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Kapitel 1

Einleitung und Uberblick

Die rasante Entwicklung des Computers hat dem alten Menschheitsdrang nach dem
Versténdnis von ,,Geist* und , Intelligenz*, sowie der Funktionsweise unseres Gehir-
nes, neue Hoffnung gegeben. Der Computer hat in der Tat eine groBe Beschleunigung
des wissenschaftlichen Fortschrittes erméglicht, auch auf denjenigen Gebieten, die fiir
das Verstiindnis 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, Paychologen, Medizinern, Informatikern waren Physiker
mabBgeblich an der Bildung von wichtigen Modellvorstellungen der Neuroinformatik
beteiligt. Als einer der prominenten Beitriige sei das Hopfield-Modell {24, 25] des
assoziativen Speichers genannt, das im Jahr 1982 mit der Einfithrung einer Energie-
funktion das matheinatische Arscnal der statistischen Mechanik fiir eine bestimmte
Klasse neuronaler Netze erschloB. Ferner sci das Malshurg-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 vor Lernbeispiclen mit einemn Gradientenabstiegsverfaliren realisiert (siehe 2. B.
Rumeclhart, et al., 1986 [52]). Einen guten Uberblick fiber das Gebiet der neuronalen
Netze gewihrt zam Beispiel [48].

Anwendungen

Dank der Verfiigbarkeit immer leistungsfihigerer Rechner besitzen die Erkenntnisse
{iber die Funktionsweise des Gehirnes iiber den reinen Erkenntniswert hinaus in stei-
gendem MaBe 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, dafl die Algo-
rithmen sich sklavisch am biologischen Vorbild orientieren, sondern biologisch soll
lieiflen, daB die Algorithmen im Prinzip die Rechenprozesse im Gehirn, soweit sie
uns bekannt sind, nachahmen, insbesondere sich durch Lernfihigkeit und Fehlerto-
leranz auszeichnen. Typischerweise verarbeiten derartige Algorithmen die Informa-
tionen durch das kollcktive Zusammenwirken von vielen Rechenknoten, sei es auf
cinem Parallelrechner oder anch auf einem schnellen, konventionellen Rechner (in
von- Neumann-Architektur, mittcls 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-
Modlell darstellt. Es beschreibt einen Mechanismus filr die Bildung einer geordne-
ten, sogenannten ,topologischen* Abbildung eines abstrakten Eingangsreizes auf ein
periodisches Gitter von formalen Neuronen. Hicrbei werden , Ahnlichkeit der Reiz-
merkmale in eine Nachbarschaftsrelation im Gitter umgewandelt.

Eine wesentliche Erweiterung erfulir das Modell durch Ritter [50], indem die
Nachbarschaftsrelationen von Neuronen in geschickter Weise fiir das schnelle und
zuverlissige Erlernen von Ausgabesignalen genutzt werden kann. Nun ist die Zwi-
schenabbildung in eine feste Gitterstruktur filr bestimmte Eingangsreizverteilungen
cine st‘nrke, manchmal unerwiischte Einschrinkung, fiir die sich vor kurzem Abhille
fand. Durch Wahi einer anderen, dic ,Nachbarschaft* definicrenden 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 vordefinicrte Gitterstruktur umgeht [37). In Kapitel 2 werden dicse Modelle
ausfithrlicher charakterisiert und mathematisch formuticrt.

Zeitserienvorhersage

Bei der ersten Anwendung geht es wn eines der zentralen Probleme der Wissenschaft:
Gegeben Information itber die Vergangenhcit eines Systems — wie kann man die Zu-
kunft vorhersagen? Der klassische Ansatz ist, cin erklarendes Modell zu suchen.
Der Ausgangspunkt wird dabei das Wissen um die GesetzmiBigkeiten sein, dic das
System beherrschen. SchﬁcBlich werden dic Anfangshedingnngen gemessen und die
“gukiinftige Zeitentwicklung aus dem Modell ermittelt.



Unglitcklicherweise ist Information iiber die in einem System involvierten Prozesse
manchmal nicht oder nur unvolistdndig vorhanden. In solchen Fillen muB man dic
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
wchaotischen® Zeitserien. Eine der groBen Hoffnungen, die in die moderne Chaosfor-
schung gesetzt werden, besteht darin, daB manches System, dessen Verhalten biswei-
len vollig ,zufillig (random)“ erscheint, vielleicht doch vorhersagbar ist — zumindest
iiber kurze Zeitspannen mit guter Genanigkeit. Man hofft, daB 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 Mbglichkeit, einen solchen Fall filr
Vorhersagen in der Praxis auszunutzen.

In Kapitel 3 wird eine nene Methode beachrieben, die die Vorhersage von Zeitse-
rien dieser Art ermdglicht. Sie wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelt
und filr das Vorhersageproblem einer Teilchentrajektorie in einem dreidimensionalen
Potential sowie fiir eine Mackey-Glass Zeitserie in numerischen Simulationen erfolg-
reich angewendet. Letztere Zeitserien sind Ldsungen einer chaotischen Differential-
gleichung, die von Mackey und Glass fiir die Beschreibung von Blutzellkonzentratio-
nen eingefiihrt wurden. Die Verwendung sowohl des erweiterten Kolhionenmodells als
auch des ,Neuronengases“ liBit einen interessanten Vergleich dieser beiden Algorith-
men zu.

Visuo-motorische Roboterkoordination

Der zwcite Hauptteil dicser Arbeit beschiftigte sich mit einem Thema aus der Robo-
tik. Eine der eindrucksvollen Eigenschaften biologischer , Motor“-steuerungen ist ihre
Fihigkeit, sich sclbst zu kalibrieren und ihre Leistungsf&higkeit durch Erfahrung zu
steigern. Konventionelle, ingenieursmifig entwickelte Maschinensteuerungen werden
typischerweise mittels cxterner MeBgerite und Referenzen kalibriert. Durch verschie-
dence Einfliisse wie Vibration, VerschiciB und Alterung kann diese Eichung ,driften“
oder auch sprunghalft verindert werden. Insbesondere bei bewegten Strukturen, wie
cinem Roboter, kinnen Kollisionen nicht immer ausgeschlossen werden. Das Resultat
eines solchen Ereignisses ist, da8 bis zum nichsten Kalibrierungstermiu die Maschine
bzw. der Roboter immer wieder denselben Fehler wiederholt. Hat sich die Struktur
dabei in unvorhergesehener Weise geindert, so ist eine sehr teure Umarbeitung oder
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Umprogrammierung der Steuerung ndtig, um Restfchler nach einer Neukalibrierung
zu beseitigen. Lernfihige Steuerungsalgorithmen kénnen dieses Problem meistern.
Allerdings brauchen sie authentische Riickkopplung fiber ihr tatsichliches Stencrver-
halten, d.h. eine Riickkopplung, die nicht anfillig fiir falsche Kalibrierung ist. Die
Natur gibt uns hier ein erfolgsversprechendes Vorbild: sie macht sich die visuelle
Rilckkopplung zu Nutze.

In Kapitel 4-7 wird gezeigt wie cin Roboter mit Hilfe cines Netzwerkalgorithmus
lernt, sich durch zwet Kameras zu betrachten und mit dieser visuellen Riickmeldung
scin Arm im Gesichtsfeld der Kameras zu positionieren. Der verwendete Roboterarm
PuMA 562, ein in der industriellen Fertigung haufig eingesetzter Roboterarm, lernt
hier - cinem Neugeborenem gleich - durch Uben, d. h. durch Versuch und Irrtumn, die
Geomectrie des Armes und die Geomectric der von den Kameras gesehenen Umwelt
bei scinen Bewegungen richtig zu beriicksichtigen.

Die visno-motorische Koordination kann als das Erlernen einer abbildenden Funk-
tion vom sensorischen Eingang {Videobildinformation) in den Rawm der Gelenkwin-
kelstellungen betrachtet werden, welche hier durch ein geschicktes Riickkoppelverfah-
ren erzielt wird. Kapitel 4 widmet sich der Ertiuterung der Lernverfahrens.

Teil der Aufgabenstellung dieser Diplomarbeit war Planung, Beschaffung, Auf-
ban und Inbetriebnahme eines Roboterlabors. Damit licB sich die Anwendbarkeit und
Funktionstiichtigkeit der entwickelten Algorithmen in der Praxis erstmalig testen und
somit verbundene Probleme nnd Eigenschaften fiir weiterfithrende Implementationen
studicren. Kapitel 5 gibt eine dctailiertere Beschreibung des entwickelten System-
konzeptes und der cinzelnen Komponenten. Dicse gehiren zu vier Hauptkomplexen:
(i) der Roboter, (i) der Zentralrechner, (iii) die Roboter Schnittstelle und (iv)
das Bildverarheitungssystem. Die Details der Implementation des visuo-motorischen
Kontrollalgorithmus finden in Kapitel 8 ihre Beschreibung. Die Ergebnisse der Ex-
perimente werden in Kapitel 7 dargestelit und diskutiert.



Kapitel 2

Kohonennetz

und ,,Neuronengas*

2.1 Biologische Motivation selbst-

organisierender Karten

Der Sitz der intelligenten Leistungen des menschlichen Gehirns ist die GroBhirnrinde,
auch der Neokortez genannt. Anatomisch ist dies eine etwa 2-3 mm diinne, stark ge-
faltete Schicht aus Nervenzellgewebe von ungefihr einem fiinftel Quadratmeter Ab-
messung. Diese Schicht bedeckt die entwicklungsgeschichitlich &lteren Hirnteile, den
Hirnstamm, das Klein- und das Zwischenhirn. Das menschliche Hirn besteht insge-
samt aus schitzungsweise 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-
sicnten Potentialinderungen (Sptkes) entlang der Zellauslaufer transporticrt. Die
Verbindungsstellen zu anderen Neuronen bilden Synapsen; Kontakte, die die Infor-
mation mittels Neurolransmitter (spezifische chemische Botenstoffe) in eine Richtung
iibertragen und je nach Art der Synapse zu ciner Erregung des Ziclneurons beitragen
(ezzitatorisch) oder dieser abtriiglich sind (inhibitorisch; siehe z. B. [41]).

I menschlichen Kortex sind heute etwa 80 Rindenfelder bekannt, die jeweils ein
hochparalleles Modul fitr verschiedene Aufgaben darstellen. Es finden sich Arcale, die
fiir das Selien, die Hor- oder Tastwahrnehmung (visueller, auditiver und somatoseno-
rischer Kortez) zustindig und direkt mit Siunesrezeptoren verbunden sind. Andere
Regionen (Assoziativfelder) verkniipfen die Informationen, die aus anderen Regionen
kommen. Wieder andere Felder sind fiir die Stenerung der Muskulatur verantwortlich
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Abbildung 2.1: Somatotopische Glicderung motorischer Zentren im Gyrus praecen-
tralis (rechts) in lateraler Ansicht der Grofhirnrinde.  Links: Schnitt durch das 4.
primére motorische Rindenfeld mit einem Homunculus. Der Homunculus illustriert die
topologische Korrespondenz von Nervenzellen zu verachiedenen Kérperteilen in denen
sic Muskeln in Bewegung versetzen kdnnen (aus [11)).

(Motorkortex).

Trotz der Unterschicdlichkeit der Aufgabenstellungen dieser Areale treten doch
iberraschende Gemeinsamkeiten auf. Sie sind meist aus einem halben Dutzend
Schichten aufgebant und unterliegen weitgehend einem gemeinsamen topologischen
Organisationsprinzip: benachbarte Nenronen cines Ausgangsfeldes sind nahezn im-
mer mit wicdernm benachbarten Neuronen im Ziclarcal verbunden. Dieses Prinzip
findet sick auch in der Verbindungsstraktur der sensorischen Felder zu den Rezep-
toren, zum Beispiel der ,Sinnesoberflichen der Haut (Wirme- und Drucksensoren)
oder der Cochlea (mittels Hirchenzellen in der Gehérschnecke). Bild 2.1 zeigt ein Bei-
spicl ciner solchen topologischen Abbildung -- auch topelogische Karte* genannt. Es
zeigt im oberen Bildteil cinen Homunkulus, der die strenge somatotopische Gliederung
des priméren tnotorischen Kortex andeutet, von demn aus Muskeln in verschicdenen
Korpertceilen in Bewegung versetzt werden kdnnen.

Der Vorteil einer solchen Strukturierung ist dic Optimicrung von Kommunikati-
onsdistanzen zwischen Neurenen, die fiir #hinliche Signale zustiindig sind. Dies stelit
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fiir ein massiv paralleles System, im Gegensatz zum konventionellen Computer mit
einem, oder hdchstens wenigen Rechenwerken, einen schr bedeutenden Aspekt dar.
Ferner zeugt der topologische Aufbau von einer wichtigen Abstraktionsleistung: un-
wesentliche Einzelheiten werden unterdriickt und die wichtigsten Signalcigenschaften
oder Reizmerkmale werden entlang der Kartendimensionen abgebildet.

Ein GroBteil der funktionellen Aufteilung des Kortex in Rindenfelder ist offen-
sichtlich genetisch festgelegt, jedoch ist es unmdglich, die immense Anzahl der synap-
tischen Nervenverbindungen detailliert zu spezifizieren. Vielmehr muB ein zuverliissi-
ger, sclbstorganisierter Strukturbildungsmmechanismus 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 Oberfliiche, z. B. Retina) mit Nervenfasern in einer Ziel-
schicht (Kortex). Der ProzeB der topographischen Selbstorganisation der Karten
berulit nach v.d. Malsburg auf folgenden Grundprinzipien: (i) Wettbewerb der sy-
naptischen Verbindungen zwischen den beiden oben genannten Schichten, (i) Wett-
bewerb um die Zustindigkeit der Neuronen bzgl. eines gegebenen Eingangssignals
und (#1) 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 Reile von Weiterentwicklungen in verschiedene Richtungen; eine
davon war ein Vorschlag von Kohonen. Im Unterschied zu den Arbeiten von v.d.
Malsburg und Willskaw strebt Kohonens Modell weniger biologische Detailtreue an,
sondern eher einen abtrakteren und allgemeineren Ansatz, der die beobachteten Orga-
nisationsphinomene wiederzugeben vermag (siche z. B. [43, 42]). Dabei beschrinkt
sich die Beschreibung der kortikalen Vorginge auf Zcitskalen, die nur die synapti-
schen Lernprozesse darstellen. Die knrzzeitigen Aktivititsinderungen der Neuronen
werden ignoriert. Im niichsten Abschnitt soll eine mathematische Beschreibung des
Kohonenmodells vorgestelit werden.

2.2 Kohonens Modell selbst-

organisierender Karten

Das Modell von Kolionen beschreibt die Entstehung einer topographischen Projek-
tion eincs Raumes von Eingangsreizen auf eine in der Regel zweidimensionale Schicht
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von formalen Neuronen'. Das Modell geht davon ans, da8 sich als Folge einer zufilli-
gen Sequeny von Eingangsreizen das Netzwerk so fndert, dall sich die topologische
Abbildung - - auch topologische Mevkmalskarte genannt - in einer Anfangsphase aus-
bildet und zunehimend verfeinert. Dieser Strukturbildungsmechanismus bhedarf keines
Lelirers wud keiner Riickkopplung eines Erfolgssignals (reenforcement learning) nnd

gehirt zur Klasse der sogenannten unsupervised learning Algorithmen.

Jedes dieser Neuronen - sie seien im folgenden mit dem Index r gekennzeichnet
ist iiher Synapsen mit denselben m Nervenfasern, die das zu verarbeitende Sig-

nal tragen, verkniipft. Anders fornmdiert, jeder dieser nenronalen Prozessorelemente
4 } : )

v bekommt die gleichen m Werte z; (5 = 1,2,...m) zugefithrt, die einen Punkt
Xaim = (#1, 79, .. 7)" (Stimulug) im me-dimensionalen Eingangsraum definieren.

Pro Eingangsleitung § € {1,2,...m} besitzt jedes Nenron r ein reelles Gewicht
wyy (Synapsenstiirke), die zusammen den Gewichis-  oder Referenzvektor  wy =
(g, 1w, ... 0,,)T konstituieren. Fiir ein cinlanfendes Signal X i, = (xy,ma,. .., T )’

bestimmt jedes Prozessarelement seine Stimalusdisianz
SDy = D{w,, x). (2.1)

Dabei bescheibt D{uy p) eine Distanzliunktion. 1D wird hinfig nach der Buklidi-
schen Metvik D (g, ug) = Jlog — wyf| {diese wird im folgenden verwendet) oder nach
einer Rawmwinkelmetrik D{u,my) = 1~ wy - wp (Jluyff - ”“2“)4 gewithlt,

Jedes Eingangssignal 7,4, verursacht cinen Weilthewerb der kleinsten Stimulus-
distanzen. Dazu wird dasjenige Neuron s bestimmt, dessen Referenzvektor wy am

nichsten 2w Stimulus 7400 liugt?:
SD, = win ST, (2.2}
v

Diese Auswahlregel beschireibt eine Abbildung 74 rines Eingangsreizes x,,.,, € X auf
y £y A atim

die Nenrvonenschicht

1?“" T Mgy 8 = ﬁ[l'(xnh'm) ) (23)

"Mer Finfachbeit halbher im folgenden  Newron® genannt.

Dazu gibt es mebrere Maglichkeiten: Zum Deispiel kano ein zentrales Prozessorclement die Sti-
mulnsdistanzen ST sortieren wnd den ermittelten | Siepee® zurfickithertragen, oder jedes Nenron
vergleicht direkt sein Ergebmis mit dem aller anderen. Man kanun aueh eine sogenanute Dinfeldhem-
mung {latevale [nhibition) verwenden: Mit Hilfe cines Iangreichweitip bemmenden Botenstoffes, der
lokal dareh cinen kuezreichweitigen Aklivator kempeasiert wird, kann man erreichen, dall am Enide
genan cin cinzelnes Erreguogszentrum bestehen bleibt (48], Fine weitere Miglichkeit: ein zentrales
Prozessorelenient sendet ein Schwellensignal, das von ) ansgebt iund dann langsam ansteigt. Das erste
Neuron dessen Stimalusdistanz ST kleiner ist als das Sehwelfensignad, gewinnt das Rennen, Wichtig
ist, daft s Methoden gibt, die das Neuron g in ciner Zeitspanne finden, die anabhAngig von der Anzahl
der Nenronen in der Sehicht ist [22].
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der Index w soll dabei die Abhingigkeit von den Synapscustiicken w andenten. oy
unterteilt den Eingangsraum X in disjunkte Zellen, sogenannte Voronoir- Polygone
oder anch Tessellationszellen 23], Die Grenzen zwischen diesen Zellen sind durch
die Hyperehenen definiert, die die Verbindungsgeraden zwischen benachbarten Refe-
renzvektoren senkrecht halbieren, wie in Bild 2.2 illustricrt. Soweit ist das Konzept
ideutisch zu einem konventionellen Vektorquantisiernngsverfahiren. Den Untersehied

bildet die folgende Lernregel:
new (4 Uhi 4
w(,r = wi My el (x,,,m - W(r )) . {2.4)

Hierbei skaliert der Faktor ¢ € [0,1] die Gréfle des Adaptationsschrittes, modu-
liert durch die Nachbarschaftsfunktion heg = f(jlr - s|). Die Funktion by, hat ilir
Maxinmum fiic v = 8 (he = 1) und fAllt monoton fiir zunchmenden Gitterabstaned

lIr — sl -+ oo auf Null ab.  In Bild 2.2 ist die Abbildung ¥y schematisch darge-

0 Gitter von formalen
‘ Neuronen r

Eingangsraum X

Abbildung 2.2: Der Levnschritt s Modell von Kohenen:  der Stinmbusvektor
Xanme € X sclektiert das zustindige Newron s, in dessen Nachbarsehaft alle Neuro-
nen dhre Gewichitsvekloren woin Richinng X5, verschichen, Die hellgrauen Linien
reigen die Aufteilong ( Tesselletion) vou X in digjunkte Zellen (Voronoi-Polygone).
Die Pleilingen in X und verschiedene Granfirbung der Nearonen denten an, daB das
Avsnall der Verschiebung init wachsendem Abstand vom Zentiam s abniunnt.

stelit. Die Gewichite der Newronen ualiec an  Siegernenron® s und vou s sclbst werden
) [

merklich geandert, die entferiteren Neatonen hingegen, fiir die b klein ist, verspiiren
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kanm einen Effekt, wie durch die verschiedene Granfarbung und Pleillingen in Abbil-
dung 2.2 angedentet wird. An dieser Stelle wird der topologische Informationsgehalt
vermittelt: Die im Gitter benachbarte Nenronen erfahren &hinliche Adaptationen und
werden schlieBlich fiir #hnliche Eingabemuster zustiindig. Eine geeignete Wall fiir

hys ist 2. B. die Gauflglocke

2
r—=8§
e - sl

hew = exp{— 57
a

Der Radius o bestimmt dahei die Grafle der Nachbarschaftregion anf desn Neuronen-
gitter (siche Bild 2.4). Anfinglich werden beide Parameter?, € und o, relativ grof§
pewihlt, um eine achaelle Grobanpassung des Netzwerkes zu erreichen. Mit zuneh-
ntender Zahl von Lernselritten ¢ werden sie dann allindchlich verringert, so dafl sich

dite Feinstruktur der Karte entwickeln kann.

Die Gleichung 2.4 | zicht* den Referenzvektor wy des Siegerneurons in Richtung
des Stimulusvektors X m, aber nicht nur den des Neurons s, sondern anch die Re-
ferenzvektoren wy von dessen Gitternachbarn (siche auch Bild 2.2). Man kann sich
das Gebhilde als eine Art elastisches Netz vorstellen, das versueht, sich der Stimn-
Insverteilung im Eingaberawm so gut wie moglich anzapassen.  Die Topologie des
Netzes ist gleich derjenigen der Neuronenschicht und die Knoten werden von den

Referenzvektoren w beschrichen.

2.2.1 Interessante Eigenschaften

Wie tin {olgenden gezeigh wird, LBt sich die Adaptationsregel 2.4 auch als Minima-
lisiernngsvorsehrift fitr eine Kostenfuuktion ableiten. Diese Vorsehrift ist mit der
Frage optimaler Datenrepriisentation und Datenkompression verkniipft, die in der
Datenspeicherangstechnik und Ubertragungstechnik auftritt. Die Fdee ist, eine gege-
bene Menge oder Wahracheinlichkeitsverteilung von Vektoren (hzw. von Daten oder
Mustern) x € X in NV Klassen za kategorisicren und dann alle Vektoren durelt deren
Klasse za reprigenticren. Sobald Sender und Empfinger sich anf cinen Satz von Klas-
sen oder ,Kodebuelh® geeinigt haben, wird nnrmchr der entsprechende Klassenindex
iibertragen und nicht mehr der ganze Vektor, Diese Klassen werden meist darels
cinen Satz vou Prototypenvelioren W o= {w wy, ... wy} defimert. Die Klasseuzn-
gehorigkeit eines gegebenen Musters x wivd durch Finden des topologiseh nfichsien
Prototypenvektors wy getih der Auswalidvegel 2.2 festgelegt. Eine Lgute Repriisenta-
tion* W des Eingangsraumes X it sich aul verschiedene Weise definteren. Ot wird

die Minimalisicrung des Erwarbungswertes des quadratischen Rekonstruktionsfehlers,

ITypische Startwerte sind a(t = 0) = O(0.5-0.9 Gitterabmessnng), e(t = 0) = ({(.5-0.9).
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d¢. h. des Funktionals
. 1 y 1 .
W)= 5 [lx = wan PP, (2.6)

gefordert, wobei P(x) diec Wahrscheinlichkeitsverteilung der Vektoren x € X ¢ R™

beschreibt. Funktionale dieser Art werden auch Kostenfunktion genannt.

Nimmt man im obigen Fall zusitzlich cine ,verrauschte® Ubertragung des Klas-
senindizes an, d. h. mit der Wahrscheinlichkeit fipgy wird der Index s = 3y (x) mit dem
Index 1 als Folge des Ubertragungsprozesses verwechselt, dann wird die Rekonstenk-
tion des Vektors x nicht immer den niichsten Prototypenvektor wy ergeben, soudern

mit der Wahrscheinlichkeit iy filschlicherweise wy. Folglicl ist nun das Funktional

| J— . ‘
EI[WI =5 L hl'l?w(xf ' [ “X - wl_Hzl’(x)(['"x, (2.7)
2 e Jw (x)=r'
anstatt (2.6) zu minimieren {49]. Das Gradientenabsticgsverfahren liefert dazu eine
cinfache Methode, wm ein lokales Minimum fiir E'[W] zu tinden, . I die Prototy-

penvektoren wy werden entsprechend
We =3Iy - / (X — wy) P{x) d"x (2.8)
- iy (x) =1’

seiindert. Fiir den Fall ciner zufiilligen Folge von Mustervektoren x ist dies aguivalent
4 i

zur diskreten Kohonenlernregel Gleichung (2.4).

In einigen Spezialfdllen kann man weitergehende Aussagen ither das Konvergens-
verhalten des Kohonean-Algorithmus machen. Um den Gleichgewichtsfall zw studie-
ren, wird (2.7) zu Null gesetzt, was zu einem nicht-trivialen Gleichuungssystem fiibrt.
Insbesondere im eindimensionaden Fall (i 2= 1) kann man dann die Konvergenz zu
ciner topographischen Karte heweisen [13], ferner kann man dueel Ubergang vom
Nearonengitter zu ciner Kontinuumsnaherung die Dichteverteilung der Referenzvek-
toren ableiten.  Hierzu wird die Suwmme 375 dureh das Tutegral [p(r)dr iiber die
Iheliieverteilung p(r) der Referenzvektoren im Eingaberamm X ersctzt.  Fiir eine
cindintensionale Kette von Nearonen mit ciner hutférmigen Nachbarsehaftsfunktion,
die ¢ Nachbarn beriicksichtigt (feg = {1 fiir Jr—-slf < .0 sonst}), wivd in [51] gezeigt,
datd sich die asymptotische Dichte der Referenzvektoren p{x) dem Potenzgesctz

pAx) oc Py, mit o = AL (2.9)

3 34 3(cy1)?
in Abhingigkeit der Eingangsvektorendichite P{x) unterwirft. Da immer a < 1 gilt,
hat der Kolonen-Algorithins die Tendenz Regionen des Emgangsranmes X mit
grofier Auftretenshitnfigkeit nnterzareprisentioren und nmgekehrt Regionen mit klei-

ner Hitnfigkeit stirker zu reprisentieren.
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2.3 Die Erweiterung des Kohonen Modells

In den vorangegangenen Abschuitten wurde die Fihigkeit des Kohonen- Algorithimns
beschriehen, aul der Basis einer Zufallsfolge von sensorischen Reizen eine topolo-
gische Karte anf einem Gitter von formalen Neuronen zu etablieren. Nun méchte
man sich nicht damit begniigen, die Hauptmerkmale einer Signalverteilung optimiert
zit repriisentioren, sondern man michte auch eine spezifische Reaktion oder einen

apezifischen Ausgabewert mit cinem Eingangsreiz verkniipfen kéuncn.

Zat diesem Zweck wird an jedem Nenron der Schicht ein zusitzlicher Ausqabewert
gespeichert (Ritter und Schalten, 1986 [50]). Bei diesein Ausgabewert a kann es sich
ctwa wn eine skalare GréBe, cinen Vektor oder etne um eine lineare Abbildung, d.h.

citnen Tensor, handeln.

Neuronengitter

__Eingaberaum
e e

Abbildung 2.3:  Jedes Nenron im planaren Gitter speichert zwei Daten: (4) den
Referenzvektor w, der die Zostiandigkeitaverhilltnisse regelt, nd (47) den Ansgabewert
{hirr den Vektor) a. Der Stimulusvekior x5, wird anf das Neuron 4, im Gitter
abgebildet (9). Das Neuron s und {in abgeschwiichter Form) dessen Nachibarn {gran
markiert) nelimen an der Adaptation teil: (7)) Referenzvektoren woin Bichtang x4,
(#) Ausgabevektoren a gemilB cines geeigneten Fehlerkorrekturverfahrens.

Damit wird das Erlernen einer Abbildung

q’,a'n XY Q R,", X =Y =3a,y—~ tfl.;‘n(x) (2“])
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des Eingangsranmes X iu cinen Ausgaberamm, den Bildraum Y, moglich.  Abbil-
dung 2.3 illustriert dies wieder anhand von flaichenhaft dargestetiten Ein- und Aus-
gaberdumen,

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

cine vektorelle Ausgabegrofie bewirkt werden:

0. Jnitiahsterung®: Starl mit gecigneten Anfangswerten fiir die Referenzvekto-
ren w und Ausgabewerte ap. In Abwesenheit irgendwelchien a-priori Wissens

konnen die Werte anch zufillig gewiihlt werden.

Lo Stmuluswald®: Wihle zufillig einen Stimnlus X gemiB der Wahrscheinlich-
keitsdichte P(x). Der zugehohrige korrekte Ausgabewert sei a,gu(x).

2. L Response”: Bestimme den Gitterplatz s = 9y, (x) (, Erregungszentrum®) aus
” ) g

der Auswahlbedingung (2.2)
flws — x|} = min |jw, - x|}, (2.11)
Yr
und gebe dessen gespeicherten Wert a, aus (winner takes all network).
3. Adaptationsschrett (i)“: Fithre cinen Lernschritt gemil (2.4)
) old) | d
whrew) — wid e, (x - w&.‘ ") .
fiir die Referenzvektoren w, aus.

4. Adaptationsschritt (11)*: Fiihre einen Lernschritt

l‘l&."“”) — a(i’ufd) +E’}E;!Aa|~, (2!2)
mit  Aay = a,, — al? (2.13)

fiir die Ausgabevektoren ap aus und gehe uach 1.

Sclwitte 1-3 bilden Kolhonens wespriinglichen Algorithmas zur Bildung der to-
pologicerhaltenden Karte auf dem Newronengitter. Der new hinzugekommene Lern-
schritt 4 adaptiert die Ausgabewerte, um die gewiinsehite Abbildung von X nach Y
0 ctablicren. Dies erfolgt vollig analog zum Lernschritt fiir die Referenzvektoren,

[

gegebenenfalls mit eigener Lernschrittweite ¢ und der Nachibarschaltsfunktion b

(vel. € und hyg).

Der Lernseliritt 4 kann in einer anderen Form dargestelit werden, wenn die zu

lernende Ansgabefunktion linear vom Eingangssignals x ablijingt, nimlich

y=a,-x, aeR"xR" (2.14)
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wobei a, zn ciner Matrix erweitert wird. In dicsem Falle dndert sich Gleichung(2.13)

zn einer Fehlerkorrekturregel vom Widrow: Hoff Typ [60]

Aap = (y — a, - X) (2.15)

x
x>
Die Fehlerkorrektur ist so gewiihlt, daf sie den mittleren quadratischen Ausgabefeliler

bzw. Kostenfunktion der Form?

Bl = 3 (€060, ye,0), = 3 (ly =% al?), (2.16)

mittels Gradientenabstiegverfahiven mintmiert, Diese stochastische Minimalisierings-
methode iBt sich aus der Verallgemeinernng des eindimensionalen Newton’schen
Nullstellenverfahrens leicht ableiten. Differenziecbarkkeit angenommen, ist F,. an
den Stellen extremal, fiir die gilt:

d -‘)!‘ﬂ.l . ‘
B (4 1y (2.17)

da  “da

Betrachten wir vereinfachend cine skalare Funktion £{a), deren Nullstelle gesucht
ist (siclie Abbildung 2.4b). Man startet mit cinem Schitzwert a,, der nun iterativ

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

Abbildung 2.4 links: GauBformige Modalationsfunktion der Lesnschrittweite eheg
in Abhingigkeit von der Gitterposition r und s,

rechts: Methode des steilsten Gradientenabstieges im Eindimensionalen.

Grapliik leicht ersicht, ergibt siclk Aa zu

Aa?ﬁ L= f(a,) . (2.18)

In'"

Zeitmittel (1), = P T w (i)
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Verallgemeinert man dieses Verfahren fiir nichtskalare a zuin Gradientenabstiegs-
verfahren, so kann man Gleichung (2.18) um den Gradienten ,:;&Iu, erweitern, win

schilieBlich nach Aa aufzulésen:

Aa = —E(a,) e (2.19)

Mit £(a,) = € (x{t),y(t),a) ergibt sich Gleichung (2.15). Diese Art der Adaptations-
regel wird uns spiter wieder begegnen.

Das erweiterte Kohonenverfahren ist cin Hybridalgorithmus im Sinne einer Ver-
einigung eines unsupervised [s = dy (x})] und cines supervised learning-Schemnas
[®(s), siehe (2.10)]. Man kann das im Verlanfe der Lernphase entstandene Gebilde
anch als cine Art Filterbauk fiir die Eingangssignale betrachten, oder als Wertetabelle
fiir die Funktion ®. Der besondere Vorteil des geschilderten Lernverfahirens liegt in
der Adaptivitat der Tabellenstrnktur. Weder die Struktar noch die Zuordauag der
Tabellenwerte ist vou Anfang an stare vorgegeben, sie entwickelt sich statt dessen im
Laufe der Lernphase. Regionen in X, die hilnfig benotigt werden, evhalten antoma-
tisch eine hihere Dichite an Tabellencintrigen und ermiglichen damit eine bessere
Auflosung der Eingabe- Ausgaberelation. Selten oder nie benutze Tabelleneintriyge
werden ,umgewidmet”, was auch in der spiiteren Arbeitsphase“noch migheh ist,
falls € auf cinem Wert gréfler als Null gehaltenw wird (Gir € = ¢ = 0 friert” das
Netzwerk ein).

Dank des topologieerhaltenden Charakters der Kohonen Karte werden im Git-
ter benachitbart liegenden Newrvonen dhnliche Wertepaare (x, a(x)) zugewicsen. ha
Falle eines stetigen Zusammenhangs zwischien Eingabe- und Ausgabewerten miissen
henachbarte Speicherplitze auch dhindiche Ansgabewerte a, . lernen. Somit wird die
Teilmame ciner ganzen Newronengruppe an einemn Lernschritt ans zwei Griinden zu

cinem wichtigen Vortcil:

o Beschleunigung des Lernvorganges.  Gibt man den Funktionen hee und bl
anfiinglich cine grole Reichweite (0,0, siche Bild 2.4), so nchmen an cinem
Adaptationschritt vicle Nenronen teil, auch wenn der Lerninhalt fiir die meisten
uter ungefahe richtig® ist. Schon nach bedeutend weniger Trainingsschiritten
als Speicherplitze vorhanden sind wird eine vollstindige Tabelle erzeugt, dic
oft selion eine branchbare Nidherang der korvekten Ein- Ausgaberelation ist. Fiir
weitere Verbesserungen werden die Nachbarschaftsreichweiten o und o' gradueil
verringern, so dafl die Newronen zunehmend *individualisicren® und eflektiv nur

noch wenige einzelne Neuronen an diesem Schiritt teilnchien.

o [tobusthert. Das Gradientenabsticgsverfahren kann im Falle ungiinstiger An-

fangsbedingungen in lokilen Nebenminima steckenbleiben. Wie in Abbildung
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2

2.5 anhand eines Honigtopfanalogons qualitativ illustriert wird, kann das

Konvergenzverhalten des gesnmten Lernalgorithmus durch Nachbarschaftsko-

operation verbessert werden (siche anch Seite 52 und [48)).

V'V /\f

ANV - -~ STHTHATIRFHRY- -- +

R a wm»—-_m.*.

' i

Abbitldung 2.5:  Verbesserung des Konvergenzverhaltens durch Kooperation dreier
benachbarter Neuronen in Analogie zu Kugeln in Honig. Oben: Die Kostenfunktionen
Ecostlae, ), Feoulae,] ind Eq,qfae,] in Abhiingigkeit eines zu lernenden Parameters ay,
(2==1,2,3) seien als Funktion der patenticllen Energie fiir die Kugeln it Honigtopf nach-
gebildet. Nach zufalligem Einwurf (Initialisiering) Iifen die Kugeln nach unten, oben
rechts: die Kugel bleibt in ciner Mulde stecken und erceicht nicht mehr das globale
Minimmn, Mitte: Verbimdet man nun die Kugeln mit Federn (Ruhelinge gleich dem
Toplabstand) kénnen sich die Kugeln gegenseitig helfen, ins jeweilige globale Minimum
2 gelangen (unfen), Dies ist genan dann profitabel, wenn die Potentiallandschaften
awch dholich, d h, die Newronen Jhenachbart® genug sind. Giinstig ist es, die Kopp-
tungsatiivke {Federkonstante) alhndblich zu verringern, danit sich die Kngeln am Ende
nichit vom jewciligen ticfsten Punkt ablenken kinnen (Pleile, siche insh, Topfhaden
rechts unten),

.4 Das ,,Neuronengas“

Um optimale Frgebnisse mit dem erweiterten Kohonen- Algorithnims za erzielen, mull

die Topologie des verwendeten Gitters derjenigen der Mannigfaltigkeit X der Ein-

ganpssignale entsprechen, anderufalls wird anfinglich das Gitter stark verzerrt und
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verhindert die gewiinschte Adaptation an die Mannigfaltigkeit X solange die Nach-
barschaftsfunktionen Ay, und Ay, Gitterregionen einschlieen, die nicht fiir dhnliche
Ein- und Ausgaberelationen zustindig sind. Damit hingt die Adaptationsleistung
vou der a-priori Kenntnis der topologischen Struktur der Mannigfaltigkeit X ab. In
manchen Fillen ist diese schwer zn ermitteln, in anderen Fillen ist die Topologie
stark heterogen, was eine optimale Ausnutzung der Speicherplitze 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 Neuwronen wie das
oben dargestellte erweiterte Kohonenmodell, ohne sie jedoceh in ein Gitter zu betten.
Im folgenden werden Neuronen nicht melir mit einem Gitterindex r {z.13. r € R?)
sondern mit einem Index g € N gekennzeichnet. Der wesentliche Unterschied ist
dic Art und Weise, wie die Naclhibarschaftsbeziehungen zwischen den Neuronen fest-
gestellt werden: sie werden im Falle des ,Neuronengasmodell* dynamisch auf der
Basis der Nachbarschaftsverliiltnisse im Eingangsranm bestimmt, im Gegensatz zam
Kohounenmodell, in dem dies anfgrund der Nachbarschaftsverhiltnisse im starren Neu-
roucngitter geschicht. Insbesondere der ,Rang” [siche 2.20)} des Abstandes des Re-
ferenzvektors w, zum Eingangssignal x entscheidet, in welchem Ansma8l das Neuron
jt am momentanen Signalverarbeitungsschritt teitnimmt.

Die Lernschrittfolge 2-4 anf Scite 13 dndert sich, wieder in der Reihenfolge des Algo-
rithmus dargestellt, wie folgt:

2. Ausgabe ( ,Response®:)
Fiir jedes newe Eingangssignal wird die Rangfolge (1,565, .., ptv o) der Nen-
ronen nach wachsendem Abstand zinn Vektor x ermittelt. Die Reibenfolge ist

durch

wyig = xll < fwpsy = xlf < < lwpy = x|l (2.20)

definiert.  Entsprechend cinem winner takes all network wird der Wert ag,
ausgegeben (was ag entspricht), Eine prinzipiclle Alternative ist das Netzwerk
als “winner takes most network” zn entwerfen, d.h. eine ganze Gruppe von
Nenronen zu beriicksichtigen, deren Referenzvektoren nahe bei x licgen. Dicse

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

*Die Benennung ,Neuronengas® betout eine Analogie zu frei beweglichen Teilchen cines Gases.
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ciner Funktion g™ (), die vom ,Nachbarschaftsrang” der Vektoren w,,, zum

Eingabesignal x abhingt.

Die Weehselwirkungsfunktion ¢"(ju) = g™ (k) ist abhingig von der Anzahl®
der Neuwronen k, deren Referenzvektoren nidher an x liegen als Wiy Sie hat
ihr Maximum bei ¢™7{k = 0) = 1 and fillt mit steigendem k anf null ab; cine

gecignete Wall ist

. k
g™ (k) = exp (—» )\""’) i (2.21)
Damit resultiert die Mittelung fitr die Netzwerksausgabe a,, zu
Aw(x)=87". Zg"""(k) Ay mit § = Zg"‘"’(k). (2.22)
k k

Der Beitrag des |, Sieger-Neuron® g, dessen wy, am niichsten zu x liegt, wird
am groften; das Neuron py, dessen wy, am zweitnichsten zu x liegt, trigt
am zweitmeisten bei, und so fort. Dieses Konzept der k-rangabhingigen Be-
teilignug des Neurons jp am aktuellen Versuch wird in den Adaptationsregeln

iithernommen.
3. JAdaptationsschritt (1)“:  Fiihre cinen Lernschritt gemaf (2.4)
new old old
wine”) = wii? 4 eq(k) (x.w win') . (2.23)

fiir die Referenzvektoren w, aus.

4. Adaptationsschritt (ii}“:  Fiilhre cinen Lernschritt
new ald .
af.,* Ve 3}’-& " ke'g (k)Aay, (2.24)

fiir dic Ausgabevektoren a, ang nnd gehe nach 1.
’l

¢ und ¢’ sind die schon hekannten Lernschrittweitenparameter aus Gleichog (2.4)
und (2.12) und g(k) und ¢'(£) sind, analog zu ™", Funktionen des Nachharschafts-
vanges k. Die Nachbarschaftsfunktionen g(k) wnd ¢'(k) haben den vollig analogen
Effckt wie die Nachbarschaftsfunktionen e uned bl im vorherigen Modell. Sie sor-
gen dafiir, daB eine ganze Gruppe von Neawronen in der Nachbarschaftsregion® des
Shichsten® Newrons jrg am Adaptationschritt teilnimmit. Die Nachbarschaftsregion

enthiilt nur solche Newronen, die dhnliche Wertepaare lernen miissen wnd daher von

*In ciner Parallelimplementation Bt sich k durch cinfaches Abzihlen erreichen, Tn einer sequen-
ziellen Programmicrung ist ein optimiertes Sortierverfaliren (7. B. Quicksort) vorzuziehen, hier wird k
identisch mit dem Rang, den das Neuron g in der Liste {(Jlw; — x||,7}} einnimmt (fiir grofle N, siche
auch Scite 45),
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denselben Lernschritten mutmafilich profiticren konnen.

Eine gecinete Wahl ist analog zu (2.21)

g(k) = exp (—;—) und  g'(k) = exp (—%) . (2.25)

X und A iibernehmen hier die Aufgabe von ¢ und o’ und skalicren die Gréfle der
Nachbarschaftregionen. Auch sie werden anfinglich grof gewahlt, um schuelles, gro-
bes Lernen vieler Neuronen zu ermdglichen. Sie werden im Verlanfe der Lernphase
langsam verkleinert, um eine ludividualisicrong der Neuronen und damit eine Detail-
liecrung der Abbildung zu erreichen. A sollte stets kleiner als die mittlere Anzabl
vou ,nichsten® Nachbarn (siche unten) gewihtt werden. Indem die Reihenfolge der
nitchsten Nachbarzellen auf die Mittelung der Ausgabewerte Einfiu ninnnt, erzielt
man eine zasatzliche Verfeinernug der Tessellation im Vergleich zum winner takes all

network (welches dem Limes A™* — 0 entspricht).

2.5 Vergleich des erweiterten Kohonenmodell

mit dem erweiterten ,,Neuronengasmodell®

Sowohl das erweiterte Kohonenmodell, als anch das erweiterte ,Nearonengasmodell®
machen sich den Vorteil eines gleichzeitigen Lernens von vielen Neuronen zu eigen,
der das Lernverhalten sowold in Hinblick auf Konvergenzgeschwindigkeit als auch in

Hinblick Robustheit verbessert.

Das Kohonenmodell henbtigt eine genaue Festlegung der topologischen Struktur
cines Gitters, in das die Newronen eingebettet sind, und ans dessen gegenseitiger
Lagebezichung cine Nachbarschaft definiert wird.  Es kann die Hauptmerkmalsdi-
mensionen einer Bingangssignalverteitung entlang der Kartendimensionen abbilden

(feature mapping), was einer wichtigen Abstraktionsleitnng entspricht.

Das  Newronengasmodell® bedarf keinerlel Vorstrukturierung der Neuronen. Dic
Nearonen venndgen sich an helichige Eingangsramumanniglaltigkeiten anzupassen.
Dies soll an ecinem Simnlationsbeispiel in Referenz [37] erliutert werden, das cine
stark heterogene Eingangsraumtopologie aufweist.  Die Mamniglattigkeit der Ein-
ganpgssignale X besteht aus der Vereinigungsmenge ciner schlingenférmigen Stuk-
tur (cin-dimensional), einem Rechteck (zwei-dimensional) und einem Quader (drei-
dintensional).  Abbildung 2.6 zeigt eine Sequenz von vier Netzwerkzustinden: zu
Anfang, nach t = 5000, ¢ = 10000 und t = 30000 Lernschritten. Die Punkte mar-

kicren die Referenzvekloren w,, und die Linien verbinden jeweils niichste Nachbarn
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t = 30000

Abbildiing 2.6: Das  Neuronengas® Netzwerk quantisiert den Bingangssignalramn
X, der hier eine stark heterogene Topologie aufweist. X besteht aus der Vercinigungs-
menge ciner schlingenformigen Stuktur (1D), einem Rechteck (2D) und einem Quader
(313). Vier Momentaufnalhimen dea Netzwerkes von 200 Neuronen sind dargestellt: der
Anfangszustand und die Zustinde nach ¢ == 5000, ¢ = 10000 und £ = 30000 Lern-
schritten. Die Punkte markieren die Referenzvektoren wy, und die Linien verbinden
jeweils ,nichste Nachbarn®. Secine ,nichste Nachbarn* bestimmt jedes Neuron fiir
sich, indem es eine Liste von Verbindungen 2u allen anderen Neuronen fithrt. In dieser
Liste wird das ,Datum® des letzten ,wichtigen Kontaktes® gefiithrt, Iat es dlter alg
cine bestimrmte Verfalizeit, wird dieser Nachbar nicht mehr als , nichster Nachbar® be-
trachtet. Bei jedem Lernschritt entsteht genan ein  wichtiger Kontakt® zwischen dem
{winner-}Neuron wpg und dem Neuron wy, (siche Seite 17). Am Ende der Lernphase
reflekbieren die Verbindnngslinen die topologische Struktur von X und die mittiere
Anzahl 2 von niichaten Nachbarn korrespondiert zur lokalen topologischen Dunension

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

{s.n.). Die Nachbarschaftsstruktur enthiilt die wesentliche Information iiher die To-
pologie der Mannigfaltigkeit X. Sie kaun durch ein Zusatzverfaliren explizit sichbar
gemacht, nod damit kann die Topologie von X erlernt werden Diese Information wird
im Gegensatz zumm Kohonenuodell nicht antomatisch erzengt. (siche Bildtext wnd
[37]). In manchen Anwenduugen, wie 7. B. Wegeplanung und Hindernisvermeidung
IIS)], ist das Wissen iiher Nachharschaftsverhiiltnisse der Referenzvektoren w, voun
Bedentung. Mit dieser Zusatzinformation 1384 sich, ansgehend von einem Ausgabe-
wert, anf das Urbild w und dessen Umgebung im Eingangsraum X riickschlieBen,

um eventnell nach Variationen zu suchen.
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lin Falle einer Zufallsinitialisiernng der Referenzvektoren w besteht keinerlei Kor-
relationen zwischen benachbarte Neuronenindex g bzw. r und deren w,, baw. wy.
Die Newronen im Kohonenmodell brauchen zu Beginn der Lernphase einige Zeit, uin
ilre topologische Ordnung herzustellen. Dieses Ordnen muB sorgfiltig, d. h. langsam
genug, geschehen, um eine vollstandige | Entfaltung® des Netzes zu erreichen und
damit sogenanute ,topologische Defekle auszuschlicBen (z. . Falten und Knoten
im Netz). Fiir das ,Neuronengas® besteht dazn kein Bedarf, die Zufallsinitialisierung
der Referenzvektoren w, bestimmt die anfiangliche Nachbarschaftsrelationen zwischen
Neuronen g im Gas, welche danu dirckt der Mannigfaltigkeit X angepalit 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 beschiiftigen.
Zeilserien entstehien zum Beispiel durch stroboskopartiges Messen einer Observablen
z(t) cines dynamischen Systems. Wir nehmen an, die dem System zugrundelicgende
Dynamik sei nicht oder nur unvollstandig bekanunt. Anstatt ein Modell zu suchen, wel-
ches die Dynamik erklidrt und dadurch eine Vorausherechnung erméglicht, kanun man

versuchen, Vorhersagen auf cimpirischie Regeliniigkeiten des Systems zu stiitzen.

Diese Vorgehensweise macht man sich oft im téglichien Leben zu eigen, meistens
unbewnBt, etwa wenn ein Tennisspicler den Auftreffort eines anftiegenden Balls vor-
bestimmt, oder wenn cin Markler Borsentrendmuster ansnutzt, um kiinflige Kurs-
entwicklungen abzuschiitzen. Durch Betrachtung der momentanen Situation gestiizt
auf Ecfahrungen, aber ohne genane Vorstellung der Ursachen will man die zukiinftige
Systementwicklung vorhersagen. Es ergeben sich zawei grundsitzliche Fragen: (i) Wie
kann man die wichtigen Charakteristika ciner Zeitserie so kodieren, daf eine Situa-
tion wicdererkenubar wird, wenn sich ein dbmlicher Systemzustand wicderholt? (11)
Wie kodiert man Erfahrung, win darans cine Vorhersage rekonstruieren zu kéunen?
tm Folgenden werden wir den Systemzustand durch den momentanen Wert der Ob-
servablen und deren bisherigen Trends charakterisieren. Abschnitt 3.2 wird sich mit
der Repriasentation dicser Situationen in sogenannte Zustandrinmen anseinanderset-
zen und einige gebranchliche Repriisentationen aufzeigen. In Abschnitt 3.3 werden
cinige wichtige Vorhiersageverfaliren karz vorgestelit, cingeschlossen zwei neuronale

Netzwerkverfahren.

In Abschnitt 3.4 wird cine im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode {57}

vorgestellt, die sich die beiden i vorigen Kapitel erliiuterten nearonalen Nelzwerke



24 KAPITEL 3. VORHERSAGE VON ZEITSERIEN

7t Nutze macht. Nach der Erliuterung 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-
nearcn 3-dimensionalen Potential. Das zweite Problem, besonders anspruchsvoll fiir
cinen Vorhersagealgorithmus, beinhaltet die Vorhersage einer chaotischen Zeitscrie,
der sogenannten Mackey - Glass Zeitserie. Eine Vorhersage dieser Zeitserie wurde anch
von anderen neuronalen Netzwerkverfahren unternommen. In Abschnitt 3.3 werden
dic Verfahren erlintert und in Abschnitt 3.4 mit den von uns erzielten Resultaten

verglichen.

Der nun folgende Abschnitt soll zuniichst dic umgangssprachlich oft vage be-
stimmten Begriffe Chaos und Zufall genaner erlintern.

3.1.1 Chaos und Zufall

Die Erforschung des Phianomens Chaos hat in den letzten Jahrzehnten unsere Vor-
stellung von Zufall und Determinismus stark veriindert [8]. Als deterniniert werden
Systeme bezeichnet, deren zcitliche Entwicklung aus der Kenntnis der Anfangshbedin-
gungen vollstiindig vorhersaghar ist. Ein Zufallssystem ist hingegen durch prinzipiclle
Unvorhiersagbarkeit fiir grofere Zeitspannen definiert. Die einzige wirkliche Quelle

von Zufall, dic wir kennen, ist die quantenechanischen Unschirferelation.

Dic Zufilligkeit der Dynamik eines Miinzwurfes oder einer ins Roulett eingeworfe-
nen Kugel beispielsweise, ist determiniert und besitzt nur wenige Freiheitsgrade. lhre
LZnfalligkeit” besteht in der empfindlichen Abhiingigkeit von den Anfangsbedingun-
gen: Eine winzige Anderung der anfinglichen Bedingungen verstirkt sich exponen-
tiell in der Zeit. Dies macht eine Vorhersage schwicrig bzw. unméglich. Wenn dicse
empfindliche AbbiAngikeit von den Anfangshedingungen konsistent auftritt, spricht
man von determintertern Chaos. Determiniertes Chaos 1Bt sich in mathematischer
Weise durch cinen peositiven Lyapunovexponenten charakterisicren. Der Lyapunov-

Exponenten ist definiert als

Mya = }E&Hmf nla(t)] | (3.1)

wobei x(t) die Observable des System darstellt.  Die Bedeutung des Lyapunov-
Expoucnten 1Bt sich an cinein Enscmble von gleichen Testsystemen illustricren.
Sie mégen alle mit sehr Ahnlichen Anfangshedingungen (e-Kngel) beginnen, deren
Zustandsranmvektoren ein kleines Testvolmuen im Zustandsraum ausfiillen. Ay, be-
schreibt dann die gemittlte zeitliche {exponenticlle) Entwicklung dicses Testvolumens:
Ein negativer Lyapunov-Exponent beschireibt cine Kontraktion des Phasenranmvo-

lumens, z. B. durch Dampiung, ein positiver Lyapunov-Exponent Ay, beschreibt ein
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exponentielles Anwachsen des Phasenranmvolumens. Exponentielles Anwachsen des
Phasenranmvolumens, znsaminen mit einer Faltung des Phasenranmes in sich selbst

fithrt zu determiniertem Chaos.

Imn Falle eines determinierten Chaos werden inhérente Unschirfen, MeBunschiir-
fen und Rauschquellen exponentiell verstirkt und deren Auswirkungen konnen in
endlich kurzer Zeit makroskopische Grifenordungen erreichen. Diese Eigenschaft
kann auch zur Idendifikation von chaotischen /nichtchaotischen Systemen mittels Vor-
hersagesystemen genutzt werden [53]. Die Vorhersagequalitdt bei nichtchaotischen
Systemen hdngt nur von geniigender Kenntnis der Anfangsbedingungen ab, und der
Vorhersagefehler wiichst nur langsam mit der vorhergesagten Zeitspanne. Chaotische

Systeme fithren dagegen zu cinem i Mittel exponentiellen Auwachsen des Fehlers.

Dissipative Systeme haben oft die Eigenschaft, daB ungestorte Trajektorien z,
in cine kleine Untermenge des Zustandraumes, Attraktor genannt, miinden. Dies
bedeutet eine zum Teil drastische Reduktion der Freiheitsgrade. Zum Beispicl eine
Fliissigkeit mit {praktisch) uncundlich vielen Freiheitsgraden kann unter hestimmten
Unistinden makroskopische Stromungsmuster ausbilden, die einem niedrig-dimen-
sionalen Attraktor entsprechen. Ein beriihmtes Beispiel bicten die 3-dimenisonalen

Lorenzgleichungen, die ein turbulentes, konvektives Systemn beschreibt.

3.2 Konstruktion des Zustandsraumes

Wir wollen uns nun dem Problem der Vorhiersage der zeitlichen Entwicklung einer
tlynamischen Variablen z(t) zuwenden. Wir nehmen an, daf die Dynamik von z(t)
durch eine kleine Anzahl von Freibeitsgraden d bestimmt wird'. Zuniichst wird z(t)
durch ,stroboskopisches Aunfzeichnen mit ciner konstanten Frequenz 1/A¢ in ecine
Zeitsequenz {z(t;)} mit t; = {At (i € N) umgeformt. Aus dieser Zeitreihe betrach-
ten wir die Datenpunkte in cinem Zeitfenster der Breite m und konstruieren einen

Zustandsvektor

( x(t) \
x(t — At)
Xatate{t) = x{t — 241) €XCI™ (3.2)

\ z(t — (m — 1)At) )

Man spricht dabei auch von Finbettung in einen Zusandsranm Xy,

'X kann auch die Dynamik cine Projektion eines hoherdimensionalen Zustandsrammes auf den
JUnterrawin des Atteaktor der fraktalen Dimension d datrstellen.
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Nun stellt sich die Frage nach der optiinalen Dimension m. Wird m zu klein
gewihit, bleibt die Determiniertheit unsichtbar, und die Trajektorie erscheint zufillig,
Eine untere Schranke ist m > d.  Gliicklicherweise kennt man auch eine ohere
Schranke fiir m. Ist d die Dimension der Mannigfaltigkeit, die den Attraktor enthilt,
so genfigt m = 2d + 1, wie Takens zeigen konnte [54}2. In der Praxis wird At und m
oft dwrch Awnsprobieren bestimmt, indem man mit einem kleinen, dann steigendem
m anfiingt, bis gute Ergebnisse gefunden werden. Etwas systematischere Prozeduren
finden sich anfgrund 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 anfl Grassherger und Procac-
cia zuriick [20]. Dazn bestimmt man die minimale Anzahl n der Hyperknben der
Kantenlinge €, die man braucht, um die Attraktor-(punkt)-menge M vollstindig
cinznschlicfen. Die Dimension r von M bestimmt sich dann zu

=lim —— . 3.
" lll]l% In 1/e (3:3)

Um zum Beispiel eine Gerade der Linge L zu bedecken, bendtigt man n(e)=1L/e
Kuben woraus 7 = 1 folgt. Fiir cin Quadrat der Seitenlinge L folgt entsprechend n(e)
= L2/e? und r = 2. Nichtganzzahlige Dimensionen ergeben sich z. B. fiir Eiskristalle

oder Kiistenlinien, die Details auf allen Liangenskalen zceigen.

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

zu konstruieren, zim Beispiel durch Einbettung von Zeitableitungen

[ 2ty )
i (1)
xaht#e‘(t) = T (f) S Rm, (34)

i) )

dpfm- IT
die cine Phasenranmreprisentation ergibt. Sie empfielt sich nicht fiir ranselihehaftete
Daten, da hier Rauschen verstiivkt wird. Fine Abwandiung dieser Repriisentation

wurde fiir die in dicser Arbeit dargestelllen Simulationen verwenclet.

Die bisher vorgestellten Zustandsranmmodelle beseichnet man als autoregressive
Modelle, da sie den Zustandsraum direkt von den Daten konstruierten, was fiir de-
terministische Systeme am néichsten liegt. Dennoch sollen der Vollstiandigkeit halber
auch noch sogenannte mowving average Modelle erwilhnen werden, die die Differenz
von m(£) und anderweitig vorhergesagten Werte von #(f) cinbetten (siche Priestley

[46}, und Deppisch et al. fiir cine interessante rekursive Fehlercinbettungen {11]).

2Streng giiltig nar fiir Systeme ohne &uferes Ranschen.
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3.3 Vorhersage

Der niichste Schritt nach Festlegung des Zustandsranmes ist die Anpassung cines
Modelles an die Vorhersage zugiinftiger z-Werte. Dafiir gibt es verschiedene Ansitze,

die im Folgenden vorgestellt werden sollen.

Nach Voraussetzung lit sich die Dynamik des Systems in der Form
‘T(t + T) = ;‘ruc (xalalc (t)) (35)

beschreiben, dabei ist X,i der momentane Zustand und z(t + T) der gesuchte «
Wert. Gleichwertig kann man dicse Extrapolation in der Zeit (3.5) auch als Abbildung
{mnapping} des Zustandsraumes in sich selbst interpreticren:

x(t+T) = Fi™ (X (1)) (3.6)

Das Problem ist nun =(t + T') vorherzusagen. Langfristigere Vorhersagen kéunen
bequem durch Iteration
i(t + ']‘) = F[‘ (islale (f,)) . (37)

“w~ »n

erzengt werden, wobei vorhergesagte Werte kennzeichinen soll.  Méclite man

kontinuierliche Zeitsysteme nicht verlassen, bleibt das Differential

dx

=)= S8 (X e (1)) . (3.8)

anzunihern und zn integricren.

3.3.1 Lineare Pradiktion

Finer der meist benutzten Vorhersagemethoden basiert anf adaptiver linearer Pridik-
tion (Vorhersage) [47]. Der vorhergesagte Wert x(t + 1) zun Zeitschritt ¢+ 1 ist hier
cine Linearkombination der m letzten Trajekorienpunkte
|
(t+1) =) aiw{t — 1) + a. (3.9)
i=0
{Ohne Einsclirinkung der Allgencinheit setzen wir At = T = 1). Die Koeflizienten
a; sind urspriiglich unbekannt und werden durch ein lincares Regressionsverfahren
oder eine adaptive statistische Iterationssmethode so bestimmt, daf der Wert der

Kostenfunktion des quadratischen Pradiktionsfehlers

Evost = (g*)v = ((x(t+1) - &(t + . (3.10)
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minimicrt wird. Dazu eignet sich wieder die Methode des steilsten Gradienten
(siehe p. 14).

Lift sich das System durch cin lincares Modell gut beschreiben, wird der Satz
von Koeffizienten a; allmihlich konvergieren und eine gute Approximation der Dy-
namik licfern. Viele interessante Phiinomene geniigen jedoch dieser Linearititshe-
dingung nicht und eine genaue Vorhersage mit einem unveriinderlichen Satz von a;
ist nicht maglich. Dies gilt zum Beispiel fiir chaotische Dynamik, wobei auch nicht-
lineare Terme in (3.9) anfgenommen werden miissen. Unter den vielen sich bictenden

Maglichkeiten scien einige wichtige kurz erliutert.

3.3.2 Polynomiale globale Darstellung von fr

Polynomiale globale Reprisentationen sind beliebt, da ihre Parameter mit ,least-
square-fit“ Mecthoden angepasst werden kénnen, nm (3.10) zu minimieren. Die alige-

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

E;’;. ij<d
f'l'(xs!rrte) = Qd(xnfn!e) = Z iy iion mlll . 32'27 e T::T (311)
=0, ,0m=0

Dicse Methode warde von Gabor [18] erstmalig fiir autoregressive Modelle vorgeschia-
gen (siche anch [7, 9]). Der Vorteil liegh in der garanticrten Konvergenz (Theorem
von Weicrstrafl {5]) von fr solange d und m wichst. Der Nachteil: Die Anzahl der
freien Parameter a;,_; ist (*87) = L‘L‘%",ﬂ und ihr Anfitten wird nnpraktikabel, wenn

d und m groB wird. Ferner steigt das Polynom fernab des Anfitherciches mit der

Potenz d an und leistet daher dort keine gute Extrapolation.

3.3.3 Rational polynomiale Darstellung (global)

U letzteren Nachteil zu wngehen, 1Bt sich anch cin Bruch zweicr Polynome Q4/ Q)
als Repésentation fiir fr verwenden [5). Das sich darans ergebende Minimicrungs-

problem Q- f3° — Q4 = 0 ist lincar in a, und daher mit Standardverfahren {least
squeare fit) lishar. Der Limes fiir |;}] — oo ist hier hegrenzt.

3.3.4 Radiale Basisfunktionen

Radiale Basis Funktionen beschreiben fr mit einem Satz von N radial nm ihire Ba-

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

vercinfachter Form ist fp eine normierte Summe

E:. 1 & ‘»bl("xalatc wi")
Zizl ¢i "xl!ntt - wl")

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

Ir(Xatae) = , (3.12)

abhingen; ein additives Polynom wird meist weggelassen. Fiir ¢i(r) = (#2 + ¢/)?
mit § > —1 und 3 # 0 liBt sich die Existenz einer cindeutigen Lisung beweisen [5).
Moody und Darken {40] bevorzugtvu cine Gaufifunktion ¢,(r) = exp(——(-’—)’) oder ein
Fermifunktion ¢;{r) = W anfgrund ihres stiirkeren Abfalles fiir grofe r und
der darans resaltierenden besseren Lokalitit. Radiale Basis Funktionen bieten eine
globale Interpolationstechnik fitr hochdimensionale Daten und zeichuen sich durch

gute Lokalisierungseigenschaften aus.

3.3.6 Neuronale feed-forward-Netwerke

Lapedes und Farber [30] kounten die Niitzlichkeit von neuronalen feed-forward-Netz-
werken demonstrieren. Sie verwendeten ein iehrschichtiges Netz mit zwei verborge-
uen Ebenen (hidden layers) und sigmoiden Neuronen. Die Funktion fr ergibt sich

aus dem Zustandvektor X,pare = {21, 2o, ... 20} (Input layer) zu:

f’l‘(xsm!e) = zk Ap2g ~ Aot
mit 2z = tanh ():j a;y; — O.u;,'z) (3.13)
mit  y = tanh (¥, ez, — agny),

wobei y; und 2z die Ausgangswerte der hidden units bezeichnen. Die Paranmcter
i, @, g, Gon1, Gonz Und dg,. (synaptischen Gewichte) werden durch den sogenanaten
Backpropagation-Algorithmus [30, 52] bestimmt, der im wesentlichen ein Gradien-
tenabstiegsverfahiren darstellt, das geschickt die Kettenregel der Differentialrechnung

ansuntzt.

3.3.6 Lokale Approximation

Die ldee der lokalen Approximation besteht darin, fr(x) lokal an der Stelle x40 zu
approximieren. Das trivialste Beispicl wire die ,lokale Approximation 1. Ordnung*
oder ,Nichste Nachbar- Approximation®: dies wiirde darin bestelien, aus den bisher
gespeicherten Datensatz den nichsten Nachbarn (ihnlichsten) herausznsuchen und
den Schitzwert Z(t + T') in diibereinstimmung mit dem z(tg.5ore + T) zu withlen, was

der Nachbar (aufgezeichnetes Ercignis) damals zmn Zeitpunkt tyepor. als nichsten
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Schritt tat. Dies Iifit sich verbessern, indem man mehrere Nachbarn mitberiicksich-
tigt und ihr Beitrag zu £(¢t + T') entsprechend ihrem Abstand gewichtet. Nimmt man
s = m + 1 nichste Nachbarn die den Simplex aufspannen, der X, enthilt, 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 ranschfreien MeBdaten, die Vorhersagen be-
inhalteten dann einen rechenintensiven Interpolationsalgorithmus in einer zu hestim-
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 Vorliersagealgorithmus
vorstellen (siche anch [57}). Er liBt sich ebenfalls als lokales Approximationsschema
klassifizieren und benutzt an Stiitzstellen gespeicherte, adaptive lincare Abbildungen.
Nach der Erliuterung des verwendeten Algorithmus sollen die numerischen Simula-

tiousergebnisse fiir zwei Probleme vorgestellt werden.

Das erste Problem beinhaltet die Vorhersage der Bewegung eines Teilchens in

cinem dretdimensionalen Potential der allgemeinen Form
Vi, g, z) = 0,5+ Qy + 0,25, = const, ¢ >0, gerade, (3.14)

Diese Wahl enthilt zwei interessante Extremfille: ¢ = 2 beschreibt einen harmoni-
schen dreidimensionalen Qszillator, der mit cinem einzigen Satz von Priidiktorkoef-
fizienten a; beschrieben werden kann. Fiir ¢ — oo resultiert cine freie Bewegung in
cinein Kubus —1 < 7,7,z < 1 mit ideal reflekticrenden Witnden. Alle anderen Werte

interpotieren zwischen dicsen beiden Extremen.

Wir wollen zmin Zweck der Vorhersage den Zustandseaum in digjunkte Zellen dis-
kretisicren und fiir jede derartige Tesselationszelle cine lokal giiltige lineare Abbildung
S lernen (s. Seite 8). Ist die Raumanfteilung fein genmg, wird die Linearititshedin-
gung fitr jede Zelle eine gute Niherung darstellen nnd lokale Priidiktorvektoren a
kéunen iterativ gefunden werden. Die notwendige Zustandsranmdiskretisicrung und
das Finden von passenden Parametern a kann sehr effektiv durch selbstorganisie-

rende, topologische Karten bewerkstelligt werden.

Fiir das nichtlineare, drei-dimensionale Potential (3.14) sind dic Bewegnngen

in x, y und z scparabel und werden von drei unabhingigen Priidiktionsmodulen
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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 Xpiy, Ynise W0d 2,5, (“history vector*), kombiniert,
Im folgenden wollen wir die Diskussion aul die z - Richtung beschrinken, die ande-
ren beiden Module arbeiten in gleicher Weise. Jedes Modul sicht ,scine” Zustands-
ranmrepriisentation wnd macht — im allgemeinsten Falle — die Vorhersage fitr den
nichsten Zeitschritt: (fiic M,)

m-2

ii*fl = Z ai.!ml—i + am—l,l = ﬂi * Xhist (315)
i=0

mit dem Zustandsvektor
[z, )
T
Xpise 1= : € ™. (3.16)
xl-m{»‘l

\ 1)
Die Konstruktion mit einer konstanten x;,-Komponente {unterste Komponente in

[3.16]} vereinfacht die inathematische Form. Fiir viele Systemdynamiken ist dic Be-

teilignug eines konstanten Terms a,, - ¢ redundant und der Ansalz

Ty
m—1 Ty
X " . L - m
Tyt = z AigTi i = By ° Xjist mt X, = . € R" (317)
i=0 :
Lyt

geniigt, was zur Reduktion der Freilicitsgrade genutzt werden kann.

Der wesentliche Punkt ist, dafh der Koeffizientenvektor ag nicht konstant ist, son-
dern stattdessen von der Bewegung des Teilchens abhéngt und za jedem Zeitschritt
cin Satz {4} mit dem Index s ansgewihit wird. Beides, die Auswall als auch das
adaptive Lernen der passenden Vorliersagevektoren a kann mit selbstorganisierenden
Netzwerken vorteiiliaft realisiert werden. Zuniichst sei dies fiir den Fall des modifi-

zierten Kohonennetzes demonstriert.

Betrachten wir dazu nochimal das planare Gitter von Neuronen in Abbildung 2.3
(Seite 12). Im vorlicgenden Fall muf jedes dieser Newronen zwei Daten speichern,
Zuwm cinen den Referenzvektor woder Dimension n und als Ausgabewert den Pridik-
torvektor a € ™. Der Eingaugsvektor X, beschreibt den momentanen Zustand
des Systems. Xy, gehirt nicht notwendigerweise dersetben Reprisentation an wie
X1,ist, was dann eine Verallgemeinerung von Gleichung (2.14) darstelit, die eine iden-

tische Wahl von X,im wnd Xg5. beinhaltet (fir Reprisentation 3.16 natiirlich nicht
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sinnvoll). Fiir das Problem (3.14) verwendecten wir, in Anlchnung an den physikali-
schen Phasenrawm, den Vektor

T,

Kilze — 24
Xy = '(', 1) eR", K= const. (3.18)

atim
K:n—l(xl - xlwn+])

und fiir xp;,, dic Reprisentation (3.17). Dabei sind die X; Skalicrungskonstanten, die
alle Komponenten ungefihr in diesclbe GriBenordnung bringen. Das Gitter operiert
als ein winner takes all network, was andeutet, dafl jeweils ein etnziges Neuron fiir
die Ausgabe zustindig ist (9™7(ptx) = o). Es wird gemiB der Regel (2.11)
ausgewiihlt, was den Eingaberamn, d.h. Zustandsrammn, in Diskretisiertungszellen
teilt, die durch die Menge von Systemzustinden gegeben sind, die dicselbe Zelle
sclekticren (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,m und

Xpist ersctzen. Dies wird ebenfalls in Abbildung 3.1 illustriert.

In der Lernphase adaptiercen die anfinglich zufillig gewihlten Werte von a, und
we(r € M). Nach ,Bekanntwerden* eines nenen Wertes x4y werden, bevor ein
neuwer Priidiktionsschritt erfolgt, zwei Adaptationsschritte fiir alle Neuronen gemi
den Gleichungen (2.4, 2.12) durchgefiihrt. Die Minimierung der Kostenfunktion (vgl.
2.16)

Eno.-r[ﬂr] = ((mi’ﬂ i xhi.-f,i')2>t, = ((-"’t’H - 5;"+1)2),r s (3.19)
fithrt in clicscin Fall zu

Xhige

e | 3.20
TP (3:20)

T
Dag = (f"f+1 — &, ‘th)
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Werte der
Prediktorko-
effizienten ay(r)
des M, -Modules
iiber der
Gitterposition r

Netzmodul M .

Y

Finde "Sieger" s
/
Xstim™ (Fee %%y T ,
*hist= (K> %y 0 %2)'

A M=

Teilchentrajektorie -~
(mit Projektion auf Bodenebene) -

iterierte Vorhersage gestrichelt -~

Abbildung 3.1: Der rekursive Vorhersagemechanisims am Beispiel ciner Teilchentra-
jektorie. Aus den aktuellen letzen Dateupnnkten der diskretisierten Trajekorie (rechts
unten: durchgezogene Linie) werden die Zustandsvektoren X € R™ und x4 € R
{(hier m=3, n=2) konbiniert. Das zustindige winner Neuwron s liefert die Koeffizen-
ten ag, fiir die Vorhersage des nichsten Zeitschrittes ¢ + 1. Die Pridiktion 1Bt sich
vekursiv fortsetzen, indem man die geschiitzen Trajektorienpunkte zur Grundlage der
niichsten Vorhersagen macht (gestrichelte Line). (Links oben:) Man beachte die glatte
Oberglichen der Koeffizientengebirge agy, a1 und ay,, die die topologiecrhaltende
Eigeuschaft der selbstorganisierenden Karten wiederspicgeln.
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3.5 Simulationsergebnisse fiir die

Teilchentrajekorie

In diesein Abschnitt sollen die Simulationsergebnisse des Algorithmus fiir das Pro-
blem (3.14) der Teilchentrajektorie im 3D Potential mitc =2, c=4,c =8 und c = 16
vorgestellt werden (s. Scite 30). Ans Griinden der Vergleichbarkeit wurden fiir alle
vier Fille die gleichen Parameter gewihlt: cin periodisches, quadratisches Gitter der
Kantenlange L = 12, also insgesamt 144 Neuronen mit einem zwei-dimensionalen
Eingangsraum (n = 2, K; = 1) und einem linearen Pridiktionsverfahren, das die

letzten drei Trajeklorienpunkte (i.e. m = 3} beriicksichtigt. Waihrend der ersten

Potential ¢ =2 Potential c¢c=4
IR

a

Potential c=8 Potential c=16

Abbildung 3.2: Beispicle von Trajektorien (breite Linien) gemneinsam mit ihren Pro-
jektionen anf die Grundebene (feine Linien) und jeweils mchreren, vom Netzwerke
vorhergesagten Trajektorien {gestrichelte Linien). Die McBpunkte sind mit Marken
gekennzeichnet.
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500 Lernschritten wurden die Parameter® ¢ = o(t) und ¢’ = o'(t) linear von ihren
anfinglichen Werten 0.7L und 0.8L zu den jeweiligen Zwischenwerten 0.2L und 0.1L
verkleinert und schlielich, etwas langsamer, zu ihren Endwerten 0.05L and 0.02L
wihrend der lezten 4500 Lernschritten verringert. Der Parameter € = g(t) wurde
in dersclben Weise verindert, 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 Pridiktorvektoren a wurden anfinglich
gleich Null gesetzt. Diese Wahl von Anfangswerten ist relativ unkritisch. Das Netz-
werk wurde mit einer Serie von Trajektorien trainicrt, deren Ausgangsbedingungen
zufillig bestimmt wurden. Dabei war die Gesamtenergie des Teilchens so beschrankt,
daB ein Verlassen des Raumes —~1 < z,y, 2z < 1 vermieden wurde.

Einige Beispieltrajektorien, zusammen it erziclen Vorhersagen (gestrichelte Li-
nien) zeigt Abbildung 3.2. Trotz der relativ komplizierten Form ist das Netzwerk
nach geniigend Training in der Lage, zuverlissige Vorhersagen zu treffen. I Falle
voii ¢ = 2 ist die vorhergesagte Trajektoric praktisch uninterscheidbar von der
wahren Trajektorie. Man kann zeigen, daB nur ein einziger Kocflizentenvektor a,
notig ist, um den harmonischen Ouzillator vorherzusagen. Alle Neuronen miissen
demzufolge denselben Ausgabewert lernen. In allen anderen Fillen ¢ > 2 reicht ein
cinzelner Pradiktorvektor a, nicht aus, und dic Neuronen hiaben verschicdene Werte
zu lernen. Dies ist im Bild 3.1 fiir den Fall ¢ = 16 zu schen (Scite 33, links oben).
Jede der drei Gebirgsflichen repidscentiert einen Satz von Priadiktorkoeflizienten a;
(i = 1,2, 3) iiber dem Index r aus dem 12x12-Gitter des M -Modules. Fiir verschie-
dene Regionen der Trajektorie miissen verschiedene Koeflizienten gelernt werden,
was dem Netzwerk offensichtlich auch gelingt. Die relativ glatte Oberfliche des Ge-
birges spiegelt dabei den topologieerhaltenden Charakter des Kohonen-Algorithmus

wicder.

Um die Vorhersagegenaunigkeit zu testen, wird der Euklidische Fehler

Fr= \/(‘-EHT — &040)? + Wiar — Gor) + (eaer = Zgr)’ (3.21)

fiir cinen Vorhersagezeitpunkt 7' Schritte in der Zukunft betrachtet. Abbildung 3.3a
zeigt Fip (T = 10 gemittelt iiber melirere Versuche) als Funktion der Anzahl der
Lernschritte. Wie man sicht, veringert sich der Vorhersagefehler von einem holien
Anfangswert zu cinem viel kleineren Wert und, wie zu erwarten, ist das asymptotische
Verhalten um so besser, je kleiner dic Werte von ¢ sind. Eine andere Moglichkeit der
Auftragung ist, den Feliler Fr nach dem Lernen als Funktion der Zahl von Vorhersag-

citerationen T' in die Zukunkt darzustellen, Abbildung 3.3b zeigt die entsprechende

3Fiir eine Liste der hiulig verwendeten Parameter siche Seite 109.
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Abbildung 3.3: (a, oben: ) Der Vorhersagelehler Fig fiir 10 Schritte in die Zokunft
in Abhingigkeit von der Anzahl der Lernschritte. (b, unten: } Der Vorhersagefehler
Fr in Abhingigkeit von der Zahl der Vorhersageiterationen T

Abhingigkeit. In allen vier dargestellten Fiillen heherrschit das Netzwerk die Vorher-
sage schr gut, solange T nicht zn grof wird. Fiir groBe T bleibt dic Vorhersage nur

fiir Potentiale niederer Qrdnung genan.

Abbildung 3.4 stellt die Diskretisicrung des zwei-dimensionalen Eingangsraums
durch das M -Modul fiir den Fall ¢ = 16 dar. In beiden Diagrammen warden die
Zentren der Diskretisierungzellen, oder Referenzvektoren wp auf den Eingangsramm
wprojeziert. Analog zu Abbildung 2.6 wurden dic Referenzvektoren, die zu niichsten
Nachbarn gehoren, it Linien verbuiden. Eine reprisentative Anzahl von Eingangs-
vektoren X, die durch die Teilchenbewegung erzengt wurden, sind durely Punkte
markiert. Dic linke Scite zeigt den zulillig initialisicrten Anfangszustand, rechts sicht

man den topologisch geordneten Zustand nach dem Lernen. Man kann deutlich er-
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Abbildung 3.4: Korrespondenz zwischen dem Eingangsraum und dem Neuronen-
gitter vor (links) und nach dein Lernen {rechts). Die Netzknoten stellen die in den
2-dimnensionalen Eingangsraum projezierten Referenzvektoren wy dar, verbunden mit
den Referenzvektoren ihrer jeweiligen niichsten Gitternachbarn. Die Punkte cepriisen-
ticren eine Auswahl von bercits ,geschenen* Eingangsvektoren x,4in (12%12 Gitter des

M_.-Modules).

kennen, wie sich die Referenzvektoren in Regionen mit hoher Punktdichte hiufen,
was die nachfrage-orientierte Verteilung der Neuronen nnd damit die ékonomische
Allokation der "Rechenresourcen® demonstriert.

3.6 Simulationsergebnisse fiir die

Mackey—Glass Zeitserien

Wir wollen uns nun der zweiten Problentklasse zuwenden, die fiir cinen Vorhersageal-
gorithmus weit anspruchsvoller ist, nimlich die Vorhersage einer Zeitserie, die durch

Integricren der verzigerten Differentialgleichung

x(t)

E(t)=-p-z(t) + - m

(3.22)
entstelit. Sie ist nach Mackey wnd Glass benannt, die sie erstmalig fiir die Beschirei-
bung der Konzentration von weiben Blutkérperchen im Bhitkreislauf verwendeten
[33, 34]. B beschireibt dabei die biologische Zerfallszeit der weiBen Blutzellen und der
a— Term den Reproduktionsprozef im Knochenmark. Fiir die renormierte Zellkon-
zentration z(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 nichtlincaren Neuner (Potenz 10) stark unterdriickt. Durch
krankhafte Verlingerung der Zellrcifungszeit (1) kann der gesamte Steverungszyklus
aufler Kontrolle geraten.

125 b
® 1}
2
g 0.7% 4
050 | 1
0 100 00 0 400
el (0

Abbildung 3.5: Viechundert anfeinanderfolgende Zeitpunkte der Mackey- Glasa Zeit-
serie mit Verzogerungazeitparaneter 7 = 17. In diesemn Parameterbereich zeigt die
Kirve 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, o = 0.2 und § = 0.1 entstcht. Fiir diesen
Parametersatz erzeugt die Mackey-Glass Gleichung eine chaotische, quasi-periodische
Zeitserie mit ciner fraktalen Attraktordimension r = 2.1 ({14], siche auch Seite 25).

Quasiperiodizitit bedentet, daB keine zwei Zyklen jemals exakt identisch sind.

Diese Zeitserie ist selir schwierig vorherzusagen, klassische Vorhersagetechniken
wic znm Beispiel das globale lincare Autoregressionsschema oder das Gabor-Volterra-
Wiener Verfahren versagen gianzlich fisr Vorhersagezeitriivnme T grofler als die char-
tevistische Zeit topq, [14]. Dabei ist die charakterische Zeit £, durch das reziproke
Mittel des Frequenzspektenms der Zeitserie gegeben, in vorliegendem Fall (7 = 17)
ist tonar = 5. Ein Versagen ciner Vorhersage EiSt sich so formulicren, daB die Vor-
hrersage genauso gut hzw. schlecht ist, wie die konstante Vorhersage (t + 7') = (z),

wobei (x) dem Mittelwert dor Zeitserie darstellt,

Dies lifit sich durch den normalisicrten Vovhersagefehler F, ... genauer formu-
lieren. F o ist als die Quadratwarzel des mittleren Quadrates (1ms) des Vorhersa-

gefchlers bezogen anf die Standardabweichung x(t) — (z) definicrt

VilEesr —zesn))e

Vitze = ()7,

def
F, norm

(3.23)
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Ein Vorhersagefeller F,,., = 0.0 entspricht einer perfckten Vorhersage und F,,,,, ~

1.0 bedentet keine Korrelation zwischen der vorhergesagten und den wahren Werten,
und damit ein vollstindiges Versagen der Vorhersage.

2.0 2.

—

\
ke
B EEY
I
\
:
‘x
0.0 *_**‘_“*ﬁ“—'**“"—b‘i' e ———— l‘l 0 A A A
0 100 200 10000 Zeit t 10200

Abbildung 3.6: (a,b) Die Mackey-Glass Zeitserie (v = 16) gemeinsam mit Trajekto-
rien {gestrichelt), die an den mit Pfeilen markierten Zeitpunkten vorhergesagt wurden
(links) unmittelbar zu Begiun der Lernphase uud (rechts) am Ende der Lernphase von

10000 Schritten. Die McBpunkte im Abstand At = 6 sind durch kicine Marken gekenn-
zeichnet.

Verkleinert man den Verzigerungsparameter um eins anf 7 = 16, ergibt sich eine
Zeitentwicklung, die ganz dhnlich chaotisch aussicht, jedoch tatsichlich periodisch
ist. Die entsprechende Zeitentwicklung ist in Abbildung 3.6 dargestellt, gemeinsam °
mit den diinnen gestrichelten Trajektlorien, die an den mit Pleilen markierten Zeit-
punkten in die Zukunft vorhergesagt wurden, Auf der linken Scite sieht man zwei
Vorhersageversuche unmittelbar nach Beginn der Lernphase und rechts drei Vorher-

sageversuche, die am Ende der Trainingsphase kaum unterscheidbar dicht bei der
waliren Trajektorie licgen.

Aus Griinden der Vergleichbarkeit warden (sofern nicht anders erwihnt) fiir alle
dargestellten Mackey- Glass Simulationen die Parameter At = T' = 6 und die Ein-
bettung (3.18) mit m = 4 (K23 = 3) und (3.16) mit n = 5 gewiihlt. Um verschie-
dene Projektionen des Eingangsraumes einheitlich darstelien zn konnen, wurden die
Daten anfangs win den Nullpunkt gemittelt, d. h. der Mittelwert {z) abgezogen (dies
kommt cinem Herausfiltern des Gleichstromanteils gleich). Unter Verwendung des er-

weiterten Kohonenmodells und des | Neuronengas“-Modells? {assen sich interessante
Vergleiche zichen.

‘Dic  Simulationsergebnisse fiir  das  , Neuronengas*-Modell sind  in Zusammnenarbeit mit
Stan Berkovich entstanden {2},
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Abbildung 3.7: Tlustration
der Korrespondenz des Ein-
gangsranmes {Orthogonalpro-
jektion der 2., 3. und 4. Kom-
ponente} und des 12x12 Ko-
honengitters

nach 10000 Lernschritten mit
Daten der Mackey--Glass Zeit-
serie (7 = 16, feine Punkte).

Abbildung 3.6 zeigt ein 12x 12 Kohionennetz nach 10000 Lernschritten (7 = 16) in
der zn Bild 3.4 (Seite 37) analogen Auftragung. Die Punkte, die auf der kompliziert
gewundenen, getrichelt erscheinenden Kurve liegen, gehdren zur Attraktormenge.
Dic Darstclinng zeigt eine Projcktion der 2., 3. und 4. Komponente der ,geschenen®
Zustandvektoren x,;,, (feine Punkte) und der Referenzvektoren w, { Gitterknoten)
in den Eingangsranm X, [siche (3.18)]. Das zwei-dimensionale Kohonennetz hat
wgrofie Miihe“ sich dem anBerordendlich komplizierten, cin-dimensionalen Attraktor
anzupassen.  Deutlicher wird die Form des Attraktors im Vergleichsbild des Neu-
renengas® Modells in Abbildung 3.8. Die Sequenz von Netzwerkszustinden nach
U =10, 1 =200, I = 1600 und ! = 20000 Lernschritten zeigt, wic die Wolke von
200 zuflillig inititialisierten Referenzvektoren w, anfingt zu kollabicren, sich entlang
der Hanptachse des Attraktors ansbreitet, nnd sich alhnihlich aufspaltet, um sich
schlieBlich entlang dem Attraktor gleichmiBig 2u verteilen. Die bisher ,geschencn®
MeBpunkte x(I- At} sind als feine Punkte markiert, die insbesondere im letzten Bild

die filigrane Struktur des doppelt geschlungenen Attraktors deatlich machen.

Fitr die genane Anpassung an cine komplizierte Topologic ist die Steuerung der
Lernparameter () und A1) kritisch. Wir erhieften fiir cinen in Abhingigkeit der
Lernschrittzahl I stiickweise exponentiell fallenden Parameterverlanf p € {g, A}
o

mit f,‘ S [ < li-H (324)

i
p(l) = p; (I—il
I

awischen den {(lj,€;)} Stiitzatellen {(0.0.4), (2000,0.4), {20000,0.28)} und den {({;, \;)}
Stiitzstellen {(0,47), (2000,1.7), (7500,0.45), (20000,0.2)) schr gute Ergebnisse. Dieser Ver-
lanfist empirisch in ciner Reilie von Versuchstinfe am Computerbildschinm bestinimt
worden. Dabet wurde versucht, cine optimale Balance zwischen schnellem kollekti-

vem Adapticren und schneller Individualisiernug der Nenronen so zu errcichen, so
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Abbildung 3.8: Sequenz von Netzwerkzustanden nach [ = 10, 1= 200, 1 = 1600 und
[ = 20000 Lernschritten. Das Netzwerk bestehen aus 200 Neuronen, die nach dem ,Neu-
ronengas® -Algorithimns mit Mackey Glass-Zeitseriendaten (7 = 16} trainiert wurden.
Die 2., 3. und 4. Komponente deren Referenzvektoren wy, winden in den Eingangsranm
projeziert (grofiere Punkte). Die bisher besuchten MeBpunkte x5, (3 - &t) sind als
feine Punkte markiert, Beschreilning siehe Text.

daB insgesamt cine rasche, gleichiiflige Verteilung der ,Rechien-resourcen aul dem
Attraktor erzielt wird.

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

Resourcen fiir das erweiterten , Nenvonengas® im Vergleich zuin erweiterten Kohonen-
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Abbildung 3.9: Skalicrungsverhalten der Vorhersagegenauigkeiten Fyopm des erwei-
terben Kolionennetzalgorithmaus (KN) und des erweiterten ,Nenronengas®- Algorithmns
{NG) gegen die Zahl der Neuwronen mit Daten des Mackey -Glass Attraktors {7 = 16).
Im doppel-logarithinischen (zar Basis 10) Graph ist der normalisierte Vorhersagefehier
Frorm (T = 90) gegen die Anzahl der verwendeten Nenronen anfgetragen. (In beiden
Kurven wurde die Einbettung (3.17) mit n = 4 gewiihlt)

netz, fiir den komplexen, fadenformigen Mackey- Glass Attraktor mit 7 = 16 dewmon-
striert. Im doppelt-logarithmischen Graph ist der normalisierte Fehler F, .., fiir cine
Vorhersage ¢ + 90 Zeitschritte in die Zukunft gogen die Anzahl der amn Lernen betei-
ligten Newronen anfgetragen. Um 90 Zeitschritte in die Zukunft vorherzusagen, mufl
die Vorliersage 15 Mal iteriert werden (siche Schema anf Seite 33, hier mit At = 6).
Wie man aus dem Vergleich der beiden Kurve sicht, at das ,Neuronengas“ einen
Vorteil, der anf die komplizierte Struktur dicses Datensatzes zuriickzufithren ist, wic

anch durch Vergleich der Bilder 3.6 und 3.8 plausibel wird.

Eine andere Art der Visualisierung der Vorhersageliligkeit ist in Abbildung 3.10
in Form von Korrelationsdarstellungen 7zu schen. Hier sind fiir sechs verschiedene
Herationsschrittzahlen T/ At jeweils 100 vorhergesagte Differenzen #(2 + T) — x(t)
gegen die jeweiligen waliren Werte x(f 4 T) — x(1) anfgetragen. Fiir eine Iteration
(T = 6) ergibt sich cine sehr priizise Vorliersage, die sich als diagonal gepunktete
Linie darstellt. Fiir mchrfach iterierte, lngere Zeitvorhersagen weitet sich die Linie
langsam zu einer langlichen Wolke anf, die fiir 38 Tterationen (T = 228 = 38At)

immer noch cinen Korrelationskoeflizient von hesser als 0.979 besitzt.

In Abbildungen 3.11 ist das Trainingsergebnis von 200 nach dem ,Nearonengas®-

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

A
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Corret = 0.986453 Correl = 0.992320 Correl = 0.979961

x(1+T) - x(1) exakt

Abbildung 3.10: Korrelationsdarstellung zwischen je 100 vorhergesagten und ge-
messenen Datenpunkten fiiv {1}, [2], [3], [9], [19] und [3B] Vorhersageiterationen mit
At =6 (T =06, 12, 18, 54, 114, 228). Die Daten stammen von einem 10x 10 Kohonen-
netz nach 10000 Trainingsschritten fiir die r = 16 Mackey Glass Zeitserie. Die jewetli-
gen Zahlen recht unten, geben den aus der linearen Regression gewonnenen Korrelati-
onskoeflizienten an.

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

Iy Gegensatz zum Fall 7 = 16, haben es die Newrouen hier

cinfach, sich auf dem Attraktor zu verteilen.

In Abbildung 3.12ab sind dicsem Verhalten des | Neuronengasmodells® 2wei Ent-
wicklungszustinde eines quadratisches Kohonengitter init 50x 50 Neuronen fiir diesel-
ben Tramingsdaten gegeniibergestelit. Im inken Bild sicht man, wie sich das Netz in
koutiniierlicher Weise in das verwundene Attraktorgebicet nach 7500 Trainingsschrit-
ten hineingelegt hat. Dabei zieht dic Wechselwirknng zwischen den Gitternachbarn
vicle Nearonen noch in Gebicte, wo sie cigentlich nutzlos sind, d. h. es gelingt den
im Gitter starr mitcinander gekoppelien Newronen nichit, sich schuell voncinander
zu bosen und ihre Referenzvektoren wy anf das Attraktorgebict zu fokussieren. Eine

andere Gittertopologie wiirde hier Besserung schaffen, z. 3. wiire eine Ringstruktur
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Abbildung 3.11:  Das Newronengas® Netzwerk nach dem Training mit Mackey -
Glass Daten {7 = 17). Dem Attraktor (feine Punkte) kann hier die fraktale Dimension
d = 2.1 zugewicsen werden. Die (dickeren Punkte ) reprisentieren die Lage der 200
Referenzyektoren w, im Eingangsraum als Orthonalprojektionen der 2., 3. und 4.
Dimension. (K24, = 1)

naheliegend. Doch genau fiir diese Entscheidung benditigt man das. Vorwissen wmin die
Topologie der Eingangsrammmannigfaltigkeit, ein Vorwissen, das man nicht vorans-

setzten mochte.

Wenn die Nachibarchaltskopplung klein genug wird, kénnen sich die Neuronen, die
zuniichst in der (leeren) Mitte der Attraktorschleifen verweilten, ginzlich einer Seite
zuwenden, im Limes A, — 0 werden beide Verfahren, der Kohonen-Algorithmus
und der  Newronengas®-Algorithmus gleichwertig zu cinem konventionellen Vektor-
quantisierungsverfahren (siche 2.2.1). Dies wird in Abbildung 3.12 (rechtcs Bild)
demonstriert: man sicht, daB das Kohonenuetzwerk sich dem Attraktorgebiet im
Verlan{ einer Leruphase von 73000 Schiritten gat angepasst hat und die dureh feine

Punkte markierte Attraktormenge abdecken konnte.

An dieser Stelle wird nochmal civ Vorteil des ,Newronengas*-Modelles gegeniiber
dem Kohonen-Algorithmns deutlicl. (1) man bendtigt keinerlei a-priori Kenntnis
iiber die Struktur der Eingangsrammsmannigfaltigkeit; (i) der ,Newronengas®-Algo-

rithmus besitzt cin hohes Mall an Adaptationsfahigkeit an verschicdendsie Struklu-
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Abbildung 3.12: Kohoneunetzwerk mit 2500 Neuronen nach (hnks) 7500 Trainings-
schritten und nach (rechts) 75000 Trainingsschritten mit Mackey- Glass Daten (7 = 17).
Die Gitterknoten yeprisentieren die Lage der 2500 Referenzvektoren wy im Eingangs-
raum als Orthogounalprojektionen der 2., 3. und 4. Komponente.

ren, wic am obigen Beispiel und aunch im Bild 2.6 demonstriert wurde. Der Haupt-
nachteil des , Neuronengas“-Algorithmus ist sein mit der Neuronenzall stark anwach-
sender Sortieranfwand, der allerdings durch geschicktes Wechseln der Sortierverfali-
ren begrenzt gehalten werden kann. In spiiteren Lernphasen werden typischerweise
die Skalenparameter fiir dic Nachbarschaftsregion drastisch verkleinert nud selbst de-
ren griter Skalenparameter (s. Seite 109) A™* = max(X, M, A7), wird our noch
hichstens einige wenige Nachbarnenronen am Lernschritt effektiv mitheteiligen. Be-
schriankt man das Sorticren anf etwa 5 - 2™ Neuronen, die am nichsten zu x,4,,,

licgen, ergibt sich eine betrichtliche Beschlennigung des Lernverfahrens.

In Abbildung 3.13 wird das Skalierungsverhalten der Vorhersagegiite der beiden
oben beschiriebenen Algorithien mit Ergebnissen aus der neuronalen Netzwerklitera-
tur verglichen. Aufgetragen ist wieder der normalisierte Vorhersagelehler F,,,,, fiir
prognostizierte Zeitpunkte t + 90 Zeitschritte gegen die Anzahl von verwendeten

Neuronen.

Dic Kurve KN zeigt die Skalierungskurven der fiir dic nach dem erweiterten

Kohouenmodell trainierten N = L x L Neuronen nach jeweils 30N Lernschritten.
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Abbildung 3.13: Skalicrungsverhalten der Vorhersagegiite der beiden oben beachrie-
benen Algorithmen (KN Kohonennetz; NG | Newronengas®) fiir eine Mackey- Glass
Zeitserie mit 7 = 17 zusammen mit Brgebnissen anderer Untersuchungen (LF Lapedes
und Farber: MD Moody uned Darken). Tma doppellogarithmischen (Basis 10) Graph ist
der normalisierte Vorhersagefehler Fioem (T = 90) gegen die Anzaltl der verwendeten
Newronen anfgetragen.

Die Lernparameter warden zwischen folgenden Parammeterwerten linear interpoliert
(die grnane Wahl ist nicht sehr kritisch, { ist wieder die Anzahl der Lernschritte):
(e} = {(1,0.8), (3N,0.05), (30N, 0)} und {{l;.7;)} = {(1,0.7L), (3N,0.05L), (30N,0L)};
({1 e})) = {{1,0.7), (3N,0.3), (30N,0.3)} und {(1;,0})) = {(LO.TL), (3N,0.1L), (30N,0.02L)};

Die Kurve NG stellt vorlinfige Sinmdationsergebnisse des erweiterten (Newro-
nengas*-Algoritlimns dar. Die Lernparameter fiir die N Neuronen wurden zwischen
folgenden Stiitzstellen linear interpoliert gewithlt:  {(1,e)) = {(1,0.4), (20000,0.0001),
(10000,0001)}, (€)= {(1,0.9), (6000,0.9). (10000.0.23), (40000,0.1)) nnd {(1;,7})} =
{(1,0.17.¥), (10000,0.045N), (20000N,0.025N), {40000,0.0005N)).  Zwischen den {(L;, A;)}
Stittzstellen  {(1;.0,)) = {(1.0.23N), (2000,0.01N), (7500, 0.001), (40000,0.001)} wurde ex-
ponentiell interpoliert. Die Vorhersagefehlerwerte werden nach 40000 Lernschritten
anhawd cines separaten Testdatensatzes hestimmt, jedoch konvergiert der Fehler des
WwNeuronengas“-Netzwerks meist schon nach ein paar Tausend Lernschritten. Beim
Vergleich der Ergebnisse beider verwendeten Algorithmen KN und NG mafl man
feststellen, dafl der Untersehicd zwischen den beiden Netzwerktypen weitgelhiend ge-
schraumpft ist. Moglicherweise ist dies auf die anniherd zwei-dimensionale Attraktor-
strnktur zariickfiihren, mit der das zwei-dimensionale Kohonenetz nach geniigendem
Training zurechtkommt. Aus Zeitgriinden kounten jedoch keine Experimente ans-

gefithrt werden, die die beiden Algorithmus ansfithrlich beziiglich thres wirklichen
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Rechenaufwandes vergleichen. Der erkennbare Trend ist, dal das , Neuronengas® sig-
nifikant schneller auf komplizierte Topologien reagicren kann, da es sich schon bei
viel grofleren A-Werten, d. h. schon zn Zeiten noch besonders schuellem, kollektiven
Lernens der Neuronen, auf sein zustindiges Gebiet festlegen kann, ohne daf die Neu-
ronen ggl. von Gitternachbarn in deren abgelegenen Zustindigkeitsbereiche gezogen

werden, wie dies beiin Kohonen-Algorithmus vorkommen kann.

Die Kurve MD stellt das Ergebnis von Moody und Darken [40] fiir das sclbige
Vorhersageproblem dar.  {Die Autoren sagen eine geringfiigig kiirzere Zeitspanne,
niimlich t 4+ 85 voraus). Moody und Darken verwenden N radiale Basisfunktionen
¢; in der Form (3.12) wie sie auf Seite 29 beschricben wurden. Deren Zentren w;
werden vor der eigendlichen Trainingsphase durch cin sog. k-means clustering Ver-
fahren bestimmt, und dic ¢; nach ciner Henristik festgelegt. Die a; Werte werden
Ahnlich wie bei unserem Verfahren durch ein Gradientenabsticgsverfaliren mit 10N

Trainingsdaten adaptiert.

Der mit LF markierte Datenwert ist ein Ergebnis von Lapcedes und Farber [30),
der mit einem nichtlinearen feed-forward Netzwerk vom Typ (3.13) erzielt wurde.
Die Autoren verwendelen zwei hidden layers mit insgesamt 541 Gewichten, die mit
dem Backpropagation Algorithmus adaptiert warden. Ebenso wie unsere Methode
berechneten auch sie den Trajektorienverlanf durch rekursive Auwendung des Vorher-
sageschemas, anstatt nur einen Datenpunkt Z(t + T) in einem Einschritt Verfahren,

wie bei Moody und Darken, vorherzusagen.

Lapedes und Farber finden im Experiment sogar eine Verbesserung der Vorher-
sagegenanigkeit durch iterative Vorhersage des gewiinschten Zunkunftswertes, d. h.
x(t) — X(t+At) - xX(t+2A¢8) — -+ — g(t+T), im Vergleich zu dirckier Vorliersage,
(. x(t) — &(t+T). Dies steht in Einklang it den Untersuchungen von Farmer und
Sidorowich, die eine theoretische Aualyse zur Fehlerfortpflanzang fiir diese beide Fille
betrachten {15} Im Anschln® berichten Farmer und Sidorowich jedoch von einemn ex-
perimentellen Gegenbeispicl, daB von einem Verallgemeinerungsversuch abrit. Auch
sie erziclen sehr gute Resultate mit ihrem, auf Scite 30 beschrichenen, lokal inter-
policrenden Approximationsverfahren, das jedoch im cigentlichen Sinne nicht einen

adaptiven, neuronalen Netzwerkalgorithmns darstellt.

Tabelle 3.1 faBt die Haupteharakteristika der versehiedenen nenronalen Netzwerk-
privdiktionsmethoden zusammen.
Moody wid Darkens Algorithmus cignet sich offensichtlich besser fir sehr grofe
Netzwerke, was mbglicherweise auf die gitnstigeren Approximationseigenschaften der
Sunune diber einer grofien Anzahl von Basisfunktionen zuriickzufiibren ist. Die Er-
gebnisse von Lapedes und Farber crrcichen it nur 541 Parametern cin selir gutes

Ergebnis, allerdings ist dicses Verfahren mit einem sehr grofien Rechenanfwand ver-
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Netzwerktyp

Priadiktionsmethode

Vorhersage

Echtzeit{ihig

NG
KN
MD
LF

erw. ,Neuronengas®

erw. Kohonennetz
k-means clustering
nichtlin. feed-forward Netz

fokale lin. Approx.
Jokale lin. Approx.
radiale Basisfunktionen

Summenbildung

ganze Trajektorie
ganze Trajcktorie
ein Datenpunkt

ganze Trajcktorie

Ja
Ja
Ja
Nein

Tahelle 3.1:

Pradiktionsinethoden.

Zusammenfassung der Charakteristika verachiedener ,neuronaler

bunden. Die Autoren bendtigen knapp eine Stunde CRAY-XMP - Rechenzeit, um
mit cinem hochoptimicrten Backpropagation- Algorithmus (konjugiertes Gradienten-

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

beitung von Echtzeitdaten (on-line} ungecignet crscheinen Iifit.



Kapitel 4
Visuo-motorische Koordination

Der zweite Hauptieil dieser Arbeit beschiiftigt sich mit einem Thema aus der Robo-
tik. Es wird gezeigt, wie cin System aus einem Robolerarm 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 prizisen Raumkoordinaten, sondern durch eigenes ,Sehen® im tatsichli-
chen Arbeitsbereich vorgegeben werden. Zwei Kameras sind anf den Arbeitsbereich
des Roboters gerichtet und dienen dieser visucllen Zielerkennung und zusitzlich der
visucllen Riickkopplung. Dies geniigt zum Lernen. Es wird weder cin externer Leh-
rer noch irgendein a-priori Wissen iiber dic Geometrie des Armes oder der Kameras

verwendet.

Die Fithigkeit der Endeffektorpositionierung ist eine der Grundvoraussetzungen,
anl der fast alle denkbaren Aufgabenstellungen eines Roboters anfbaunen. Dazu
gehdren alle Arten von Objektmanipulationen, 2. BB. Bauteilbestiickung oder ScliweiB-
en, oder auch Trajektorienplanang zur Umgehung von Hindernissen - ein sehr schwie-

riges uid bislang nur wnbefriedigend gelstes Problem.

Die vorliegende Arbeit besclirdinkt sich auf das Erlernen der inversen Kinematik
fiir den nicht-redundanten Fall mit drei Freiheitsgraden, d. . der Transformation der
Ravmkoordinaten, bzw. im vorliegenden Falic, Bildkoordinaten, in cinen Satz von
drei Gelenkwinkeln. Die Transformation ist das Gegenstiick zur Vorwdrtskinematik,
welche die Transformation von Gelenkwinkel in Rannskoordinaten besclireibt und von
der physischen Existenz des Arm sclbst dargestellt wird [3, 6, 44). Die Kinematik
nnf sowoll die Geometrie des Robotarmes, dessen relative Position zu den Kameras,
dic anfilin gerichtet sind, als anch dic optischen Abbildungseigenschaften beriicksich-

tigen. Sie beriicksichtigt keine Triagheitseffekte der massebelafteten Armsegmente,

"Als Endeffcktor bezeichet man in der Robotik cin am Ende eines Armes belestigtes Werkzeug

z. B ein Greifer, Schweizange oder ein Lackspriihkopf.
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die bei schnellen Bewegungen eine zunchmende Rolle spielen. Diese Betrachtung
ist ansreichend fiir geniigend langsame Bewegungen, oder wenn die Gelenkantriebe

geniigend stark sind, nm ihre Bewegung den Gelenken anfzuzwingen.

In diesem Kapitel soll der fiir das Erlernen dieser Aufgabe verwendete neuronale
Algorithmus prisentiert werden, gefolgt von 2wei Kapitel tiber die durchgefiihrte
Implementation auf einem PuMA 562, ein Roboterarm, der in der Industrie hiiufig
Verwendung findet. In Kapitel 7 werden die experimentellen Ergebnisse berichtet

und diskutiert.

4.1 Der ,Neuronengas“-Algorithmus fiir

die visuo-motorische Koordination

Der fitr die visno-motorische Koordination cines Roboter-Kamera-Systemns 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 anch [48]). Die hier verwendete Version {56] macht gich das ,Neu-
roncngas”-Netzwerk zunatze, um die nitige nichtlineare Abbildung der Zielposition
im Kamerabild in geeignete Motorkommandos zu lernen (siche anch Abschnitt 2.4).

Das Roboter-Kamera-System ist im Blockschema 5.5 (Seite 67) illustriert. In je-
demn Trainingsschritt wird ein Ziclpunkt aus dem Arbeitsbereich zulillig ansgewillt
und dem Rohotersystem gezeigt.  Zwei Videokameras betrachten die Szene und
cin Bildverarbeitungssystem extrahiert fitr jede der Kameras ein Koordinatenpaar
{x, ), das den Ort des Zielpunktes auf den (zwei-dimensionalen) Kamerabildern, den
~Kameraretinas®, hezeichnet. Die heiden Kamerakoordinatenpaare werden zu cinem
vier-dimensionalen Vektor g o0 = (Finker Ytinkas Trechts: Yrechts )| gruppicrt, der als

Eingangssignalvektor fiir das Netzwerk dient?.

Um seinen Endeffektor korrekt positionieren zu kémnen, mafl das Robotersystem
die Transformation von Weggq in den korrespondierenden Satz von Motorkommandos
fiir die drei Gelenke (}.(u,,,,g,,) kennen. Wie sehon erwihint, hiingt diese Transforma-
tion von den Antriehscharakteristika utid der Kinematik (Geometrie) des Robotarns

sowic von der Positionicrung der Kameras wnd deren optischen Eigenschaften ab.

Die findamentale Idee hinter unserem Ausatz ist wieder ihnlich dem letzen Bei-

spiel: Der Eingangsranm der Zielvektoren @, g wird in N disjunkte Zellen mit dem

Ntarger entspricht der Rolle von x in Kapitel 2; fiir ein Verzeichnis hiufig verwendeter Symbole
siche Seite 109.
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Index g und den Zellzentren w, diskretisiert, und jeder Zelle wird ein Nearon zuge-
wicsen. Jedes Neuron hat zwei Ausgabewerte: einen Vektor (ein Satz von Gelenkwin-
kelu) 6, = #(w,) und eine 3x4-Matrix A, = A(w,), die sogenannte Jakobimatrix,

die zusamen cine lincare Taylorentwicklung

“(“Iargcl) = §(w;a) + A(wi‘) ‘ (utnrget - W, ) ' (41)

win den Disketisierungspunkt w; konstituicren.

Sowohl die Wahl der Diskretisicrungszellen als auch das Adapticren der Ausgabe-
werte folgt dem Lernschema, das in Kapitel 2 vorgestellt wurde. Der Teil der fiir die
Adaptation der Ausgabewerte zustiindig ist, dndert sich, da nun zwei von einander
abhingige GroBen gelernt werden.

Das Netzwerk operiert als cin “winner takes most network”, d. h. die Aunsgabe-
' 14

werte werden iiber alle Nenronen gemittelt. Gleichung (2.22) dndert sich zu

é'ivu'h'ol - S—l ’ Z gmir(k) (é}’vk + Aﬂk ) (“laryet - w,(lk)) . (42)
k

Die Positionierung des Roboterarmes erfolgt in zwei Phasen. Eine crste Phase
besteht aus einer ,Grobbewegung® zur Gelenkwinkelkonfiguration é‘initialy gegeben
durch Gleichung (4.2). Dic resulticrende Endeffektorposition wird von den Kame-
ras beurteilt und soll mit v bezeichnet werden (Viniiar ist, wie w4, €in vier-
dimensionaler Bildkoordinatenvektor). In ciner zweiten Phase wird die verblichene
Abweichung von der gewiischten Position (Warget ~ Vinitiar) mit Hilfe der Jakobimatrix
A(u,ger) in eine Korrekturbewegung iibersetzt. Um A(Uyurger) zu bestimmen, wird
iiber alle Jakobimatrizen A, gemittelt, wiederum mit der Funktion g™* gewichtet.
Wie in (4.2) wird somit der Beitrag des (winner-) Newrous g am groBten, dessen
Wty atn nichsten zu Upg, g licgt; das Nenron gy mit Wy am zweitnidchsten zi Uygpge

trigt am zweitmeisten bei, und so weiter. Dies fiihrt zur Gelenkwinkelkorrektur
Al = Sﬁl . ngix(k)A”k ) (ufaryrl - vinilfﬂl)a (43)
k

die den Endeffektor schiicBlich in die Position fiilirt, die die Kameras als Vfinal 8C-
hen. Prinzipiell lat sich diese Riickkopplungsschleife belichig oft wiederholen, jedoch
zeigen die experimentellen Resultate, dafl in der Regel ein Korrekturschritt geniigt.
Withrend der Lernphase ist anf alle Falle mindestens ein solcher Korrekturschritt
crforderlich, da er durch dic spezielle visuele Erfolgskontrolle die Grundlage der
Lernerfahrung schafft,

Wiihrend der Lernphase miissen gecignete Werte fiir w,, 0, und A, gefunden
werden.  Dies erfolgt adaptiv durch folgende Lernregeln, die nach jedem Versuch

ausgefithrt werden (vgl. Gleichungen (2.23-2.24), Seite 18):

new old

Wi =W e - g(k) - (Wparger - w;’iz) (4.4)
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Ty = Gkt + €' g'(k) - Dl (4.5)
e = Al +€ g (k) DAp,. (4.6)

Gleichung (4.4) schalt antomatisch eine homogene Diskretisicrung der relevanten
drei-dimensionalen Untermanigfaltigkeit im vier-dimensionalen Eingaberaum (siehe
auch [36, 37]). Ein kurzes Rechenbeispiel zeigt, wie wichtig dicse Fahigkeit ist. An-
genominen eine homogene Diskretisierung des gesamten vier-dimensionalen Eingabe-
raum mit 1 Teilungen pro Dimension miite a-priori festgelegt werden. Nimmt man
noch zwei Reserveteilungen fiir Feliljustierung und Drifteffckte hinzu, so bendtigt
man {i + 2)4 statt i* Neuronen - z.B. fiir cinc grobe Teilung mit { = 7 ergibt sich

cin Bedarf von 6561 statt, wie im Falle ciner dynamischen Diskretisierung, von nur
343 Newuronen.

AA, crgibt sich aus der Forderung, daB die Jakobimatrix A,, die Korrespondenz
zwischen der Gelenkwinkelkorrektur Af = é},-,,,,, - 5,-,.,-,,-.,; und dem visuellen Resultat
AV = Vi — Vinitiat des gegenwiirtigen Korrekturschrittes korrekt beschreiben soll.

In anderen Worten AA, muB dic quadratische Kostenfunktion

i -
E|A,] = 3 (A8 - A,Av)? (4.7)
minimicren, worans sich die Fehlerkorrekinrregel

~ AvT
AA, = (A0 - A A 4.
o= (AT M) 49

voin Widrow-Hofl Typus ergibt (siche Scite 13, {60]). Die Nachbarschaftsgewich-
tungsfnuktion g'(k) in (4.6) unterdriickt dabei das Adapticren von Neuronen, die
nicht ,zustiindig® sind, und somit bei der Minimierung der Kostenfunktion (4.7) fiir
dicsen Versuch unwesentlich beitragen (s.a. 2.24, 2.25).

Mit der Annahme, daB A, bereits cine gute Nihernng der wahren Jakobimatrix
A darstellt, kann man die lokal gitltige Bezichung

- -

ﬂinih’nl - g,,. = A’l N (Vi:n’rmf - wjl) (49)

mit 4.7 als cinem newen Schiitzwert fiir 8, anfstellen. Dies ergibt cine Korrektur in

Richtung
Aé‘ﬂ = é;: - ();;OM = é’iniﬁnl - ﬁ,,ﬂm - A;; : (Vt'm'ﬁrrf - W',), (41“)

was anch dann sehon ein Verhesserung von 6, ergibt, wenn A, die korrekte lokale
Abbildung erst grob annithert. Durch die pichtlineare Koppliug der beiden Gra.
dicntenabsticgsverfahren —- AA,, ist von ,, und A8, vou A, abhingig - ist dic

Konvergenz von 6, und A, fiir das cinzelne Neuron nicht mehr garantiort.  Erst
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das kollektive Zusammenwirken benachbarter Neuronen gewihrleistet hier die Sta-
bilitit des Algorithmus (siche 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, bendtigt das Roboter-
system ausschlieBlich Information, die von den Kameras gelicfert wird, alle anderen
GroBeu sind selbst generiert. Somit kann es das Lernziel ohine jede Art von exteruen

wLehrer erreichen. Dies soll die Erliuterung zum Algorithimus bescllicBen.



Kapitel 5

Die Ausstattung des Roboterlabors

5.1 Uberblick

In dicsem 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 erméglicht, die Funktionstiichtigkeit und Anwendbarkeit der
neuronalen Algorithmen in der Praxis zu demonstrieren und Erfahirungen fiir 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 Losungen erliutert werden, welche

die Planung und den Aufbau des Labors begleiteten.

Dic Hauptkomponenten des Roboterlabors sind in Abbildung 5.1 dargestellt. Es
handelt sich dabei um (¢) den Roboter mit seiner Steuerung, (i) cinen Rechuer
anfl dem der neuronale Netzwerk-Algorithmus ablanfen kann und (i3) ein Bildvor-
verarbeitungssystem, das mit den Videosignalen zweier Kameras gespeist wird. Die
Abschnitte 5.2, 5.3 und 5.5 werden sich mit dicsen drei Komponenten auseinan-
dersetzen. Bei der Verwendung cines handelsiiblichen Roboters in Verbindung mit
cinem Computer entsteht ein Kompatibilidtsproblem. Abschnitt 5.4 beschreibt den

gefundenen Losungsweg.

"Dicses Kapitel ist nicht Voranssctzung fiir dus Verstandnis der folgenden Abschnitte.
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Kontrollmonitore
Neuronales Bildvor- _'@
Netzwerk verarbeitung
Computer
Servo-
elektronik
elc.
handelsiblicher Roboter Kameras

mit Ansteuerung

Abbildung 5.1: Die Hauptkomponenten des Roboterlabors

Die Anforderungen

Zur Planung des Roboterlabors waren die Anforderungen festzulegen, dic die cinzel-

nen Komponenten zu erfitlen haben (“Plichtenheft™). Sie sind hier stichpunktartig

anfgelistet und werden in den folgenden Abschnitten besprochen.

1. Der Roboter soll in der Lage sein, sowohl nach stationiiren als anch nach be-

wegten Objekten zu greifen.

2. Zentralrechner, im folgenden auch Hostcomputer genannt, realisiert

¢ C - Programmiernmgebung
¢ Kompatibilitit zu anderen Systemkomponenten
¢ aunsreichende Leistungsfahigkeit fiir folgende Aufgaben

— Kontrollalgorithmus in Echizceit ablanffihig
— Datenanswertung

~ Handhabung und Speicheriing von Bilddaten

o Integrationsfihigkeit in bestehendes Computernctzwerk

3. Der Roboterarm besitzt

o mindcstens fiinf Freiheitsgraden (Studinm von Greifbewegungen)

¢ hohe Geschwindigkeit
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¢ Reichweite der Groenordnung 1 Meter (sollte keine besonderen Anspriiche
an die Laborranmhéle stellen)

¢ handelsiibliche Ausstattung (komplette Eigenentwicklung nicht mndglich)
4. Robotersteuerung

¢ Kraftstenerbarkeit
o ,Echtzeitfihigkeit”, d. h. die momentane Bewegung ist aufgrund von sen-
sorischen Informmation modifizierbar

5. Die Bildvorverarbeitung beinhaltet

o Zwei hochauflisende Kameras

¢ Leistungsfahigkeit fiir Bildanalyse von komplizierteren Szenen und Szenen
mit bewegten Objekten

o Kontrollmonitore

¢ Erweiterbarkeit mit zusitzlichen Kameras bzw. Farbkameras
6. Die Gesmmntkosten sollen gering gehalten werden (begrenztes Dudget)
7. Die Anlage soll sich durch Flexibilitit und Mchrzweckfihigkeit auszeichuen.

8. Der Aufbau des Labors soll iin Zeitrahien dieser Arbeit méglich sein.

5.2 Der Roboter

5.2.1 Roboteranatomie

In Bild 5.2 sind zwei gebrauchliche Roboterarmarchitekturen abgebildet. Links ist die
sogenannte SCARA Architektur? dargestellt, die in der Industrie gerne fiir Montier-
und Bestiickungsaufgaben verwendet wird [12).  Auf der rechten Scite sicht man
cinen Roboterarm in Drehgelenksarchitektur, Um spiitere Verwendung des Roboters
(Anforderung 7) zum Zwecke des Studinms von Greithewegungen, die vergleichbar zu
biologischen Vorbildern sind, machlich zu machen, erscheint es sinnvoll, einer Dreh-

gelenksarchitektur den Vorzug zn geben.

Selective Compliance Assembly Robot Arm
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in

Abbildung 5.2: Zwei wichtige Roboterstrukturen:  (links:) SCARA (Selective Com-
pliance Assembly Robot Arm), cignet sich besonders fiir planare Montagearbeiten und
Positionicranfgaben auf FlieBbindern. (Rechts:) Drehgelenksroboter (PuMa 562) mit
sochs Freilicitagraden.

5.2.2 Roboterantrieb

Als Roboterantrieb sind im wesentlichen - abgeselen von hydraulischen Motoran-
trichen in Schwerlast- und explosionsgefahrdeten Bereichen — folgende zwei Typen
gebriiuchlich:

Motoren mit Getriebe (meist Schrittmotoren): Zeichnen sich durch besonders ein-
fache Positionierbarkeit und gutes Leistungsgewicht aus. Das Getricbe iiber-
setzt Schuellanf in holies Drehmoment und gestattet, das Gewiclhit des Motors
“kéirpernah”™ zu halten, was das Trigheitsimoment und damit die Dynamik des
Anrms giinstig beeinfiafit.

Dircktantrich (direct drive): hier sitzt der Motor dirckt aul der Gelenkachse. Das an
der Welle erzengte Drelimoment ist bei dieser Banuweise in schr gnter Niliernng
proportional z7um Motorstrom, was Kraftsteucrung erleichtert. Weitere Vorziige
liegen in grofler Schuelligkeit, keinerlei Getriebeschlupf und geringem Wartungs-
bedarl — auf Kosten einer geringeren Leistungsdichte und schlechteren Dyna-
mikeigenschaften.
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Die Vorziige der Kraftsteuerbarkeit (force control) werden beispielsweise beim Einsatz
eines Roboters zum Fensterputzen deutlich: Eine prizise Positionierbarkeit ist hier
von untergeordneter Bedeutung gegeniiber der Anforderung, einen maximalen An-
pressdruck nicht zu iiberschreiten.

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 bewihrter
Roboter, der sich durch hohe Zuverlassigkeit, Prizision und mittlere Schnelligkeit
auszeichnet. Der andere ist der SOFT-ARM, ein interesssanter, auflergewdhnlicher
Robotertyp der von der japanischen Firma Bridgestone in kleiner Stiickzahl gefertigt
wird und bislang nicht regulir exportiert wurde.

Die Licferschwierigkeiten des SOFT-ARM Roboters waren AnlaB, die leihweise
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 durchzufithren.

5.2.3.1 Der SOoFT-ARM

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

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

Letzteren Nachteile auszugleichen scheint eine interessante Herausforderung fiir

. visuo-motorische Kontrollalgoritmen. Zudem erifinet die strukturelle Ahnlichkeit
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Abbildung 5.3: Funktionsprinzip und Anwendungsbeispiel des RUBBERTUATOR.
Links oben: Mit z2wei RUBBERTUATORen aufgebautes Drehgelenk in Ruhestellung.
Beide , kiinstliche Muskeln“ haben hier den selben Luftdruck. Links unten: Das Auf-
blasen des mit einem Kreuzgeflecht umspannten Gummischlauches fiihrt zu Kontrak-
tion (oberer Muskel). Entsprechende Druckverminderung fiithrt zu Elongation (unte-
rer Schlauch). Hiermit lassen sich Differenzdriicke in Drehmomente auf der Gelenk-
welle umwandeln. Der mittlere Druck bestimmt die Gelenksteifigkeit. Rechts: Der
SOFT-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 Pumab62

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 enthilt einige Schliisseldaten. Er wurde uns dankenswerterweise
von Professor Ahuja (University of lllinois) zugénglich gemacht.

Zur Standardausriistung des Roboters gehort ein sogenannter Controller, eine
Konsole und ein Handeingabegerdt mit einer Meniitastatur und einem Not-Aus-
Schalter {Teachpendant).

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

tor (Servo) ist ein seperater Servoelektronikeinschub und ein Mikrocomputereinschub
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Abbildung 5.4: Ansicht des Westinghouse-Unimation Roboter UNIMATE PuMA 562.
{Die Aufschrift bezieht sich auf die Serie)

Wiederholgenauigkeit 0.1 mm
maximale Geschwindigkeit (gerade Linie) 0.52
maximale Last 4 kg
Reichweite (ohne Greifer) 920 mm
Armgewicht 63 kg

Tabelle 5.1: Einige wichtige technische Daten des verwendeten Roboters, des
WESTINGHOUSE PuMA 562.

(joint micros) vorgeschen. Die sechs (Rockwell-6503) Mikroprozessoren arbeiten par-
allel und werden iiber cinen separaten Datenbus von cinem DEC LSI-11/73 Stener-
prozessor mittels cines kleinen Satzes von Kommandoprotokollen kontrolliert. Ferner
enthiilt der Controller 32 freie Eingabe- und Ausgabesignalleitungen, die itber Opto-
koppler baw. Relais galvanisch entkoppelt sind (binire Signale).

Typische industrielle Anwendungen fiir einen vergleichbaren Roboter von heute
sind, zum Beispiel, Schweiivorginge, Manipnlationen von Werkstiicken und Lackier-
arbeiten. Die anzufahrenden Positionen werden dazu im Lernmodus programmiert,
indem der Arm mittels Handeingabegeriit in die gewiinschten Lagen gebracht wird
wid diese als Solltrajektorienpunkte abgespeichert werden. Alternativ dazu werden
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im zunchmenden MaB auch CAD®-Daten der Werkzelle und des Objektes direkt
fiir die Berechnung der Bewegungstrajektorien benutzt. Im ProduktionaprozeB wird
dann die Ziclsequenz mit mbglichst hoher Prizision und ggf. hoher Frequenz wie-
derholt. Das Steuerprogramm kontrolliert dabei die Einhaltung von bestimmten Sy-
stemzustiinden 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 (2. 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 ,fAexibelste® Roboterpro-
granmmiersprache gilt [58]. Dennoch ist Leistungsfihigkeit und Tranzparenz dieser
Kombination des Steuerprozessors LSI-11 und der Programmicrsprache VALII, wie
bereits erwithnt, fiir unsere Zwecke ungeniigend. Da VAL IT auch die Echtzeitkontrolle
durch einen externen Rechner nicht unterstiizt, war eine Umprogrammierung des
Controllers und eine direkte Stenerung des PuMAs durch den Zentralrechner die
beste Losung, Niheres zur gewihlten Schnittstelle zwischen Roboter und Rechuer
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. ausgewililt, die sicl ducch folgende Eigenschaften anszeichnet:

o VME Bus mit 12 freien (9U) Steckplitzen

o Schnelle RISC* Workstation, die mit dem anf 25 MHz getakteten SPARC Pro-

zessor 16 MIPS® und gemcinsam mit dem FlieBkommaprozessor 2.6 MFLOPS®
leistet

¢ Grofier Hauptspeicher von 32 Mhyte (mit Parity Check; die Standardkonfigu-
ration wurde durch Austansch der 1 Mbyte SIMMs’ durch steckerkompatible

3Computer Aided Design; Computergestitzie Konstraktion schafft einfachen Zugang 2n Geome-
tricinformation des Werkstiickes in elekronisch weiterverarheitbarer Form,

* Reduced Instruction Set Computer. (Microcode Interpretation ist ,verdrahtet*).

& Million Instructions Per Second. (Bei Vergleich mit anderen Prozessorarchitektucen ist grofie
Vorsicht geboten.)

® Million Floating Point Operations Per Second.

?Single In-line Memory Module. Speicher Steckmodule.
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4 MByte Exemplarc erweitert)
¢ Betriebssystem SUN OS 4.1%

o Netzwerkfihigkeit. Als multiuser, multitasking® Rechner fiigt er sich vortcilhaft
in das bestehende Computernctzwerk ein!®

» Massenspeicher mit 688 Mbyte Platte (SMD) und 150 Mbyte Bandlaufwerk
(SCSI 1/4" cartridge).

Damit stellt der Hostcomputer nicht nur eine hervorragende Programmiernmgebung
zur Verfilgung, sondern erfitllt auch- dic Anforderung nach hoher Leistungsfihigkeit.
Insbesondere gewéhrleistet er die vollstindige Kompatibilitit zu allen anderen Kom-
ponenten, sowohl auf der Software- pls auch auf der Hardwarescite, siche Abschnitte
5.4 und 5.5,

5.4 Die Roboterschnittstelle

Wie bereits erwihnt, unteracheidet sich die typische industrielle Anwendung des Ro-
boters von heute (noch) stark von der nunserigen. Heutige Roboterstcucrungen sind
konzipiert win programmierte Bewegungen selbststiindig zn wiederholen. Wenig Wert
ist auf fiexible Programmierbarkeit oder AnschluBfihigkeit an ein Bildverarboitungs-
system mit hohen Datenstrémen gelegt. Dies schafft ein Problem, das noch dadurch
verschiirft wird, daB anch die Echtzeitansteucrbarkeit durch einen anderen Rechner
von Herstellerseite praktisch nicht nnterstiizt wird. Die Lisung dicses Problems war
die Substitution eincs Teiles der Robot-Controller Software (VAL 1) und Ubernahme
der Roboterkontrolle durch den Hostcomputer. Dies gelang in relativ kurzer Zeit
Dank des Programmpaketes RCCL / RCI, iiber das in diescin Abschnitt cin Uberblick

gegeben werden soll.

Die Kiirzel RCCL und RCI stelien fir Robot-Control C-Library und Real--
Timne Control-Interface. RCCL /RCI ist cin Programmpaket, das s erméglicht,

*SUN OS 4.1 gilt als mustergiiltige UNIX Implementation.

? Multitasking: Mchrere Programme laufen im Zeitmudtiplexverfahren ab. Multiuser: Mehrere Be-
mtzer kinnen mit ihrer persintichen , Umgebung®, an einem Rechner arbeiten und Dateizugriffsrechte
kinnen definiert werden.

" F&higheit 2u remate procedure call (rcp), login (rlogin, rsh), wechselseitigem ftp und nfs-mount von
Plattenspeicherdateisystemen; Dies erméglicht es, von verschicdenen Rechnern eines Computernetz-
werkes aus vffcktive Programmentwicklung und Auswertung durchzufiikren (TCP-Internet Protocol).
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C-Programme zur Roboterstenerung in Echtzeit wuter dem Betriebssystem UNIX
einzusetzen. Die Kommunikation zwischen dem Roboter und dem Hostcomputer wird
durch ein zusitzliches Parallel Interface sowie eine serielle Verbindung ermoglicht
und von RCI-Routinen tiberwacht. RCI ist die Grundlage von RCCL und bleibt demn
Anwender weitgehend verborgen.

Ursprilnglich wurde RCCL an der Purdue Universitit um 1983 von V. Hayward
programmiert {44, 21} und zwischen 1985 und 1990 von Lloyd und Parker an der
McGill University (Montréal, Canada) sowie am Jet Propulsion Laboratory (NASA-
JPL) zur heutigen Reife weiterentwickelt [31). AnliBlich dieser Installation wurde es
auf das Betriebssystem SUN OS 4.1 portiert. Dank der hervorragenden Netzwerkver-
bindung nach Montréal konnte das Aulspielen via Internet vor einem Installations-
besuch erfolgen, zu dem wir John Lloyd gewinnen konnten.

5.4.1 Warum Echtzeitkontrolle?

Komplexe Stenernngsaufgaben fiir einen Roboterarm sind oft von komplexen Sensor-
signalen beeinflut. Beispielsweise kann die Bewegung des Armes von der relativen
Lage zn cinem Objekt - sci es Ziel oder Hindernis - abhiingig sein. Sollte sich diese
Lage unvorhergesehen indern, mufl das Robotersystem entsprechend reagieren. Dar-
aus erwichst die Notwendigkeit, breithandige Eingangssignale, z. B. von Kameras,
eventuell Drchmoment-Kraft-Sensoren oder taktiler und viclleicht sogar akustischer
Sensoren, in Fchtzeit zu verarbeiten und daraus Motorkommandos zu bestimmen.
Echtzeit bedeutet, daB eine Reaktion in einer definierten Zeit erfolgen muB, und nicht
von der momentane Auslastung mit anderen Aufgaben abhiingen darf. Dies Jifit
sich nur errcichen, wenn der Roboter eng an eine leistungsfihige, flexibel program-
micrbare Recheneinheit gekoppelt ist, d.h. schaeller und hiufiger Datenaustausch
untereinander moglich ist.

5.4.2 Echtzeitkontrolle unter UNIX: RCCL/RCI

UNIX ist cin multiuser, multitasking Betricbssystem. Dies bedentet, dall normaler-
weise mchere Dutzend Programme!!, genannt Prozesse, ,gleichzeitigh abgearbeitet
werden. Gleichzeitigkeit bedentet in diesenn Zusammenhang, dal ein scheduler die
Verwaltung aller Resourcen wie CPPU, Speicker, Platten 1/O etce., iiberninnnt und
je nach Bedarf (gestenert diber Interrupts) nnd Vercinbarung (Programmbkode, Pri-
oritit) dicsem oder jenem ProzeB die “Aufincerksamkeit” zowendet (time sharing).

"Davon etliche, dic fiir das Betriebssystem selbst wichtig sind (daemona fiir Internet, Plattenspei-
cher ete.).
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Das Umnschalten zwischen Prozessen (context switching) kann mit mehr oder weniger
kurzer, jedoch meist kanm merklicher Zeitverzogerung erfolgen, abh&ngig davon, ob
der Speicherkontezt'? des neuen Prozesses aus Platzgriinden anf einem extra Plat-
tenspeicherplatz (swap area) ausgelagert war. Ein Eichzeitkontrollprogramm hat
hiirtere Anforderungen als ein gewdhnlicher Rechenjob zn erfillen: bei Bedarl mufl
der Prozel innerhalb einer definierten Zeit bedient werden, was einem UNIX-Proze
norimalerweise nicht garantiert wird.

Das RCCL/RCI System regelt das Problem durch Starten eines speziellen Pro-
zesses, (control task) der dem Betrichssystem, &hnlich einem Kuckucksei, unterge-
schoben wird. Dieser Kontrolljob lauft dann im Hintergrund - dem Benutzer im
wesentlichen verborgen - mit hoher PrioritAt als connect-to-interrupt task. Dies
bedentet, er wird in regelmiBigen Zeitabstinden (=10-100 Hz'®) von einem timer-
interrupt anfgeweckt und erledigt dann folgende Aufgaben:

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

3. Berechnung nener Kommandos (znkiinftige Winketkoordinaten ete.), die dann
fiber ein Parallelinterface an den Roboter zuriickgesendet werden.

4. Zusiitzlich kdnnen an dieser Stelle C-Funktionsaufrufe cingebunden werden, fiir
die allerdings bestimmte Restriktionen und VorsichismaBregeln gelten, da sie im
Betrichssystemmodus'® opericren. Damit kénnen Echitzcitkorrekturen der Tra-
jektorie durchgefithrt werden, zum Beispiel Greifkorrckturen oder Ausweichre-
aktionen aufgrund Kamera- oder anderer Sensorsignale. Da diese Funktionen
periodisch im Hintergrund ablanfen, cignen sie sich liervorragend fiir (zusitzli-
che) benutzerdefinierte »Wachhundfunktionen®, hespiclsweise zur Uberwachung
von Kollisionshereichen etc.

on

Restanration des alten Speicherkontextes

Um dieses Konzept des Roboterinterfaces zu realisieren, sind cinige ungewdhnli-
che Modifikationen anf Seiten der Betriebssystemsoftware sowic zusitzliche Hardware
notwendig. Die wesentlichen Grundziige sollen im folgenden Abschuitt beschricben

werden.

12Gpeicherkontext eines Prozegses hesteht ans Programmkode, Datenpafer, ctc.
BDefaultwerte werden beim Starten von ciner Datei . /. rciparams cingelesen, typisch 50 Hz.

Him sog. kernel mode ist die Denutzung vou aystem calle eingeschriinkt, ferner sind keinerlet
Schntzmechanismen gegen irrtiimliche (oder miBbranchliche) Zugriffe auf prozeBfremde Resourcen
wirksam (fiihrt sonst zu unschidlichen segmentation-fault Fehlermeldungen),
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5.4.3 Modifikationen
5.4.3.1 Software

Der Prozef, 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, win cinen ,Ausflug in die
swap arca des Plattenspeichers zu unternchmen und nach Instruktionen und Daten
zu suchen, muB der gesamte von der control task benitigte Speicherplatzkontext i
Hauptspeicher residieren und vor dem méglichen Ausiagern geschiitzt werden (me-
mory locking). Die nétigen Vorkehrungen werden automatisch beim Start des RCI
Programms getroffen'®,

Anf Sciten des Robotcontrollers wird die Stenersoftware VAL 11 komplett durch
ein Kommunikationsprogramm (sog. “moper”) crsetzt. 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 empfingt Daten fiber das Parallel- Interface vom Hostcomputer und ver-
teilt sie anf die angegliederten Mikrocomputer (joint mircos) und das 1/O Interface.
Fernes sammelt er deren Zustandsdaten, win sie auf Abruf an den Hostrechner zuriick-
zuschicken. Diese Software wird einmalig beiln Anschalten des Controllers mittels
eines Hilfsprogrammes (Konsolen-Emaulation, siche 5.4.4.2 und [32]) vom Hostcom-
puter geladen und gestartet.

Das Zusammenspiel der einzelnen Komponenten ist im Blockdiagramm 5.5 illu-
stricrt: I Gehinse des Hostrechners hefinden sich neben der Recheneinheit ( Host-
CPU) die Bildverarbeitungseinschiibe (siche 5.5), sowie zusiitzliche Interface Hard-
ware, Dic Kommunikation zwischen dem stencrnden Programm ( “planning level”)
und der “control level” Software erfolgt asynchron. Die “control level” Software tritt,
voin timer board initiiert, in regelmiBigen Zeitintervallen mit dem Steuwerprozessor
im Robot Controller in Verbindung (typ. 50 Hz}. Die Gelenkmotor-controller arbei-
ten chenfalls synchron mit etwa 1kHz. (timer board; sericlle Verbindung zwischen
Rechner und Robol-Controller sowic Interfaceboards sind i Bild weggelassen)

'*Dazu gehort neben dem memory locking selbst, das patchen vou Kernel-Routinen. Das ist nitig,
um behin Beenden des Prozesses das memory locking wicder rilckgiingig zn machen und Interrupls
ahzaschalten ete.



87

5.4. DIE ROBOTERSCHNITTSTELLE

epeiSsusiyiesd 9
joendiuen 29s YN

0BPX09S /S
seiowey

U0 |8jesed UQIIUAS

LT St e S

S S
r%.ﬁ%oo

usuopeles )

QIOHUOWIIORUOY | , . \ e = = =

{(yse; bujuuwd)

$89z01d XINN
snwyLoblY

Jeapdepy

. __NoomH )

T G

En\w NNS Esmxm umox

ng INA

- S
D | \g@nyesulestunyeqieseapiig

@c&cﬁmmca_wﬂﬂmﬁ__m..

Abbildung 5.5: Blockdiagramm des Aufbaues, Erliuterung siche Text.




68 KAPITEL 5. DAS ROBOTERLABOR

5.4.3.2 Hardware

Es wurde folgende Interface- Hardware installiert:

¢ cine scriclle Verbindungsleitung zwischen Unimation - Controller und sciner
Konsole (wird dusch einen einfachen Umschalter auf einen freien sericllen Port
der SUN umgeleitet, zum Aufspiclen von “moper” bei der Initialisicrung des
Controtlers). |

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

o eine 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;
cin Kontroll-LED [an Handshake-Signal| zeigt aktiven RCI ProzeB).

1

¢ ein programmierbarer Real-Time-Counter und Iterrupt-Einschub im Host-
rechner (XYCOM XVME 293). Dies vermeidet das Verlicren von Zeittakten,
und bictet zudem die Méglichkeit der Zeitinessung mit sub-us Prazision.

o fernsteuerbare “Arn-Power-ON” Schaltung. Dies erlaubt, innerhalb eines
Programmes die Motor-Stromversorgung ein- und auszuschalten. Normaler-
weise muB beim Programmstart ein Taster am Controller gedriickt werden.
Dies entfilit durch Verschaltung cines 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 cin nmfangreiches Paket von C- Routinen, die sich wie folgt kategorisicren
und kwrz beschreiben lassen: '

- ¢ Bewegungskommando-Primitive in kartesischen oder Gelenkwinkelkoordinaten.
Letztere werden durch ein Tupel von Endwinkeln spezifiziert. Kartesische Ziet-
positionen werden durch eine Transformationsgleichung der Form

TBaia TG T.We‘rhevy = T’l‘s‘ub TOber T(.‘rfifmt‘ﬁml (Tt € R4 X R4) (51)
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dargestelit. Dabei ist Ty dic zu l3sende homogene Koordinatentransformations-
matrize'® von der Schulter znm Handgelenk. Die Bewegung wird wahlweise
im kartesischen oder im Gelenkwinkelraum von der momentanen Armposition
linear interpoliert.

o Kontrollfunktionen fiir die Bewegungssynchronisation. Bewegungsbefelile wer-
den automatisch in eine Warteschlage eingereiht (scheduling) und werden zur
frithest moglichen Zeit ansgefithrt. Flexiblere Synchronisationsmaglichkeiten
werden durch einen seperaten Funktionensatz gewihrleistet.

¢ Kontrollfunktionen fiir den Trajektoriengenerator. Trajektorien werden mittels
Spline-Funktionen fiinfter Ordnung berechnet. Randbedingungen wie maxi-
male Geschwindigkeiten und Beschieunigungen werden von einem Konfigura-
tions-File gelesen, lasscn sich aber innerhalb des Programmes bequem verndern.

o 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 IfO Ports) und Fehlermeldungsverwaltung
(error stack).

¢ Routinen fiir kinematische Berechnungen (Vorwirts- und inverse Kinematik
etc.)

o Datentyp-Definitionen fiir in der Robotik niitzliche Objekte, sowie Routinen fiir
dercn Manipulation (z. B. Vcktoren, 4x4 Matrizen fiir homogene Koordinaten-
transformationen, Eulerwinkel-Repriisentationen etc., sowie speziclle RCCL-
Datenbasis Strukturen, in denen niitzliche Rolmterpnrftmeter unterhalten wer-
den) .

5.4.4.2 Hilfsprogramme

Zusiitzlich stcht ein Bilndel von Hilfsprogrammen zu Verfiigung (utilities):

down
Programm zum Anfspiclen des LSI-aunsfiihrbaren Kodes auf den Unimation- Controller
{alins startBachus). '

termlink Programm zur Emulation der Unimation—Controller Konsole in einer UNTX-Shell
{alins talkBachus).

"*Jfomogene Koordinatensysteme beschreiben kompakt w.a. Rawmtranslationen sowie Rotationen
und Projektionen. Sie sind aul den Gehicten der Computergraphik schon fiith verbreitet gewesen und
warden von Denavit und Hartenberg [10] als Beschreibungkonvention filr RobotergliedmaBen etabliert.

" Siche |6, 44, 3].
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pumacal
Programm zum Kalibrieren der inkrementalen Winkel-Encoder!? (erfolgt automatisch
mit startBachus).

move
Programm, das den Armn in eine sperifische 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. (Beachie FuBnote 18).

zerograv
Programm, das den Roboter in einen “gewichtslosen” Modus (zero-gravity mode) ver-
sctzt, 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-
Iaubt, 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 zuimn selektiven Lésen der Gelenkbremsen!S, .
Vorsicht iat hier geboten: der Arm Fallt wirklich frei.

robotsim

Ein Robotsimulatorprograinm, das vorgibt, der Robot-Coniroller zu sein und damit
ermbglicht, RCCL-Programme oline aktiven Roboter zn testen. Ein Graphikpaket,
das dic simulierte Roboterbewegung am Bildachirm visualisiert, ist in Entwicklung.

On-Line Dokumentation
Dic gesamte Referenzdokumentation au RCCL und RCI ist sowohl in Papicrform als

7 aul der Basis der Potentiometerkalibricrung, clse urspriinglich mit primecal und potcal gewonnen
wurde (siche man pages).

1% Das Programm free mufl benutzt werden, wenn der folgende Fall cintritt: Die Winkelencoder-
“pulse werden von einem 16-bit Z8hler zu eincin Registerwert verarbeitel. I zero-gravity mode witd
die Uberschreitung der Software-Winkellimits wur durcl Warnsigoale angezeigt. Sie verhindern aber
nicht, daB in ungiinstigen Situationen - jenseits des normalerweise zalissigen Bereiches - der Zibler
“iibertiuft” and vou plus nach minus 32767 (oder ningekehrt) springt. RCI beantwortet diescs Ereig-
nis mit cisem Abort wegen ,Geschwindigkeitslimits ilberschritten”. Ein Neustarten cines normalen
~ Programmes wird nun nicht mehr gelingen, da sich der Arm auberhalh zulissiger Berciche hefindet.
In diesein Falle muB free zweimal vuter Drehnug des hetroffencn Gelenkes in den Normalbereich
_  aufgerufen werden.
~ Warnung: hicr kinnte ein Befelll {(z.B.) “move to park“, Zu [atnlvm Riickwiirtslaufen fiihren, da
das Encoderregister einen Winkelwert anf der anderen Seite der Normallage vorspiegelt.
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auch als on-line manual pages'? in elektronischer Form verfiigbar, was beim Program-
mieren eine grofe Hilfe ist.

5.5 Bildverarbeitung

Fitr den Finsatz 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 Wicderholfrequenz Bildinformation wie z. B.
Objcktkoordinaten und charakteristische Abmessungen licfert.

An der Spitze der technischen Lisungen stehen Bildverarbeitungsanlagen in Pipe-
line- Architcktur, wie sie 2. B. von der Firma Datacube Inc. angehoten werden. Die-
scs Konzept basiert auf einer Palette von VME-Einschiiben, die hochspezialisierte
Prozessoren beherbergen und mittels Flachbandkabel (von Einschub zu Einachub)
verschaltet werden. Beispicle sind Digitalisierer ( Framegrabber filr Videosignal),
Bildspeicher, Arithmetikprozessor, Konvolutionsprozessor, Display- und Graphik-
karte. Verschiedene Drittanbicter erstellen Hilfssoftware, die die AuBerst komplizierte
Register- und Multiplexcrprogrammierung transparenter machen und den Bildda-
tenstrom zu den verschiedenen Prozessoren leiten (routing). Anderungen des Algo-
rithmns machen typischerweise cin Umkonfigurieren der Hardware erforderlich, u.a.
durch Hinzufiigen oder Entfernen von Einschiiben. Ein flexibles leishingsﬁihigcs Sy-
stem fitr zwei unabhingige Kamerakanile bendtigt damit eine Minimalkonfiguration,
die sich im Rahmen des vorgegebenen Budget nicht realisieren lie8.

Wir haben uns fiir die folgende Alternative entschicden: Es ist das Bildverarbei-
tungssystem 1CS-400, das von der Firma Androx Inc. verinarktet wird, und auf dem
Kouzept paralleler digitalen Signalprozessoren (DSP) basicrt. Der Unterschied zum
oben dargestellten Konzept der Firma Datacube Ine. bestcht darin, daB fiir kompli-
zicrtere Bildoperationen der Bilddatenstrom des Eingangssignales kurzzeitig unter-
brochen werden mu8, hingegen in der Pipeline- Architektur dies mit einem genfigend
groBem Sortiment an VME-Einschiiben meist vermicden werden kann,

Unsere Konfiguration hesteht aus zwei unabhingigen VME-Einschiiben, jeder wie
folgt hestiickt mit (siche Abbildung 5.6)

o vicr Videoeingangskanilen von dem jeder mit 8 frei programmicrbaren Loskup
Tables (LUT 8bit Anflisung, 8*[8 bit—8 bit] = 8x256x 8 bit; siehe 5.5.1) aus-
geriistet ist; jeweils einer dicser Lookup Tables kann ausgewithlt werden; Maxi-

*Die On-Line Dukumentation ist mit dem UNIX Befehl “man <name3” leshar und mit dem Defehl
“apropos <keyword>" kann nach Schifissclwirtern gesucht werden.
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Abbildung 5.8: Die shared-memory Architektur des Bildverarbeitungseinschubes
Androx 1CS-400 gestattet simultan mehrere Videosignale einzalesen (links unten), an-
zuzeigen (rechts unten) und von den vier Bildverarbeitungsknoten bearbeiten zu lassen.
Jeder dieser vier Knoten besitzt einen zusiitzlichen Befehls- und Daten-cache {(schueller
Speicher); Text und Graphik lassen sich mittels des Graphikprozessors gestalten. Die

Stenerung erfolgt vom Hostrechner tiber das VME - Interface.

R R N A R AL BRI R e e T e i A RSN S TERLET L R R
Host VME Bus Interfoce
Graphik Bitdver- Bildver- Bitdver- Bildver-
Prozessor arbeitungs- | | arbeitungs- | | arbeitungs- | | arbeitungs-
knoten 0 knoten 1 knoten 2 knoten 3
bit Breltband Pixel Bus _ JIE
Gen Lock | { Refresh Globaler Pixelspeicher (2 MByte)
Clock Logik Globaler Mehrzweckspeicher (1 MByte)
video [ gpit Hs'zsa-n bit S 64°256°8 8 bit o
LA ADC LUT LUT DAC Rot
Video 8 bit Hs-zss*s tm],.F Sl 64425608 H 8 bit
o]
.1 ADC Pixel Pixel L|UT| DAC Griln
V Mux Mux B
Video —~ I gwit Hs-zss*z m}_. 6442568 H Bt |~
L ADC LUT LUT DAC Blau
Video 256¢ Overla
o o> & t[.:: Hn 2568 amh _

mal 4 monochrome Kameras oder cine RGB Farbkamera kénnen angeschlossen

werden (intern oder extern synchronisiert, Trigger optional);

o einem 2k x 1k (2MByte) globalen Bildspeicher (frei konfigurierbar, typischer-
weise in Kombinationen von 512x512 Pixelblicken).
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o vier digitale 16-bit Signalprozessoren (ADSP 2100), mit 64kB Bildspeicher (ca-
che);

o einem Graphikprozessor fiir Bildbeschriftung und Overlays (siche 5.5.1);
¢ einem 1 MByte Graphik- und Mehrzweckspeicher (Scratch Pad Memory);

o drei Videoausgangskanilen mit je 64 uwmschaltbaren, frei programmierbaren
Lookup Tables (64*(8 bit—8 bit] = 64x256x8 bit) fitr drei achwarz-weif Bild-
schirme oder (typischerweise) einen RGB Farbmonitor.

Somit steht pro Kamera die volle Rechenkapazitiit eines Bildverarbeitungsein-
schubes (im folgenden auch nur “Board” genannt) zur Verfiigung. Charakterisierende
Benchmark-werte sind in Tabelle 5.5 gegchen.

Komplexe 2D Fast Fourier Transformation FFT 800 ms
Differenzbild 28 ms
3 x 3 Konvolution (beliebige Koeflizienten; 8 oder 16-bit) 66 ms
Granwerthistogramm (< 12 bit) 33 ms
Rotation mit Interpolation (beliebige Winkel; am 256256 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 Bildgrofie
512x512 und 8-bit Auflosung

Die Bildverarbeitungseinschiibe erscheinen im UNIX Dateisystem als /dev/ax0
bzw. [/dev/axl, und ein Geritetreiber (device driver) dibernimmt die Kommunikati-
onsabwickiung ( 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 betrichen, d. h. alle vier
Prozessoren fithren verschiedene oder gleiche Instruktionen auf verschicdenen Daten
im gemecinsam zuginglichen Bildspeicher aus. Wie die Koordination der Signalpro-
zessoren transparent gemacht wird, 188t sich an ecinem Beispic! kurz erliutern. Ein
typischer Befelil im anfrufenden C-Programm, z. B. zur Subtraktion zweicr Bilder,

sicht s0 aus:

new_cvent num = isp_event( SUB | BRD(hoard_num) |
PEV{(previous_event num) | NPROC(num._proc),
X1,Y1l, Xsize,Ysize, X2,Y2, Xresult, Yresult);
(5.2)

20 Multiple instruction multiple data.

2 Single instruction multiple dala.
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new._event.num ist eine ganze Zahl (1-255), die der scheduler zuriickgibt (imn Falle
eincs 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 verflighbare Anzahl). Die num_proc Prozes-
soren werden mit dem entsprechenden Prograininkode instruiert und beginnen die
Ausfithrung, 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 konnen beide Boards simunltan Bildinformation extrahieren,
ohne den Zentralrechner ernsthaft zu belasten oder das anfrufende Programm zu
blockicren.

Die restlichen Argumente varicren je nach Befehl. Im obigen Beispiel werden
drei gleichgroBe Fenster im Bildspeicherbereich definiert, in denen die Operation
ausgefiihrt werden soll. Diese sind stets rechteckig nnd werden durch die linken
oberen Eckkoordinaten (X1,Y7), (X2,Y2), (Xresult, Yresult) und deren Seitenlingen
(Xsize, Ysize) angezeigt.

A

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 zn vier monochrome Kamerasiguale kéunen simultan
digitnlisicrt und in einen globalen Bildspeicher geladen werden. Bei Verwendung
ciner Farbkamera werden drei fiir die RGDB-Siguale genutst (folgende Synchronisa-
tionquellen sind programmierbar: extern oder intern von cinem RS 170, RS 370 oder
PAL Signal; auch alternative Zeitbasen und Triggerung sind méglich).

Die drei Videoausgiinge speisen in der Regel einen RBG-Monitor, wobei durch
dic Software verschiedene Auflasungen (512x512 @ 30/60 Hz oder 1024 x 1024 @ 30 Hz;
interlaced/non-interlaced™ ) ausgewihit werden kinnen. Ferner wird ein Bildspei-
cherbereich definiert, der permanent ansgelesen und angezcigt wird.  Dabei kann
gleichzeitig cin Dild in einem Speicherbereich anfgenommen und-cin anderes ange-
zeigh werden. |

Das Kenzept mehrever Lookup- Tables (LUT) bictet pro Kanal instantan nn-
schaltbare, frei programmicrbare Abbildungen von cinem 8-hit zu cinem (ggf. an-
~deren) 8-bit Wert. Dies ermbglicht zinm einen einfache Kennlinienkorrekturen der
Videocingangssignale (8 LUTs, z. B. Gannna-, Farbkorrektur cte.) und zun anderen

interlaced Mode ergibt ein weniger Rnckerindes Dild, wobei abwechseld gwei Halbbilder kodiert
werden: subiichst ein Halbbild mit den ungeraden Zeilen 1,3.5,... , dann die geraden Zeilen 2,4.6... .
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vielfiiltige Anwendungen fiir die Videosignalausgabe (64 LUTs) in Verbindung mit der
sogenannten Overlay-Architektur. Dazn wird cin Bereich des globalen Bildspeichers
als Overlay-frame deklariert. Dessen Inhalt {obere 6 bit) selekticrt 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
zusitzlicher Rechenaufwand) oder ein Overlay-Bild. In einem Overlay-Bild lassen
sich Graphik und informationsreiche Beschriftung @ber dem angezeigten Bild erzeu-
gen. Ein Pixelwert 0 im Overlay-frame sclektiert dann eine (1:1)-Abbildungs-LUT
(transparent). Alle anderen Werte wihlen LUTs, die unterschiedliche Farbtdne ge-
nerieren (deckende und/oder opake).

5.5.2 Die Softwarebibliothek

Das Bildverarbeitungssystem kann auf zwei Arten angestenert werden. Erstens fiber
Funktionsaufrufe in einem C-Programm und zweitens mittels cines menfiunterstiitz-
ten, interaktiven Kommandointerpreters AADE (Androz Application Development
Environment, mit ciner C &hnlichen Sprache). Es lAnft als Applikation unter der
Standardbenutzeroberfliiche des SUN OS (Sunview) und erlaubt alle C-Funktions-
aufrufe interaktiv mit Ausawahlnienfis cinzugeben. Dies hat sich fiir dic Programm-
entwicklung als niitzlich erwicsen und kompensiert teilweise das Fehlen einer On-Line
Dokwnentation®.

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

[1}:

(1) Videokontrollkomandos:
Diese Gruppe erméglicht die Programmierung der Register, Multiplexer und LUTs,
die dic Videodatenpfade kontrollieren. Neben dem allgemeinen Funktionaufruf vid-
-event () enthilt sic einige wichtige Initialisicrungsrontinen, die die Boards in eine der
Standardkonfigurationen versctzt (2. B. mono_init(), init_video 512()).

(2) Bildverarbeitungsfunktionen {isp_event()}:
Dicse Gruppe enthiilt cinen ninfangreichen Satz von Operationen, die in einem be-
liebigen rechteckigen Bereich dea Bildapeichers von den Signalprozessoren ausgefithrt
werden. Darunter gind:

¢ Filter Operationen (2. B. Sobel, Laplace; belicbige Konvolutionen); |

YD die Syntax der Funktionsaufrufe ciner ansgefeilten durchgngigen Struktur entbehrt, schieichen
sich relativ Icicht Programmierfchler ein. Aufgnmd der spezicllen Art der Softwareimplementation
sgencrieren Argumentiehler weder beim compilieren noch beim Ablauf hilfreiche Feblermeldungen und
sind somit relativ schwer zu lokatisicren {fiir symbolisches debugging fehit der Quellkode).
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Morphologische Transformationen (2. B. Erosion, Dilatation);
Logische Operationen (UND, ODER etc.);
Arithmetische Operationen (Subtraktionen, Multiplikation etc.);

-

o Farbtransformationen zwischen Koordinatensystemen (RBG, HSI u.a.);
¢ Erzeugung und Modifikationen von Grauwerthistogrammen;
¢ Spezielle Bildtransformationen (2. B. FFT und beliebige Rotationen);

o Funktionen fiir Matrizen- und Vektorarithmetik.

(3) Graphikprozessorfunktionen {grp_event()}:
Diese Gruppe enthilt Funktionen fiir das Erzengen von Text, Liniengraphik und Dar-
stellungen einfacher 2D-Objekte.

(1) Diverse Applikationsfunktionen: _
Dicse Gruppe enthilt Funktionen, die ¢ine Beteilignng des Hostrechners erfordern.
Erwilinenswert sind:

. atnch() und release(): Routinen, die eine Bildverarl»eltungskarte dem aufru-
feniden UNIX-ProzeB exklusiv zuorduen bzw. die Karte wieder freigeben;

¢ Datentransferkommandos zum Kopieren von Daten awischen Bildspeicher, LUTs,
Hostspeicher und Dateisystem;

¢ . Scheduler-Kontrollkommandos;

- o Komplexcre Funktionen wie z. B. do_blob(), eine Funktion, die zusammenhing-
ende Gebicte in einem Bindrbild analysicert.

Es soll dem interessierten Leser nicht verschwiegen werden, daf die technische
Dokumientation hinsichtlich Vollstindigkeit und Didaktik Wiinsche offen 1a8t24, Das
System hat sich jedoch in der Praxis gut hewihrt und die Wahl dicscs flexiblen, preis-
werten und leistungsfihigen Biklverarbeitungsystems erscheint auch im Nachhinein
gerechtfertigt. '

5.5.3 Kameras

Zur Zeit ist dag'Lnblt_n' mit gwei hochawfiésenden, monochiromen Industrickameras
des Typs Conu 4815-3000 ausgestattct. Dabei wurde anf ein Standardobjekti-
vitansch geachtet, der zu eine grofic Palette von alternativen Objektiven kompatibel
ist (Slmulm*ti C-mount; mit Wcatwmkciuhgcktwm 25 mm wnd Jeihweise z. Z. 16 mm).
Divc Bik!gelmng bmiert auf eincm 2/3"CCD Chip, der cin 560 x 480 Pixel aufgelistes

“Eini;e soumesomu uiml whmden untl usenmhmch trilwem bekannt, - doch  nicht

B éa!umeuliert.
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Bild liefert. Das Videosignal wird als RS 170 Standard an 70 Ohm ausgekoppelt.
Stative sorgen filr die ntige Standfestigkeit.

5.5.4 Kontrollmonitore

Zwei kicine schwarz / weiB Kontrollmonitore zeigen die unverarbeiteten Kamerabilder
u. a. zum Uberwachen der Fokusierung (PANASONIC TR930, 9”). Zwei weitere RGD
Farbmonitore dienen nls Anzeigebildschirme fiir die beiden Bildvorverarbeitungs-
einschiibe. Der eine ist ein 13 Zoll grofler SONY PVM 1545 Bildschrim (hohe Farb-
brillianz), der andere ist ein multi-syncfihiger Mirco ViTEC 1919 LP mit cinem 19"
groBen Schirm (d.h. automatische Umschaltung zwischen interlaced/noninterlaced
und 30/60 Hz; zur Anzeige eines 1kx 1k groBen Bildspeicherbereiches nbtig).

Ein Regalwagen der dem Zentralrechner mit Bildverarbeitungssystem und den Mo-
nitoren Platz gewihrt, hat sich im Labor als sehr nfitzlich erwiesen (Mobilitit und
Zuginglichkeit aller Steckverbindungen).



Kapitel 6

Implementation des visuo-
motorischen Kontrollalgorithmus

Im vorigen Kapitel wurde das Design und die Ausstattung des Roboterlabors be-
schricben. Nun soll die Erliuterung der Implementation des bereits in Kapitel 4
besprochenen Kontrollalgorithmus erfolgen.

Wie bereits erlautert, gelingt das Erlernen der Positionicrfihigkeit des Roboter-
endeffcktors durch eine Folge von Ubungsversuchen. In diesen Trainingsversuchen
mnub den Kameras eine Ziclposition im Arbeitshereich vorgegeben werden. In Ab-
schnitt 6.2 soll das “split-brain” Lernverfahren erliutert werden, welches cin autono-
mes Uben des Roboters ermoglicht.

Darauf folgt ein Abschnitt iiber das verwendete Verfaliren zur Extraktion der Ziel-
bzw. Endeffektorposition aus den Grauwertbildern der Kameras. In Abschnitt 6.4
sollen einige ErlAuterungen zuin Programin rob folgen, in das der neuronale Kon-
trollaigorithmus eingebettet wurde. Dic fitr die Experimente gewihiten Parameter-
initinlisicrungen beschreibt der Abschaitt 6.5. Zunichst wird jedoch der experimen-
telle Versuchsaufban vorgestellt.

6.1 Der Versuchsaufbau

Anfgrand der riumlichen Gegebenheiten ergab sich der folgende Versuchsaufbau: Der
Puma Roboter ist aufrecht anf cinem Tisch befestigt. Die beiden Kameras stehen
in 3-4m Abstand auf Stativen montiert und blicken mit cinem Disparit&tswinkel
von 53° anf den relevanten Arbeitshereich. Eine Kamera ist horizontal, die mdere
leicht nach unten (Elevation 11°) ausgerichtet. Der gewihite Arbeitsbereich ist im
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wesentlichen ein den Kameras zugewendetes Kugelsegment von einem Meter Radius,
siehe Abbildung 6.1 (Seite 90).

Um den mit der Bildseginentation zusammenhéingenden Problemkomplex (Auf-
teilung des Bildes und Identifikation znsammengehériger Objekte, siche z. B. [16]) fiir
die ersten Experimente {iberschaubar zu halten, wurde eine einfache Szene gewahlit.
Dazu wurde in der Greiferhand eine kleine Gliihlampe fixiert, welche programmge-
steuert ein- und ausgeschaltet werden kann. Damit 158t sich die Raumposition diescs
Endeffektorpunktes einfach gegen jeglichen Hintergrund diskriminieren.

Als besonders geeignet fand sich eine 3 V-Spezialbirne filr Miniaturtaschenlam-
pen {Maglite Inc, CA) welche sich durch sehr geringe Wendelabimessungen (kleiner
Rawmwinkel ans Kamerasicht) und eine isotrope Abstrahlcharakteristik auszeichnet.
Umn cinen unerwiinscht grofien, {iberstrahlenden Lenchtfieck in den Kamerabildern zu
vermciden, wird die Lampe gedimmt, was sich anch giinstig anf deren Lebensdauver
auswirkt. Die Stromversorgung wird von eincm Relaisansgang des UNIMATION CON-
TROLLERS geschaltet!. Ein- und Ausschalten erfolgt mit den Anfrufen SET_PI0() und
CLEARPIO() aus dem C-Programm. Dabei ist cine geringfiigige Zeitverzogerung zu
beriicksichtigen: dicse Befchle werden erst beim nichsten control task-Zyklus von
der SUN an den UNIMATION CONTROLLER fibermittelt (max. ca. 30 ms), welcher
ein Relais winschaltet. Hinzu kommt die thermischer Trigheit der Lampe, was letzt-
lich das Hell- bzw. Dunkclwerden der Lanipe um ca. 100 ms verzégert und bei der
Bildauswertung beriicksichtigt werden mufl

Filr die manuelle Zielprisentation steht eine an cinem Stab montierte Lampe?
zur Verfitgunng, mit der ein Ziclpunkt vorgegeben wird.

6.2 “Split Brain” Lernverfahren

In der Lernphase benébtigt der in Kapitel 4 vorgestellte ,Neuronengas“-Algorithmus
mchrere hundert Positionierzicle, die zufillig im vorgegebenen Arbeitsbereich gewilhit
werden. Die unkorrelierte Sequenz von Ziclpunktenr mit ciner bestimmten, riumlichen
Hinfigkeitsverteilung im Arbeitshereich ist wichtig, um cine gleichméfige, ,unvorein-
genommene® Verteilung der Neuronen zn erziclen.

'Die Lampenspannung wird unter Nutzung der internen Verdsalitung des Puma-Roboters direkt
an einem Buchsenpaar ant Oberarn des Puma zughuglich gemacht (Relaisausgang #1 = Parallel Port
0, Bit 1; Kontroll-LED #1; 5. a. 5.2.4 und {59)).

*Diese Lusnpe wird vom Relaisausgang #17 des Controliers koutrolliert und ist damit vom Pro-
gramm {ber die Parallelschnittstelle (Port 1, Bit 1) steuerbar.



6.3. BILDDATENEXTRAKTION 81

Am einfachsten 148t sich dies dadurch erreichen, daB ein Zufallszahlengenerator
cinen Raumpunkt auswihlt und der Roboter dicsen selbst anfihrt. Dies vermeidet
jeglichen manuetlen bzw. zusitzlichen experimentellen Aufwand.

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

Zielvorgabe (mit konventioneller Steuerung)

o Zufillige Auswahl eines Punktes im Arbeitsbereich;
¢ Zielvorgabepunkt anfahren — Stop;

e Zielposition in den Kamerabildern uy,,q. merken;
¢ zur alten Position zuriickfahren?.

Positionieren iiben (Aufgrund der Bildinformation ist das Ziel mit Hilfe des neu-
ronaler Kontrollalgorithmus wiederzufinden)

s Ziel anfahren ~» 5,-..“.-.,; {Grobbewegung);

Endeffcktorposition in den Kamerabildern vi,q feststellen;

Feinkorrcktur A der Armstellung — 5;.-...;;

Endeffektorposition in den Kamerabildern v ;o festatellen;

Augrund der Positionierfehler und vermittels der Lernschritte (4.4)-(4.6)
die Ausgabewerte é‘,‘ und A, verbessern.

Beide Teile, Ziclvorgabe und Positionieren iiben, laufen alternierend im selben
Steuerprogramm ab, ohne untercinander motorische Informationen anszutauschen.
Daraus resultierte der Name “Split-Brain” Verfahren. Zn Demonstrationszwecken
kann ein Ziel natiirlich anch manuell mit den in Abschnitt 6.1 erwithnten Stab prisen-
tiert werden,

6.3 Bilddatenextraktion

Dic Aufgabe der Bilddatenextraktion ist das verlibliche Erkeunen cines kleinen Ob-
jektes (Miniaturlampe), welches heller ist als der Hintergrund. Das gewiinschte Re-
sultat ist ein vierdimensionaler Vektor, der dic momentance Ziel- bzw. Endeffektor-
position in Pixelkoordinaten enthidlt. Der dazu verwendete Algorithmus ist relativ
cinfach und soll hier kurz beschrichen werden.

Das Wicderanfsuchen der alten Armposition ist fiir den Lernprozess nicht relevant und kann
_optional unterdrilckt werden.
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6.3.1 Bestimmung der Objektposition

Die Bildvorverarbeitung arbeitet simultan auf beiden Bildverarbeitungseinschilben,

im folgenden durch den Index k € {links, rechts} angedeutet und stellvertretend fiir

beide, anhand eines Bildes erliutert: Zun&chst wird (pro Kamera) ein aufgenomme-

nes Bild mit eingeschalteter Lampe in einen separaten Bildspeicherbereich kopiert.
Dic mit einer Genauigkeit von 8bit aufgeldsten Pixel-Grauwerte in den Bildkoordi-

naten ¢ und j seicn als “B;,- € {0,1,..255} bezeichnet. Ein Grauwerthistogramm

(Hiufigkeitsbestimmung eines Grauwertes isn Bild) wird erstellt und daraus die ma-

ximale Bildhelligkeit *my.; sowie die Zahl der Elemente ¥n,,,, in der Menge der

mazimal hellen Bildpunkte *F,.y ,

Pt = {(5,3') | *Bij = “mpen } , mit
Maet = max *B;; (6.1)

bestimmt. Um Rechenzeit zu sparen (zur Erinnerung: es handelt sich bei jedem Bild
um cinen Datensatz von 0.26 Mbyte) wird nun die minimale, rechteckige Bildfliche
*Freet gosncht, die alle hellsten Pixel *Fi.y enthiidt. (&, &5) magen den Schwerpunkt
dieser Rechteckfiiche *F..., in Pixelkoordinaten bezeichnen.

Der gewiinschte vierdimensionale Positionsvektor wird aus den Schwerpunktsko-
ordinaten beider Bilder zusammengegestellt und wird als (f§*5*§, linksj rechts §  rechts ;)
Vektor zuriickgegeben. Die Auflésung ist bei diesem Verfahren 0.5 Pixel.

6.3.2 Konsistenztests

Um nun sicherzustellen, da8 (&, &7) wirklich das gewfinschte Objekt darstellt, wer-
den cine Reihe von Konsistenzbedingungen iiberpriift. Dies ist erforderlich, um nicht
filschlicherweise cinen hellen Reflex in cinem anderen Bildbercich als Teil des Objekt
zn interpretieren und um zum Beispicl zn kliren, ob sich das Objekt fiberhanpt in
Gesichtafeld beider Kameras befindet.

Im Feblerfall wird das gegcbene Objekt als nicht- identifiziert (FENLER) markiert,
- was dazu fithrt, daB der Versuch wiederholt wird. Erscheint das Objekt nur suspekt,
wird dies mit ciner WARNUNG quitiert und cin Zusatztest ausgefiihrt.

6.3.2.1 Bedeckungsverhiltnis: (Kompakte Form?)

- Der hellste Teil des Zielobjekt sollte cine massive runde Form haben. Dazu wird der
Bedeckungsanteil Rpedechungaverhanmis der hellsten Pixel in der (sie cinschlieBenden,
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minimale) Rechtecksfliche Fioq

> Cy = 0.7 sonst WARNUNG.
> Cy =04 sonst FEHLER.
mit *npa := Pixelzabl in *Fyq

* e = Pixclzahl in *F,.4

k
R = gD
Bedeckungsverhiltnia =
Nreet

(62)

bestimmt und minimale Annehmbarkeitsschranken itberpriift. Ein kreisformiges (oder
in zy-Richtung elliptisches ausgedchntes) Leuchtobjckt sollte ein Rg.deckungsverhatinis
von x/4 ~ 0.79 ergeben; Werte, die weit darunterlicgen, werden von verstreaten
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 Leuchtfiiche von ca. 6 Pixel.

ky < Cy =8 sonst WARNUNG.
hel < Cy =16 sonst FEHLER.

(Fiir den Demonstrationsfall, bei der Verwendung des manuellen Zielvorgabemodus
wird C3 und Cy verdoppelt, da dann die Lampe etwas grisBer und heller ist).

6.3.2.3 Helligkeitsmaximum in Intervall: (Hell wie erwartet?)

Einen € {Cs,Ce] , sonst WARNUNG.

Dic Maximalhclligkeit wird grier als 60% Grauwert erwartet (dic obere Schranke
ist im Moment mit Cg = 255 nnwirksam). Die Kamerablenden werden so cingestelit,
daB (mp.y) in dicsem Intervall licgt.

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

Helligkeitschwanknngen von melir als £8 % Abweichung vom zeitlichen Mittel werden
als suspckt betrachtet.

k
| Mpeit A
Riyrettigheietubtnation *= 7—— € [C1,Ca] , sonst WARNUNG. (6.3)

(kmupenr)
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6.3.2.53 Im Zweifelsfall Dunkeltest: (War das die Lampe?)

Im Falle eines FEHLERs wird der Versuch abgebrochen und ein neuer Ziclpunkt ge-
sucht. Filhrt eine der obigen Bedingungen zu einer WARNUNG, wird die Zeit inve-
stiert, cin Kontrollbild mit ausgeschalteter Lampe aufzunchmen.

 *itett — “Mauntet > Co  sonst FEHLER.

Der Test wird bestanden, wenn die maximale Bildhelligheit *mgy i nun v minde-
sten 7.8 % gesunken ist.

Der hier beschriebene Algorithmus hat sich in der Praxis als robust und verlé8lich
bewihrt. Es wurde keinerlei irrtihnliche Zielidentifikation beobachtet,

6.4 Anforderungen an das Kontrollprogramm

Beim Ubergang von Computersimulation mit Graphikanimation zu realen Roboter-
steuerung nifissen an das Steucrprogramin zusitzliche Anfordungen gestellt werden,
dic in den folgenden Abschuitten erldutert werden:

o Zuverliissiger Schutz gcgc11 Kollisionen;

Kontrollierte Reaktion anf Ausnahmezustinde und Fehler;

*

Wiederaufnahme eines unterbrochenen Lernvorganges;

L

Kountrollierte Lernbedingungen;

Fernitberwachbarkeit und Auntonomie des Roboters;

Interaktive Steuerungsmoglichkeit.

6.4.1 Kollisionssicherheit

Der PuMa 562 ist ein kriiftiger, schneller und steifer Roboterarm. Das Programmn
- muf daher zu’vasi&aigeﬁ Schutz bicten gegen Kollisionen des Roboters sowohl mit
Hinderissen als auch mit sich sclbst. - Wenn das Positionierverinégen des neurona-
len Netzwerkes gering ist‘, wie zwn Deispicl zu Anfang der Lernphase, kann es Be-
wegungskommandos ansgeben, die den Arm miéglicherweise in kollisionsgefihrdete
Gebiete filhren. L : v
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Um solche Fille sichef zu handhaben, werden , verbotene Bereiche* definiert und
einem Kollisionsmonitor {ibergeben, anhand derer er die Zulfissigkeit der sktuelle
Bewegung iiberprilft.

Fiir die allgemeine Definition von Raumvolumina wurden die spezicllen Objekt-
strukturen OBSTACLE und OBSTACLE_LIST entwickelt, dic die kompakte Darstellung
von verbotcnen Bereichen in Anlehnung an sog. Super-Quadriken erlanbt. Die Idee
ist, einen 3D Kérper K als verallgemcinertes Ellipsoid durch

K = {(znzz) € R [ |22 4+ 22 4 )22 <1 > 0}

’ (6.4)
zu beschreiben. Filr p; = 2 , (i = 0,1,2) ist dies cin gewohnliches Ellipsoid am
Ort ¢ mit den Halbachsen ag, ay und a;, welches mit steigendem p; mehr und mehr
zum Quader deformiert. Die Definition 6.4 wird nun erweitert, um auch Halbriume
bequem einschlieSen zu kénnen. Iin Falle p; = 0 wird der Term ¢; = jBCe|P durch

q:{z}ﬂn“‘q{>}a (6.5)
0 a; <

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

Ferner ist cs praktisch, anstatt a den Vektor r = (rg, 11, r2) zu spezifizieren, dessen
Komponenten reziprok zu den Achsauadehnungen in Richtung i sind: r; = 1/a;.
Zur Verdeutlichung mdgen folgende drei Beispiele dicnen:

Elliptisches Prisma am Ort ¢ mit den Halbachsen ay,a; und der Liinge L in z,-
Richtung:
r = (},1,1)7 reziproke Langen
p = (99,2,2)T Potenzen
Potenz py = 99 < oo ist aus numerischen Griinden reduziert. Die dabei entste-
hende Abrundung der Kanten ist aber in der Praxis unbedeuntend.

Senkrecht nach unten reichender Halbzylinder am Ort (0,0, k) mit Radius r:

-

¢ = (0,0,k)" Halbachscnanfang
(r, ,1)7 reziproke Liingen, sign(rz) definicrt Richtung
(2,2,0)7 Potenzen; Spezialfall p; = 0

r
P

It

Halbraum tiber horizontaler Ebene in Hohe A:

¢ = (X,X,h)" Hahe
r (0,0,-1)" reziproke Lingen; unendlich ausgedelmt =()
p = (X,X,0)" X ist belichig.

it
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Ein Dauerhindernis ist z. B. der Tiscli, 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 beachreib-
bar ist. Gedrehte Kérper werden durch eine vorhergehende Raumdrehung dargestelit,
dic in der Struktur ebenso definierbar ist, sowie zwei Hilfsfelder zur Identifikation.

Eine belicbige Anzahl von Kérper kann nun kompakt in der Struktur OBSTACLE-
_LIST zusammengefafit werden und an einen Kollisionsmonitor weitergegeben werden.
Dieser Monitor priift, ob cine Gelenkwinkelkonfiguration garantiert, da sowohl die
Handgelenksmitte als anch die Endeffektorspitze anflerhalb der in OBSTACLE_LIST
spezifizicrten , verbotenen Bereiche® zu liegen kommt. Aktiviert wird diese Uberwa-
chungsfunktion bei jeder Bewegung, sowolil beim Aufruf, als auch bei Zwischenschrit-
ten anf dem Weg zur nenen Position. Ein Eintrcten in cinen ,verbotenen” Bereich
wird mit einer Fehlermcldung quittiert und die begonnene Bewegung wird abgebro-
chen.

6.4.2 Reaktion auf Ausnahmezustinde und Fehler

Der vorhergehende Abschnitt beschrieb die Behandlung von ,,ordnungswidrigen* Be-
wegnngskommandos, die ein selbstlernender Algorithmus im untrainierten Stadium
eventuell anfordert. Zusitzlich milssen eine Reihe potenicller Ansnahmezustinde und
Fchler des Robotersystemns bedacht werden:

¢ NoT-Aus Schalter;
¢ Motor:Uberlast;
s Uberschreiten von erlaubten Gelenkwinkelgrenzen;

e Storungen der Kommunikation.

Diese Tests sind bereits in RCI / RCCL cingebaut und werden in low-level Rontinen
durchgefiihrt. In cinem solchen Stirfall wird der Roboter zuverliissig stillgelegt. Die
Standardreaktion anf einen der obigen Zustinde ist; Ausschalten der Antrichstrom-
versorgung — Einlegen der Motorbremsen — Abbrach des Programmes,

6.4.3 Kontrollierte Lernbedingungen

Umt ein Lernen mit irrefiihrenden Informationen zu vermeiden, wird die Bildinforma-
tion anf Vollst&ndigkeit und Konsistenz gepriift. Signalisiert cine der anfgerufenen
Unterfunktionen Unstimmigkeit, z. B. wenn das Ziel nicht in beiden Kameras sichtbar
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ist (siche 6.3), wird dicser Trainingsschritt verworfen und wiederholt. Alle Abnor-
malitiiten werden in einem temporiren Fehlermeldungsspeicher (stack) anfgenommen
und nach mehr als drei aufeinanderfolgenden Fehiversuchen ausgegeben. Treten mehr
als 12 Fehlversuche hintereinander anf, wird angenommen, daB cin schwerwiegender
Defekt aufgetreten ist, und das Training wird abgebrochen.

6.4.4 Protokollierung und Wiederstartfiihigkeit

Im Mittel bendtigt das Programm ca. 8 Sckunden pro Trainingsschritt (inittlercer Ge-
schwindigkeitswert, speedfactor =5). Ein gesamter Lerndurchgang von 4000 Ver-
sichen dauert fther 9 Stunden und ist daher zeitlich relativ aufwendig. Fiir den Fall
cines unvorhergesehencn Programmabbruchs ist es daher AnBerst witnschenswert, die
bereits erlangte ,Erfahrung” abzuspeichern und cin Wiederstarten mit verschiede-
nen Erfahrungszustinden méglich zu machen. Ein automatisches Abspeichern aller
relevanten Daten ist in konstanten Lernabschnitten (typischerweise alle 25 Schritte)
“vorgesehen. Um auch Zwischenzustande zu dokumenticren (und restaurierbar zu
halten), kann der Dateiname automatisch mitgeéndert werden (optional).

Zusiitzlich wird jeder Trainingsschritt in einer Log-Datei auigczeiclmet. Diese
umfaBt: Lernschrittnummer, Positionierfehler nach Grob- und Feinbewegung, Zic-
Iabweichung (nach Feinbewegung) in kartesischen (zyz) und Kamerakoordinaten,
sowie Index des ausgewihlten Neurons. Ziclabweichungen werden aus den Winkel-
tupecln anhand eines kinematischen Models gewonnen (siche 7.5). Gemeinsam mit
den Restart-Dateien wird eine ausfithrliche, nachtrigliche Analyse des Lernprozesses
ermdglicht.

Um Veranderungen in der Positionicrung der Kameras oder der Endeffektorlampe
nicht unbemerkt zu lassen, werden hei Programmstart Kamerakoordinaten von drei
Referenzpunkten protokolliert. Auf Wannsch oder im Falle eincs Wiederstartens wer-
den Differenzen iiberpriift und anfgezeichnet.

6.4.5 Fernliberwachbarkeit

Wegen des bereits erwiahaten hohen Zeithedarfs der Lerndurchliufe war es ein An-
licgen, das Kontrollprogramm so zu gestalten, daB das Training mit cinem Minimum
an Aufsicht auskommnt, ohne dabei Sicherheitsaspekte zu kompromitieren. Jeder der
oben angesprochenen Punkte Icistete dazu einen wesentlichen Betrag. Auf Wansch
(debug level 0-6) — bzw. im Falle des Auftretens besonderer Abnormalitiiten automa-
tisch — gibt das Programm zahlrciche Diagnosemeldungen und gestattet damit eine
gute Monitorméglichkeit von aulierhalb des Labots. Zusitzlich besteht die Option,
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jederzeit ein Kamerabild in eine EPS'-Datei zu kodieren und von einem anderen
(PostScript-fihigen) Computerbildschirm aus zu betrachten. Auf Tastendruck oder
Prozefisignal® wird cin Vollbild aufgenommen, kontrastverstirkt, verkleinert, entspre-
chend formatiert und verpackt als Datei ausgeschrieben. (Der fiberwiegende Teil, der
im nichsten Kapitel prasentierten Daten resultiert aus derart ferngesteuerten Expe-
rimenten.)

6.4.6 Interaktive Steuerungsmoglichkeit

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 jedemn Ter-
minal aus durchzufilhren (keine Window-Umgebung nétig). Befehlskomplettierung
mit Space oder Return und Auflistung von moglichen Submeniis mit '?' bzw. '*’, sind

eingebaut. _
In .der gegenwirtigen Version des Programmes rob sind unter anderem folgende
Eingaben zulissig:
set number netfiles to.change.name: Bestimmt die Anzahl voll-dokumentierter Zwi-
schenzustinde;
set speed %f: Nominalgeschwindigkeitsfaktor 0.1-10;
set camera_calibration: Definiert uneue Referenzpunkiwerte;
get.camera_calibration: Uberpriift Referenzpunktelagen;
target manual.with_speed %f: Manuelle Ziclvorgabe;

target auto: Automatische Ziclvorgabe mit “Split-Brain” Prozedur;

histrograms %i: Anzeige einer Serie von Granwerthistogrammen (zur Kontrolle der Inten-
sitiitsverhiltnisse von Objekt und Hintergrund);

shov parameter: Auflistung einiger Parameter;
shovw error_with.acale %f: Anzcige der Lernkurve — gemittelt und nngemittelt;

net display <yeslmolcolor %i>: Regelt die permancente Anzeige der Position der Ge-
wichtsvektoren w,, sowic deren letater Lernschritt (Evscheint auf den beiden Kontroll-
monitoren);

‘“Encapsul(\ud PostScript” Graphiksprache von Adobe-Inc.

2. B. vous einem anderen Terminal aus mit ki1l -SIGUSR2 oder -SIGQUIT
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Lernparameter werden in einer separaten Paramcterdatei definicrt und beim
Ubersetzen cingebunden. Nichtstandard-Dateinamen von Protokoll-, Logdateien und
gel. Restartdateien sind als Option beim Programmanfruf zu spezifizieren®,

6.5 Gewihlte Parameter

Fiir das Experiment sind eine Reihe von Parameter noch unbestimmt, die in Kapitel
4 eingefithrt wurden, und deren Initialisierung Gegenstand dieses Abschnittes ist.
Fiir eine Liste der hier verwendeten Symbole siche Seite 8.

Die Zeitabhingigkeit der Lernparameter A, X', e wurde in der Form

Tmer
p(t) =pi (I;—I) mit p € {\X,e} (6.6)
i

gewihit. Dies beschreibt ein exponenticlles Abfallen des einzeinen Parameters vom
Initialwert p; zum Endwert p;. Die Reichweiten der Nachbarschaftswechseiwirkung
fillt von den Initialwerten A; = 150, X; = 50 zu den Endwerten Ay = Xy = 1 ab.
Die Lernschrittweite e fiir die Refercnzvektoren w,, verringert sich in derselben Weise
von ¢ = 0.3 zu ¢ = 0.05. Die Adaptationsstirke € = 0.9 fiir die Ausgabewerte
(0, und A,) bleibt konstant. N = 300 Neuronen waren am Lernproze8 beteiligt.
Die obigen Werte wurden in voransgehenden Computersimulationen von Martinetz
bestimint (siche auch [35, 38] .

Die Referenzvektoren w, sind zufillig aus dem insgesamt méglichen Eingangs-
raum der Kamerabildkoordinaten gewihit. Die Initialisicrung der 5,, Ausgabewerte
erfolgte homogen verteilt im Raum der Drehgelenkswinkel:

8, € [-130°, -50°] ® [-180°, = 70°| ® [-40°,70°] " Ry, VY (6.7)

Die Reihenfolge der Drehachsen folgt der Notation in Abbildung 5.2 (Scite 58).
Dabei entspricht die ticfste Position des Oberarmes (Gelenk2) = —180° der Hori-
rontallage und (Gelenkd) = 0° dem rechitwinklig nach unten gebeugten Ellenbogen
(Ellenbogen-Oben Konfiguration), Stellungen mit gestrecktem Arm gehSren damit
gerade nicht mehr zum Initialisicrangsbereich.  Zudem werden Gelenkwinkelkonfi-
gurationen §, @ Ry, unterdriickt, dic in ,verbotencs®, d. h. kollisionsgefihrdetes
Gebiet fiihren (siche unten). Wie bereits erwiiling, ist das Handgelenk rubiggestelit’.

*Eine volistindige Liste erh&lt man hei Angabe einer undefinierten Option (z. B. ‘rod ~-'),

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

0.4 rad
Ajl=9——— v p,t,j :
mit 5 als homogen verteilter Zufallswert aus [-1,1}%. Dic Wahl dieser Intervalle
ist unkritisch. Eine geigncte Voreinstellung sinnvoller Anfangswerte befihigt des
Netzwerk dazu, besonders schnell zu guten Resultaten zu gelangen.

Abbildung 6.1: Die Grenzen des Arbeitsbherciches: Volumen I+17 ist der ,erlaubte®
Mandverraum (= R}.5p)), auf dessen Unterraum II sich dic Vorgabe von Trainingszie-
ten beschrankt. Die beiden Kameras blicken von rechts auf den Roboter. A = 1010 mm,
A = 500mm, C = 240 mmn und D = 80°.

Die Grenzen des gewithiten Arbeitsberciches 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 R3.,5) beschriinkt, der in
Abbildung 6.1 als Vereinigungsmenge des hell- und dunkelgranen Bereiches I und [
definiert ist. Bewegungsbefchle, die aus dicsem Bereich fithren wiirden, werden mit
einer Warnung quittiert (siche 6.4.1). Die tatsiichliche Ziclvorgabe beschrinkt sich
auf den Teilbereich 1T (in Abb, 6.1 dunkelgrau). Dabei wird cin Satz von Gelenkwin-
keln homogen zufallsverteilt aus dem dwrch Relation (6.7) definierten Winkelranm
ausgewdhlt.

Als ,Ellenbogensingularitat® bezeichnet man die Ellenbogenstellung mit gestreck-
tem Armn. In ilirer Niahe bedarf eine kicine Armstreckung ciner belicbig grofien

*Dies bedeutet, daB im Extremfall einer Zielabweichung einer volten Bildlinge (512 Pixel), eine
Korrekturbewegung von maximat 8.4 rad ~ 23° (ju} = 1) erfolgt.
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Winkelinderung im Ellenbogengelenk, was zum Divergieren der Jacobimatrix A
fithrt. Damit kénnen dic Korrekturmatrizen A,, der fiir diese Raumbereiche zustindi-
gen Neuronen nicht sinnvoll konvergieren, was in dicsem Bereich in einem deutlich
vergroflerten Positionierfehler (im Mittel bis zu versechsfacht) resultiert. Um das
Erreichen dieser Randgebiete der Arbeitssphiire zu verhindern, wurde die Reichweite
A um etwa 10cm von der maximal méglichen Reichweite reduziert.



Kapitel 7

Experimentelle Ergebnisse
und Diskussion

Der in Kapitel 4 vorgestellte visuo-motorische Koordinationsalgorithmus wurde im
Roboterlabor getcstet. 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-
zustinden des Neronengases mit 300 Neuronen in einem Lernzyklus von ¢, = 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: Néchste Seiten a-f, g-1: Zeitliche Entwickiung der Referemzvekto-
ren w,, visualisiert als Projektionen (schwarze Punkte) anf die Bildebene der rechten
Kamera. Abgehildet sind die Zustinde des Netzwerks nach (ndchste Seite) t = 1,

t = 25 ¢ =50t =100 t=150, ¢ = 300, (dberndchste Seite) t = 500, ¢ = 750,

t = 1000, t = 1500, £ = 2000, und & = 3000 Lernachrittcn.
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net. 2000.det -- Kewers | wet 300040t —~ Kamers |

Wie man in der Bildsequenz deutlich erkennen kann, beginnt das Neuronengas
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seine Lernphase mit einer homogenen Zufallsverteilung (,Sternenhimmel” bei t = 1)
und zicht sich anfgrund anfinglich hoher Plastizitit (grofles €) und weitreichender
Nachbarachaftswechselwirkung (1)) schnell auf eine kleine ,, Wolke* um den Stimula-
tionsschwerpunkt zusammen (siehe t = 25, 50, 100). Von dort streckt sich die Wolke,
angetricben von Zielvorgaben in den dufleren Bereichen der Arbeitssphiire, bis sie
achlieBlich den ganzen Arbeitsbereich gleichmiBig abdeckt. Dabei kann man gnt den
allinéllichen Ubergang von anfangs schncllem, kollcktivem Lernen zur asymptoti-
schen Feinadaptation erkennen. Ein Vergleich des Zustandes nach t = 3000 Lern-
schritten mit demn Zustand am Ende der Lernphase nach t,,., = 4000 in Abbildungen
7.2 zeigt kamin mehr eine Verdnderung der Relerenzvektoren w,.

Der wesentliche Unterschied zu einer Implementation unter Zugrundelegung des
Kohonennetzes liegt in der Verkiirzung der Anfangsphase. Das Kohonennetz braucht
Zeit, um sich bei belicbiger Zufallsinitialisierung der Referenzvektoren w, zu entfal-
ten und spitere Topologiedefekte zu vermeiden. Erst wenn sichergestellt ist, dal
die Adaptionsverhiiltnisse der am Lernschritt beteiligten Neuronen deren Nachbar-
schaftsverhiiltnisse im Eingangsraumn wicdergespiegeln, wird cin kooperatives Lernen
sinnvoll und: damit profitabel.

7.2 Die Lernkurve

Die Entwicklung der mittleren' Positioniergenanigkeit in Abhiingigkeit der Anzahl
der bereits erfahirenen Lernschritte zeigt Abbildung 7.3. Die obere, ditnne Kurve
zeigt das Positioniervermdgen nach der Grobbewegung und die untere, dickere, mit
wFeinbewegung® markierte Kurve repriscntiert das Positioniervermigen nach dem
Korrckturschritt. Der Vergleich beider Kurven macht den signifikanten Genanig-
keitsgewinn deutlich, der durch das Ausintzen der visuelle Riickkopplung (feed back)
errcicht wird, und zeigt sehir schdn den Unterschied zwischen einer offenen und einer
(einmal) geschlossenen Koutrollschleife {open/closed loop). Nachdem der Fehler im
Anfang der Lernphase rapide sinkt, errcicht des Netzwerk asymptotisch eine Positio-
nicrgenanigkeit von 2.2 mm.

1Gleitende Mittelwertbildung  F(t) = aF(t)+ (1 ~ a}F(t - 1) mit a = 0.03.
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07

nct 4000.dat -- Ksmer 1t

Abbildung 7.2: Die am Ende der Lernphase resultierende Verteilung der Referens-
vektoren wy,, projeziert anf die Dildebene der beiden Kameras (oben und unten). Auf
dem rollbaren Regalwagen (im unteren Bild hinten rechis) erkennt man die beiden
Kontrollmonitore und darunter den Zentralrechner (teilweise vom Tiach verdeckt).
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Abbildung 7.3: Die mittlere Abweichung des Endeffcktors vom Zielpunkt in
Abhiingigkeit von der Zahl der Lernschritte. Die Korrckturbewegung aufgrund
von visueller Riickkopplung verringert den Positionierfehler erheblich (Grobbewegung
—+ Feinbewegung). Der durchschnittliche Restfehler nach 4000 Lernschritten liegt
bei 2,2 mm.

Das McBverfahren bestimmt den Euklischen Abstand zwischen dem gewiinschten
Ziclpunkt und der erreichten Raumposition. Es machit sich dabei, wie in Abschnitt 7.5
nither erliutert, die robotercigenen Winkelmelder zu Nutze,

7.3 Anpassungsfihigkeit an veréinderte
Situationen

Ein entscheidender Vorteil von sethstlernenden Algorithimmen ist znm einen ihire Fithig-
keit zur Anpassung an verschiedene Umgebungen, und sich verindeende Umweltge-
gebenheiten. Der folgende Versuch soll dieses Adaptatimmvcrmiigén demonstrieren.
Nach 3000 Lernschritten wird das Training unterbrochen und das letzte Armscgment
um 100 mm verlingert (=~ 10% des gesamten Arnns).

Die Reaktion des Netzwerkes zeigt die Abbildung 7.4 in der zar vorherigen Abbil-
dung analogen Weise. Nach der drastischen Geometriciindernng braucht das Systemn
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nur 300 weitere Lernschritte um zu readaptieren und die frithere Prizision wieder-
zuertangen. Auch hier wird nochmals der EinfluB der visuellen Riickkopplung im
direkten Vergleich beider Kurven deutlich.

150 | 7

125 | .

g

Br }

Positionierfehler [mm)

25 | }

: N\

1 ) At

0 1000 2000 3000 4000
Anzahl der Lemnschritte

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

7.4 Der Einfluf} der Nachbarschaftskooperation

Wir wollen nun die schon angedeutete Frage stellen, inwiefern kollektives Lernen (s.
Seite 52) das Training der Positionierfihigkeit des Gesamtsystems verbessert. Um
dicse Frage zu beantworten, vergleichen wir zwei Lernzyklen, einen reguliren Zyklus
(entsprechend der Parameter in 6.5) und cinen Zyklns mit einem Lernschema, das
keine Nachbarneuronen am Lernen der Ausgangswerte teilnehmen 186t2 (X = 0). Die
Lernparameter ¢, ¢ und A sind in beiden Lernzyklen identisch und erlauben in beiden
Lernzyklen dic Eingangsraumdiskretisicrung (Referenzvektoren w,,) durch kollektives

- ¥Um g(jtp) nicht undefinicrt zu lassen wird X' tatsichlich 7a 0 < X <€ 1/N gesetzt, was den
heabsichtigten Effekt erzengt  (zur Klarheit A’ = 0 anstatt korrekterweise im X' — 0),
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Lernen schnell zu erreichen. Beim Lernen der Ausgangswerte ist im zweiten Zyklus
(XN = 0) diese Kooperativitit unterdriickt.

Solange die Positionierfihigkeit gering ist — wie zu Beginn der Lernphase, und,
wie gezeigt wird, im zweiten Zyklus ohne Nachbarschaftakooperation auch bleibt —
kann das Netzwerk Motorkommandos ansgeben, die den Roboterarm in verbotenes
Gebiet schicken wfirden. Wie in Abschnitt 6.4.1 dargestellt, wird die Ausfiithrung
eines solchen Kommandos verhindert, mit der Konsequenz, daB kein absoluter Posi-
tionicrfehler auftritt, den man sinnvoll mittlen kénnte (vgl. Abb. 7.3 und 7.4). Um
cin alternatives LeistungsmaB zu erhalten, das solche Fehlversuche mitberiicksichtigt,
betrachten wir nun die Wahrscheinlichkeit P(R) eine vorgegebene Fehlertoleranz R
zur Zeit ¢ einzuhalten. P(R) kann als

R
P(R) = L pi(r)dr, mit r als Euklidische Ziclabweichung, (7.1)

geschrieben werden, wobei py(r)dr die Wahrscheinlichkeit ist fiir einen Versuch zur
Zeit t den Positionierfehler im Intervall |r,r + dr] zu finden.
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Abbildung 7.5: Effekt der Nachbarachaftkooperation auf die Positionierfiliigkeit in
verschiedenen Lernphasen. Die beiden Graphen zeigen die Wahrscheinlichkeit P(R)
cine beatimmte Zielfchlertoleranz R cinzuhalten. Oben: Mit Nachbarschaftskooperation
{M > 0) steigt die Positionicrfahigkeit zunéchst schr schnell — dann asymptotisch
langsam mit wachsender Zahl von Trainingsschritten ¢ an. Unten: Bei unkooperativem
Lernen der Ausgabewerte (A = 0) ist die Positionierfahigkeit deutlich geringer. Nach
4000 Lernschritten miBlingt 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 (X' = 0). Das Positioniervermégen, das hier zu den Zeiten t = 500,
t = 1000, ¢t = 2000 und t = t,,,, = 4000 gezeigt ist, wiichst relativ langsam. Das
resultierende Positionierverméigen ist ungeniigend, etwa jeder dritte Versuch fithrt zu
einer groben Fehlpositionierung.

Der obere Graph zcigt ein System von Nenronen mit kollcktivem Nachbarschafts-
lernen. Schon nach ein paar hundert Trainingsschritten zcigt es bessere Resultate als
das andere System jemals erreicht. Die Ergebuisse filr ¢ = 500, ¢ = 1000, ¢ = 1500,
¢t = 2000 und ¢t == ¢,,,, = 4000 demonstricren, wie das Positioniervermbgen anfiinglich
sehr schuell wichst und asymptotisch schr genaue Ergehnisse erzielt.

7.5 Die erreichte Positioniergenauigkeit

In dicsem Abschnitt soll die erreichte Positioniergenanigkeit des RRoboters diskutiert
werden.

Im beschriebenen Experiment wurde nach dem Abschlug der Lernphase ein gemit-
telter Positionierfehler von 2.2 mm mit jeweils nur einer Korrckturbewegung erreicht.
Dies 18t sich zu den Ausmafen des Arhcitshereiches oder denen des Roboterarmes
in Relation setzen. Nehmen wir als Vergleichswert 1.0 (das Trainingsvolumen ist
etwas melr als cin Kubikmeler), so ergibt dies eine relative Genauigkeit von 2.2-1073,

Dies ist win mehr als eine Gréflenordnung genauer als die Genauigkeit, die Kuper-
stein in scinen Arbeiten zur visuo-motorischen Kontrolle [28, 29] erzielt. Kuperstein
{28, 29] verwendet einen Ehnlichen Ansatz, der drei separate topographische Karten
ausnutzt, um die visuclle Information der linken und rechten Kamera abzubilden.
In der dritten Karte wird die Disparititsinformation kodiert. Fir jeden Armfrei-
heitsgrad steht cine eigene Ausgangszellenpopulation zur Verfiigung, die dann die
Bewegung bestimmt. Mittels eines geeigneten Lernverfahirens erzielt Kuperstein eine
mittlere Positionicrgenauigkeit von 4 %.

Die folgenden Einflufaktoren anf den Positionicrfchler kommen in Betracht:
1. Dildverarbeiting; Verzerrungen des optisches Systems, Pixclauflissung, unge-

naue oder fehlerhafte Bildverarbeitung.

2. Neuronalef Kontrollalgorithmus; Restfehler durch lineare Approximation an
endlich viclen diskreten Stiitzstellen.

3. Positionicrwiederholgenanigkeit des Roboterarmes. (Gleiche  fithren nicht an
die sclbe Raumposition; technische Daten s, S. 61).
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4. Genauigkeit des Mefiverfahrens zur Bestimmung des Fehlers.

Zunfichst ist festzustellen, daB systematische Fehler der einzelnen Komponenten
durch den adaptiven Kontrollalgorithmus kompensiert werden. Diese Eigenschaft ist
eines der Hauptmerkmale des Verfahrens. Damit entfillt die EinfluBmoglichkeit von
Fechlern wie zum Beispiel Verzerrungen durch das optischie System, MiBkalibrierung
der Kameras oder des Roboters. Die von Martinetz ersteliten Computersimulatio-
nen [38] mit 300 Neuronen zeigen fiir den Idealfall einen Restpositionierfehler von
0.8 - 1073, Dies bedeutet, daB in der Praxis, sofern nicht Konvergenzschwicrigkeiten
auftreten, noch ,Kapazititsreserven“ bleiben mitBten. Die Lernkurve (Abbildung
7.3) legt nahe, daB dies nicht der Fall ist und der Hauptfehlerbeitrag daher ander-
weitig zu suchen ist.

Die MeBmethode des Positionierfchlers 1iBt sich dnrch die Wahl des ,Splitt Brain*-
- Lernverfahrens auf Differenzen von Endeffektorporitionsmessungen zuriickfiihren.
Die Endeffektorposition wird jeweils aus den eingchanten Winkelencodern mittels
eines kinematischen Models bestimmt. Dies gelingt mit ausreichender Exaktheit,
da die geometrischen Daten des Puma wohlhckannt sind und, da keine kurzzeitigen
Lastwechsel awftreten, sich nicht signifikant verindern. Die 14-bit optischen Encoder
wurden in einer Eichprozedur kalibriert (siche 5.4.4.2). Somit ist der Fchlerbeitrag
der Bestimmung benachbarter Raumpositionen zunfichst vernachlissigbar. Nicht so
der EinfluB des Getricbespicls, was die Liste méglicher Hauptverursacher auf Punkt
1 und J einschrinkt.

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

Die Testbewegnngen des Endeffcktors in z-, y- und z-Richtung sind rechts oben
in Abbildung 7.6 als Dreibein illustriert. Aus den beiden Kamerabildern werden die
Endecffektorkoordinaten uy, up, uz und u, extrahiert. Sie werden fiir die drei ortho-
gonalen Bewegungen in drei scparaten Graphen mit willkitrlich verschobenen Nulla-
gen aufgereichnet (Reihenfolge dem Dreibein entsprechend). Zun#chst erkennt man
die Treppenstufenstruktur, die von dem gewithiten Bildextraktionsverfaliren herriihrt
und dic resulticrenden Objektkoordinaten in 0.5 Pixclwerten diskretisiert (siche 6.3).
Dic. wicderholte Vorwirts- und Riickwirtshewegung erzeugt verbreiterte ,Flanken-
zonen*3, in denen ein awfgezeichneter Raumpunkt nicht vSllig mit den extrahierten
Bildpunkten korrelliert. Ursache ist hicr ecine Mischung von Positionierfehlern und
Helligkcitsfiuktuationen. Das wesentliche Resultat jedoch ist, daBl die Flankenzonen

. 3Als Flankenzonen sind die Berciche gemieint, in denen die Knrve von einem Plateau znmn nichsten

springt.
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Abbildung 7.6: (Rechts oben:) lllustration der orthogonalen Bewegungen des Endef-
fektors und der aus den beiden Kamerabildern extrahierten Objektkoordinaten uj, Uy
(linkes Kamerabild), und uj, w4 (rechtea Kamerabild). Die aus den Testbewegungen in
z, y und z-Richtung resulticrenden Kamerakoordinaten sind in den drei Graphien in dem
Dreibein ensprechender Reihenfolge aufgescichniet. Die Plateans entstehen durch die
Diskretisierung in 0.5 Pixcl und die verbreiterten Flanken durch das fiinfinalige Durch-
faliren der Wegintervalle (vor- und riickwiirts). Aus dem Vergleich der Plateaubreite
zur Flankenbreite kann man schlicBen, da8 dic Wiederholgenanigkeit des Roboterarmes
besser ist als die Auflisung der Bildverarbeitung.

signifikant schinaler sind als die Plateaus. Dics identifiziert den Dildverarbeitungstesl
als den im beschrichen Aufbau filr die Genanigkeit des Gesamtsystems limitierenden

Zusktzlich ergibt cine Analyse der jeweils stcllstcu (informationsreichsten) Kurve
je Tmtmhtung cine Steigung von {3.0,3.5,2. 5) pm S in {z,p, z] Richtung (us, ug, 1y).
DaB heidt, in der Richtung der kae!lmllnorondcn der heiden Kamerablickrichtun-

" gen, welche die am schlechtesten aufgeldste ist, ergibt sich der grob abgeschiitzte

Aufldsungsfehier von 3.5 ﬁﬂ Spizel = 1 8mm. Dies enspricht ungefihr dem im
Expa'iment gefundenen Positionierfebler. '
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Als Moglichkeiten zur Verbesserung der Genauigkeit, bicten sich an:

¢ Verwendung hoher auflisender Kameras (relativ teure Ldsung, da man damit
den Bereich der Standardvideotechnik verldft);

o Zushtzliche Kameras; die priizisionsrelevanten Berciche kdnuten problemlos
mit zusitzlichen stationiren Kameras abgedeckt werden; die nétigen Algorith-
musindcrungen sind relativ simpel und wiirden auf eine dynamische Festlegung
der Eingaberaumdimension der Kamerabildpositionsvektoren 1q,4¢ und v hin-
auslaufen; auch eine am (z. B.) Unterarm monticrte, mitbewegte Kamera wire

_ gut vorstellbar;

o Genauigkcitsgewinn durch Analyse der Granwertbildinformation; man kdnnte
die Kameraobjektive leicht defokusieren, so daB eine Punktlichtquelle eine glock-
enférmige Helligkeitsverteilung erzengen wilrde; unter Beritcksichtigung mgli-
cher UUbersteverung (Glockenspitze abgeschnitten) lassen sich ans den Anstiegs-
flanken der Glockenkurven die gewiinschten Bildkoordinaten in Subpixelauflds-
ung bestimmen.

Der letzte Punkt ist sicherlich der Nichstliegende, um die Positionicrgenaugkeit
im momentanen Aufbau zu erhbhen. Schwicrigkeiten kdnnten grofie Helligkeitagradi-
enten des Szenenhintergrundes bereiten, sofern sie nicht im Programm beriicksichtig
sind. Der Vorteil sind die nicht anfallenden Kosten filr zusktzliche Hardware, der
Preis ist eine Vermehrung der Rechenlast.



Kapitel 8
Zusammenfassung

Zwei Anwendungen filr selbstlernende, neuronale Algorithmen standen im Vorder-
grund dieser Arbeit. Im ersten Teil wurde ein nener, im Rahmen dieser Arbeit
entstandener Ansatz fiir die Vorhersage von nicht-lincaren Zeitserien nntersucht. Die
Idee besteht darin, einen Kohonen-Algorithmus bzw. cinen ,,Neuronengas“-Algorith-
mus zu verwenden, um den Eingangsraum adaptiv zu diskretisicren. In jeder der da-
bei entstehenden Diskretisicrungazellen wird ein separater Satz von linearen Pridik-
tionskoeffizienten angepaBt, mit deren Hilfe ein zukiinftiger Datenpunkt vorhergesagt
wird. Die Methode wurde sowohl an Teilchentrajcktorien in einer Reihe von Poten-
tialen als auch anhand ciner chaotischen Zeitserie, der sog, Mackey-Glass Zeitserie,
getestet. Hierbei wurde cine gute Vorhersagegiite schon fiir relativ kleine Netzwerke
gefunden.

Der zweite Teil beschreibt die Implementierung eines viswo-motorischen Kon-
trollalgorithmus zur Endeffektorpositionierung cines Robotersystems. Ein PUMA 502,
cin in der industriellen Fertigung hinfig cingesctzter Roboterarm, lernte, ohne jeg-
lichen Lehrer, durch bloBes Uben mit Hilfe von visueller Riickkopplung seinen En-
deffektor richtig zu positionicren. Es wurde cine Positioniergenanigkeit von 2.2mm,
d.h. 0.2% der linearen Abmessungen des Roboterarmes, erzielt. Trotz der gerin-
gen Anzahl von insgesamt 300 Neuronen, die fiir den 3-dimensionalen Arheitsbereich
zustiindig waren {d.h. pro Dimension nur 6.7 Neuronen), war die Genauigkeit des
Aufbaus durch die Bildvorverarbeitung und nicht durch den Kontrollalgorithmus
begrenzt. Mittels Kamerariickkoppling gelang es dem System darfiberhinaus, sich
rasch an sowohl langsame als anch abrupte Anderungen seiner Umweltbedingungen
Anzitpassen.

Ein wesentlicher Faktor fiir das schnelle Lernen ist cin kollektive Zusammen-
wirken von Neuronen, wobei jewcils eine Teilmenge der Neuronen am Lernachritt
* teilnimmnt. Dicse Teilmenge ergibt sich im Kohonenmodell ans der Nachbarschaftsre-
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lation der Neuronen im vorstrukturierten Gitter. Im Gegensatz dazn wird im ,Neu-
ronengas“-Modell diese Teilmenge aus den Nachbarschaftsrelationen der Referenz-
vektoren im Eingangsranm bestimmt. Es zeigte sich, daB dieses kollcktive Lernen die
Leistungsfihigkeit der neuronalen Algorithmen sowohl in Bezug auf eine Robustheit
gegeniiber Anfangsbedingungen als auch in Bezug anf die Lerngeschwindigkeit stark
verbessert,
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in Kapitel 3 (S.23)
z(t) Zeltserienamplitude (5.23)
At Diskretisierungszeit fiir cine Zeitserie (S.25)
I Anzahl der Lernschritte (wenn At # 1) (§5.10)
T Vorhersagezeit in die Zukunft (5.27)
Xarare(t) Vektor im Zustandsraun von x(t) (5.25)
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y(x) zu fernender Funktionswert (5.13)
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d Dimension der Eingangaranmmannigfaltigkeit {Attraktor) (5.25)
c R Ordnung des 3D-Potentials ($.30)
T Verzogerungszeitparameter in der Mackey-Glass Gleichung ($.37)

in Teil 11 {S.49)
Wiarget € RY  Zielposition in Kamerakoordinaten {5.50)
ieR? Satz von Gelenkwinkeln (5.51)
A e R*xR* Jakobimatrix (5.51)
i,, A, Ausgabewerte dea Neurons g (5.51)
Yinitiot € R'  Endcflektorposition in Kamerakoordinaten nach ,,Grobbewegung* des (5.51)

Roboterarmes

Viinal € RY  Endeffektorposition in Kamerakoordinaten nach Korrekturbewegung (5.51)
{,Feinhewegung“) des Roboterarmes
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