilnimmt. Diese Teilmenge ergibt sich im Kohonenmodell aus der Nachbarschaftsre-
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lation der Neuronen im vorstrukturierten Gitter. Im Gegensatz dazu wird im ,,Neu-
ronengas“-Modell diese Teilmenge aus den Nachbarschaftsrelationen der Referenz-
vektoren im Eingangsraum bestimmt. Es zeigte sich, dafl dieses kollektive Lernen die
Leistungsfahigkeit der neuronalen Algorithmen sowohl in Bezug auf eine Robustheit
gegeniiber Anfangsbedingungen als auch in Bezug auf die Lerngeschwindigkeit stark

verbessert.



Haufig verwendete Formelzeichen

Dya

Kostenfunktion

Zeitmittelung des Argumentes z (')

Wahrscheinlichkeitsverteilung des Argumentes ()

Normalisierter Vorhersagefehler

Anzahl der Neuronen

Zeit und auch Anzahl der Lernschritte (wenn At = 1)

Eingangsraum

Referenzvektor eines Neurons

Dimension des Eingaberaums

Menge der Referenzvektoren w aller Neuronen

Ausgaberaum der Neuronen oder auch A C R" x R™

Dimension des Ausgaberaums

Ausgabewert eines Neurons

Index fiir Neuron am Gitterplatz r

Index des ,,Sieger“-Neurons, dessen Referenzvektor wg am nachsten zum
Eingangsvektor X4, ist

durch W bestimmte Abbildung dw : Xstim — 8 = ¥(Xs1im)

durch {wy} und {ar} bestimmte Abbildung ®w a : X — A

Index eines Neurons im ,,Gas“ (entspricht r im Kohonenmodell)

das Neuron mit dem insgesamt k-kleinsten ||xs4im, — Wy || Wert; (p0 ent-

spricht s im Kohonenmodell)

Schrittweite des ¢-ten Lernschrittes ( * € {(), (")} siehe unten)
laterale Wechselwirkungsfunktionen im Kohonengitter
Reichweite von hjg beim ¢-ten Lernschritt
Wechselwirkungsfunktionen im , Neuronengas®

Reichweite von ¢*(p) beim ¢-ten Lernschritt
€, hrs, o, g(1), A beziehen sich auf den Lernschritt der Referenzvektoren

Wy

e hipg, o', g'(1t), N beziehen sich auf den Lernschritt der Ausgabewerte
(z.B.) ar

Gewichtungsfunktion ¢™* fiir die (optionale) Mittelung des Ausgabe-

wertes mit der Reichweite A™i®
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in Kapitel 3 (5.23)
z(t) Zeitserienamplitude (S5.23)
At Diskretisierungszeit fiir eine Zeitserie (S.25)
{ Anzahl der Lernschritte (wenn At # 1) (5.10)
T Vorhersagezeit in die Zukunft (5.27)
Xstate(t) Vektor im Zustandsraum von z(¢) (5.25)
Xspim € X Eingabevektor fir das neuronale Netzwerk (5.32)
K; optionale Skalierungskonstanten fiir die X;;,,, Repréasentation (S.32)
y(x) zu lernender Funktionswert (5.13)
Xpist € R? Vektor in einem Zustandsraum von x(¢) (5.31)
d Dimension der Eingangsraummannigfaltigkeit (Attraktor) (S5.25)
e Ordnung des 3D-Potentials (5.30)
T Verzogerungszeitparameter in der Mackey—Glass Gleichung (5.37)

in Teil T1 (S.49)
Wiarget € R* Zielposition in Kamerakoordinaten (5.50)
§c R3 Satz von Gelenkwinkeln (5.51)
A € R°xR* Jakobimatrix (5.51)
é'uaAu Ausgabewerte des Neurons p (5.51)
Vinitial € R*  Endeffektorposition in Kamerakoordinaten nach ,Grobbewegung des (5.51)

Roboterarmes
Viinal € R? Endeffektorposition in Kamerakoordinaten nach Korrekturbewegung (S.51)

(, Feinbewegung®) des Roboterarmes
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