10. Kunstliche Neuronale Netze
auch: Konnektionismus; subsymbolische Wissensverarbeitung

informationsverarbeitende Systeme, bestehen aus meist grol3er

Zahl einfacher Einheiten (Neuronen, Zellen)

¢ einfache Einheiten senden Information in Form von
"Aktivierung" Uber gerichtete Verbindungen (connections,
links) an andere einfache Einheiten

e (teilweise) Ahnlichkeit mit erfolgreichen biologischen
Systemen

e massiv parallele Verarbeitung und Lernfahigkeit

e "subsymbolischer" Ansatz der Kl zur Erstellung intelligenter
Systeme

Leistungsvergleich menschliches Gehirn vs. Rechner (nach
Hermes 2002)

Gehirn Rechner
Anzahl der Verar- |ca 10" Neuronen |ca. 10° Transistoren
beitungselemente
Art der Verarbeitung |massiv parallel l.allg. seriell
Speicherung assoziativ adressbezogen
Schaltzeit eines ca. 1 ms (107 s) ca.1ns (107 s)
Elements
Schaltvorgénge pro |ca. 10° ca.10’
Sekunde
Schaltvorgange pro [ca. 10" ca. 10"
Sekunde insges.
(theoretisch)
Schaltvorgange pro |ca. 10 ca. 10"
Sekunde insges.
(praktisch)




"100-Schritt-Regel" (als Argument fur die Notwendigkeit
massiver Parallelverarbeitung):

ein Mensch erkennt eine/n (ihm bekannte/n) Person /
Gegenstand in ca. 0,1 s (hach Messungen von Psycho-
logen). Bei einer Schaltzeit von ca. 1 ms entspricht das
maximal 100 Verarbeitungsschritten.

Keine Aussage Uber die Anzahl der Verarbeitungselemente!

Was kann wohl ein von-Neumann-Rechner in 100 Schritten

(Assemblerbefehlen) tun?

Vorteile von kunstlichen neuronalen Netzen:

Lernfahigkeit: knN werden (meist) nicht programmiert,
sondern trainiert

Parallelitat: vom Ansatz her schon parallel, daher auch
Eignung zur Implementierung auf Parallelrechnern
verteilte Wissensreprasentation: Wissen ist in lokal
definierten Gewichtsfunktionen gespeichert
Fehlertoleranz: durch die verteilte Reprasentation kann ein
knN bei Ausfall einzelner Neuronen eine hohere
Fehlertoleranz besitzen als herkdbmmliche Systeme
assoziative Speicherung: es konnen auch ahnliche Muster
abgerufen werden

Robustheit gegen Stérungen und Rauschen: bei richtigem
Trainung reagieren knN meist weniger empfindlich
spontane Generalisierung: knN bilden oft automatisch
Prototypen von Eingabemustern — auch wenn Eingabe
unvollst., kann knN etwas erkennen

aktive Reprasentation: Wissen ist aktiv (durch die Gewichte)
reprasentiert, d.h. kein Programm greift von auf3en auf
Wissen zu und Gewichte sind unmittelbar an der
Verarbeitung von Input (Anfragen) beteiligt



Nachteile:

Wissenserwerb nur durch Lernen: es kann kein Basiswissen
mitgegeben werden

keine Introspektion: keine Analyse des eigenen Wissens und
seines Zustandekommens, im Gegensatz zur Erklarungs-
komponente eines Expertensystems

logisches (serielles) SchlieRen schwierig, keine Inferenz-
ketten unmittelbar programmierbar

Lernen ist relativ langsam: alle verbreiteten Lernverfahren fur
knN lernen sehr langsam

beim Lernen konnen kontingente Zusammenhange mit-
gelernt werden, was manchmal nicht erwlnscht ist

Historischer Abriss:

Anféange: Anfang der 40er bis Mitte der 50er Jahre

McCulloch & Pitts (1943) zeigten, dass auch einfache
Klassen von knN prinzipiell jede arithmetische oder logische
Funktion berechnen kdnnen

McCulloch & Pitts (1947): Erkennen raumlicher Muster

1949 Hebb'sche Lernregel: einfaches universelles Lern-
konzept, bis heute noch Basis fast aller knN-Lernverfahren
Lashley (1950): durch Versuche an Ratten wurde die These
uber eine verteilte Wissensreprasentation im Gehirn erhartet

Das erste "Hoch" (Mitte der 50er bis Ende der 60er Jahre)

Rosenblatt, Withman et al. (1957-58): erste erfolgreiche
Entwicklung eines Neurocomputers am MIT fur Muster-
erkennungs-Aufgaben (20x20 Pixel Bildsensor fur einfache
Ziffernerkennung), funktionierte mit 512 motorgetriebenen
Potentiometern (je ein Poti fur ein variables Gewicht)
Selfridges Pandamonium (1958): dynamische, interaktive
Mechanismen zur Morse-Code-Ubersetzung

Widrow & Hoff (1960): ADALINE-System fur schnelles
Lernen



e Steinbuch (1961): Lernmatrix — einfache technische Reali-
sierung von Assoziativspeicher, Realisierung fur "Pawlow-
sche Reflexe"

"Ruhige Phase": Ende der 60er bis Anfang/Mitte der 80er

e Minsky & Papert (1969): genaue math. Analyse von Perzep-
trons; zeigten, dass bestimmte Probleme (XOR-Problem) mit
diesem Typ von knN nicht |0sbar, da nicht reprasentierbar
sind; Aussage: knN-Forschung "dead end"; fuhrte dazu, dass
fast keine Forschungsgelder mehr flossen (fur ca. die
nachsten 15 Jahre!), auch DARPA forderte nicht mehr.

e Kohonen (1972): Correlation Matrix Memories

e von der Malsburg (1973): nichtlineares Neuronenmodell

e Grossberg (1976-80): einer der ersten, die sigmoide
Aktivierungsfunktionen verwendeten; ART (Adaptive
Resonance Theory)

e McClelland & Rumelhart (1981): Constraint satisfaction net-
works zur Buchstaben- und Worterkennung

e Hopfield (1984): knN in Aquivalenz zu Ising-Gittermodellen in
der Physik

Wiederaufleben (ab Anfang / Mitte der 80er Jahre bis heute)

e Hopfield (1985): Einsatz von knN fur Optimierung

e ca. 1985 (Wieder-) Entwicklung des Backpropagation
Lernverfahrens (Rumelhart, Hinton & Williams; Parker, Le
Cun) — Algorithmus war schon 1974 von Werbos entdeckt
worden, war aber wieder in Vergessenheit geraten
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"echte" Nervenzelle (aus Levi 2002)



Modellneuron:

Dendriten und Synapsen — gewichtete Verbindungen w;
Hemmung (Inhibition) — w;<0

Erregung (Exzitation) — w;>0

keine Verknupfung — w; =0

Zellkorper — Aktivierungszustand a;, Aktivierungsfunktion 7y

Axon — Ausgabefunktion fou

Modellneuron i
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haufig verwendete Aktivierungs- (Transfer-) Funktionen:
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Tabelle 2-2 Eingangsfunktionen

Typ Kennwerte | Formel
n
Skalarprodukt] w ; Gewichte | e=we = Z we;
=
0 1 9 n n n
' -Pi = w0 1 B 3 %
Sigma-Pi W, Wi, Wi, |e=w' + ije:f + Z whee, + IZWIHEJ-EkL;f..
Gewichte i Jok=1 jiked=1

Tabelle 2-3 Aktivierungsfunktionen

Typ Kennwerte Formel
lineare 5 Skalierungsfaktor | ¢ = s¢
Aktivierungs- s>0
funktion
BSB- 5 Skalierungsfaktor | c(++1) = c(f) + s&—d [c(t) — c;]
Aktivierungs- >0
funktion d Abklingkonstante
0<d=1
¢y Ruhewert
DMA- s Skalierungsfaktor | c(f +1) =
Aktivierungs- s>0 c(i) + s.&‘[c(x‘) —m] —d[c{!} - cﬂ] fiir £ < 0
funktion d Abklingkonstante | | (1) + se[ M —c(t)]-d[e(t) o] fire=0
0<d<1
¢y Ruhewert
m Minimum
M Maximum
m<cy<M
Hopfield m Minimum
je nach Modell | ¢t+1)=q¢(0) fur £=0
1 fur >0




Tabelle 2-4 Ausgangsfunktionen

Typ Kennwerte Formel
?chl:affellenwert- ;n{ ﬁinirmum . {m firc< 9
unktion aximum | a(c) = u
9 Schwelle M frezi
Fermi-Funktion | m Minimum AR
M Maximum | a{c)=m+ p—c
&4 Schwelle 1+exp[—4cr M:E]
o Steigung
Sinus-Ausgangs-| m Minimum | s. Gl 2-10
funktion M Maximum
9 Schwelle
o Steigung
Rampenfunktion| m Minimum freo 8 <M=
) - lire— & < 7o
MyMaximum atey=qotc- 9+ M e _ M;_m <e-8s M;_m
& Schwelle % Mem ¢
. M fiire — & > —5—
o Steigung 2o
Lineare m Minimum M far ol e 10
Schw.ellenwcrt— G Schwelle a(c)={0{c__3}+m fitr 0
funktion o Steigung
Lineare Aus- & Schwelle | a(c)=o(c— &)
gangsfunktion o Steigung
1
Boltzmann-Aus- | $ Schwelle | Pla=1)=—%/—F%F
: l+e
gangsfunktion " Tempera-
tur

Wettbewerbs-
Ausgangs-
funktion

m Minimum
M Maximum

M fur ¢=maxcy

Clm fur ¢ < MAXCy

a(c)




Tabelle 2-5 Spezielle Ausgangsfanktionen: =

Typ Grundform

‘Formel -

funktion’| funktion

Stufen- | Schwellenwert-

© I
o
<

0 fuirc<0

«@=0@~{] frely

|
|

Signhum-| Schwellenwert-

m
Funktion| funktion M=1 -1 fure<0
_ | =0 “(c)'“sgn(c)*{ 1 fire>0
einfache | Fermi-Funktion! m=0 BT ‘ ;
Fermi- | | M=1
| Funktion 1 8=0 a(c)~—1+ -
o=1/4 ‘
tanh Fermi-Funktion| m = -1 _‘
M=1 - . : l_e_zc g€ L g~
19=0 . a(c)“tanhc'—1+e—2c_ec+e—c L
o=1
einfache | Sinus- m=—1 T .
Sinus- | Ausgangs- M=1 _—1 firc< -~
Funktion| funktion . 9=0 a(c)=4sinc fir - < c<f
o to=1 1 ﬁirc>7

(aus Hoffmann 1993)




Tabelle 2-6 Standard-Neurontypen

Typ Aus- Formel Ein- Aktivie- | Aus-
gangs- gangs- | rungs- gangs-
Werte- funktion | funktion | funktion
bereich
McCul- | {0,1} a=0(g) Skalar- | Identitat | Stufen-
loch- produkt funktion
Pitts
ADA- {-1,1} a=sgn g Skalar- | Identitit | Signum-
LINE produkt Funktion
Linear (—oo,4w) | a=ole— &) Skalar- | Identitdt | Linear
produkt
Fermi (0,1) = I - Skalar- | Identitit | einfache
Iers :
produkt Fermi-
Funktion
tanh (—1,1) a=tanh ¢ Skalar- | Identitat | tanh
produkt
BSB [-1,1] s. Abschn. 432 Skalar- | BSB Rampen-
produkt funktion
DMA [-1,1] s. Abschn. 433 Skalar- | DMA Identitat
produkt
Hopfield | {0,1} ait+1)= Skalar- | Hopfield | Identitit
(oder 0 fire<(0 | produkt
{~=11}) a(t) fire=0
1 fire>0
Boltz- {0,1} Pla=1)= Skalar- | Identitdt | Boltz-
mann 1 produkt mann
| 4+ e (6-RIT

(Hoffmann 1993)

11



Neuronales Netz:

« Zusammenschaltung mehrerer Neuronen

» Ausgang eines Neurons wird Eingang eines
anderen Neurons

» imitiert die hohe Anzahl von Verbindungen
einfacher Neuronen im menschlichen Hirn

* Netzwerk besteht aus mehreren Eingéngen
und mehreren Ausgangen

V1

V2 /.‘-.'-

\‘}m

Intern: viele, stark vernetzte Neuronen oder
stark strukturierte Verbindungen (Layers)

I".I1

Beispiel: Feed-Forward-Network mit 1 hidden layer:

Ausgang ¥ y2 ¥3

Eingang

12



Neuronales Netz mit 3 Eingangen, 4 Ausgangen und 10
Neuronen:

FEJiA

beachte die Ruckkopplung von Neuron 6 an Neuron 4.

Berechnungsschema fur ein rickgekoppeltes Netz:

Neuroneinggnge (und Akthltaten)'
auf Startwerte setzen | |
| Eingangswerte ans Netz anlegen

| Nicht an Neuronen weitergeben
Neuronaus gange berechnen
Nicht weitergeben _ |
Neuroneinginge mit neuen
Werten belegen
Wiederholen, bis Abbruchkriteri-
um erfillt |

13



e Ohne Ruckkopplung: vorwartsgekoppelte Netze
(feedforward-Netze)

e Mit Ruckkopplung: rickgekoppelte (rekurrente) Netze
(feedback-Netze)

Emulation rickgekoppelter Netze durch vorwartsgekoppelte
Netze:

einfaches ruckgekoppeltes Netz

N W "
21 B2

14



Beispiele fur Netztopologien mit zugehorigen Matrix-
darstellungen:

¢) laterale Riickkopplung f) vollstindig verbunden ohne direkte Riick-
kopplungen

Einteilung der Schichten in

e Eingabeschicht

e verdeckte Schichten (hidden layers) (optional)
e Ausgabeschicht.

Achtung: in der Literatur wird bei der Zahlung der Schichten die
Eingabeschicht oft nicht mitgezahlt.
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Lernverfahren

(a) Uberwachtes Lernen (supervised learning), "Lernen mit

Lehrer":

e Trainingsmenge von Eingabe- und Ausgabemustern

e zu jedem Eingabemuster existiert ein eindeutiges korrektes
(bestes) Ausgabemuster

Lernen:

Die Gewichte und evtl. Schwellenwerte werden solange durch
nochmaliges Anlegen der Eingabemuster verandert, bis die
Paarung (Eingabemuster, Ausgabemuster) fur die Trainings-
menge stimmt.

Generalisierung:

Ahnliche Eingabemuster, die nicht zur Trainingsmenge ge-
horen, werden nach der Trainingsphase entweder in bereits
trainierte Ausgabemuster (Perzeptron) oder in ahnliche Aus-
gabemuster (Backpropagation-Netzwerke) uberfuhrt.

(b) unuberwachtes Lernen (unsupervised | self-organized
learning):

Lernen erfolgt durch Selbstorganisation. Ahnliche
Eingabemuster werden assoziativ als ahnlich klassifiziert.
Beisp.: Kohonen-Netze.

Uberwachtes Lernen wird am haufigsten verwendet, obgleich
vom biologischen Standpunkt nicht plausibel.

Repréasentation:
Lernen fur konkrete Aufgaben setzt voraus, dass Abbildungs-
vorschriften von der Welt, in der sich das Netzwerk befindet, auf
die Eingabe- und Ausgabeneuronen existieren (Codierung;
Reprasentation).
e Lokale Reprasentation: Bijektion zwischen Konzepten und
Ein- bzw. Ausgabeneuronen
e verteilte Reprasentation: 1 Konzept kann durch eine Gruppe
von Neuronen reprasentiert werden (flexibler; Fehler-
toleranz)

16



Hund

Ioka_l _ verteilt

bestimmte Reprasentationsformen sind fur knN besser geeignet
als andere, Beisp.: fur Zahlenwerte besser Gray-Code als den
Standard-Binarcode wahlen!

Lernregeln:

Hebb'sche Regel (Donald Hebb, Neurophysiologe, 1949):

"Wenn Neuron i und Neuron j zur gleichen Zeit stark aktiviert
sind, dann erh6he das Gewicht wj, das diese beiden Neuronen
verbindet"

in Formeln:

neu __ alt
Wi =W, +Awl.].
AWij — ayiyj

(vi : Ausgabewert von Neuron i)

Motivation: Beobachtungen an "echten" neuronalen Netzen
Nachteil: Gewichte kdnnen nur grofer werden = zu wenig
flexibel.

Variante fur einschichtige Netze: statt der Ausgangswerte
werden Eingangswert und Sollwert eingesetzt

Awl.j =ow.E ;
a heildt "Lernrate”.
17



Delta-Lernregel (Widrow-Hoff-Regel):
Awij = a(wj _yj)yi

(ay = Sollwert fir Neuron j)

e Gewichte kdnnen groller und kleiner werden

e Gewichtsanderung ist proportional zum Fehler an den
Ausgabe-Neuronen

e in dieser Form nur fur Feedforward-Netzwerke mit 2
Schichten sinnvoll (Perzeptron)

e Fur Perzeptron kann Erfolg der Lernregel garantiert werden

e aber nur eingeschrankte Machtigkeit: nur Teilmenge der
moglichen (Eingabe, Ausgabe)-Funktionen kann gelernt
werden

Verallgemeinerung der Delta-Regel fur Netzwerke mit mehr als
2 Schichten (d.h. mit hidden layers):

Training durch Backpropagation (Fehlerrtickfiihrungs-Netz)

Fehlerfunktion (soll minimiert werden):
E= Z(y,- —m,)* (Summation Uber alle Ausgabeneuronen),

Anderung der Gewichte durch Gradientenverfahren (dem
steilsten Gradienten folgend):

Aw. = — OF

a—
/ ow,
( heildt Lernfaktor).
Durchfiihrung: Anderungsfaktor fiir die Gewichte wird zunachst

fur die Ausgabeschicht, dann sukzessive fur die vorher-
gehenden Schichten berechnet

18



* Gewichte anpassen, dald der Fehler minimiert
Wird: e+ )= w, (k)+ €8 2, (k)

* ¢ ... Lernkonstante, Lernrate
* z(k) ... Ausgang des Knotens i
« O ... Fehler der nachsthdheren Lage

0, =Y, (l —JY; )((U_I,.- -y ) for output node |

¢ ™

0, = :_,,[l —:_,.I Zfi.n‘_“, |

L 4

for hidden node |

Trainingsvorgang:

« Beliebige Initialisierung der Gewichte

« Prasentation eines Beispielvektors
— lauft bis zum Ausgang durch
— Adaptierung der Gewichte durch
Backpropagation
 bis die Gewichte konvergieren

Klassifikation: Vektoren werden durchs
Netzwerk geschickt.

Netz fur alle Muster reproduzieren

Zwischenergebnisse speichern

FehlermaBe der Ausgangsneuronen berechnen (Gl 4-13)
Letzte verborgene Schicht wihlen

FehlermaBe der gewahlten Schicht berechnen (Gl. 4-14)
Vorhergehende Schicht wihlen

Wiederholen, bis alle Fehlermafe berechnet sind

Alle Gewichte andern (Gl. 4-12)

Vereinfachung des Lernschritts:

Wiederhole fur alle Muster

Netz reproduzieren

FehlermaBe der Ausgangsneuronen berechnen (Gl. 4-13)

FehlermaBe der verborgenen Neuronen berechnen (Gl. 4-14)

Alle Gewichte andern (Gl. 4-12)
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erwiinschie

~

Ausgabe Ausgabe
'} verdeckre | | Ausgabd- (teaching
Ein bhe- Schicht( schicht , input)
Eingabe- \\‘SChJCh't S
muosier
neurcnzles Netz \‘

Differenz-
veltor

Backpropagation-Netz (aus Levi 2002)

Beispielarchitektur:
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Komplexitat der Entscheidungsflachen bei der Klassifikation mit
Feedforward-Netzen mit Backpropagation in Abhangigkeit von
der Zahl der Schichten (nach Beichel 2002):

Classes with

Network Type of Solution to Most general
structure decision region exclusive-OR meshed regions decision surface
problem shapes
Single layer L% i
. @
,Q Single [ O
/ N hyperplane e
i ‘\b ¢ w
(1] |
@) @
'I"-A-'IJ l.‘d_‘[l_‘!.‘\- - % i -
“pt:n or § .@ .'rrl'-;b
closed LN
convex
regions
l
Arbitrary ?
{complexity @9 / ;
limited by the ! “2 +\\
number of : \\ Y
nodes) (a) :
~ L

Tabelle 5-3 Uberwacht lernende Netze (Kap. 5)

Die Neurontypen (Spalte ,,Neurontyp™) sind in Abschn. 2.4.2, Tabelle 2-6 beschrieben.

Netz Aufbau Arbeitsweise | Neurontyp | Lernregel | Literatur
Hopfield | 1-schichtig | auto- Hopfield | Hopfield | Brause 1991
riickge- assoziativ (= Hebb) | Hertz 1991
kopppelt Pao 1989
Ritter 1991
Schéneburg 1990
BAM 2-schichtig | hetero- Hopfield | Hopfield | Brause 1991
rickge- assoziativ (Variante) | Kratzer 1990
koppelt Schoneburg 1990
Boltz- 3-schichtig | hetero- Boltz- Boltz- Ackley 1985 '
mann riickge- assoziativ mann mann Brause 1991
koppelt Hinton 1988
Kratzer 1990
Schéneburg 1990
Gegen- 2-schichtig | hetero- und | s.5.3.2 s.5.33 Hertz 1991
strom vorwirtsg. | autoass. Schéneburg 1990
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Tabelle 5-4 Uberwacht lernende Netze (Kap. 4)

Die Neurontypen (Spalte ,,Neurontyp“) sind in Abschn. 2.4.2, Tabelle 2-6 beschrieben.

Netz Aufban Arbeitsweise | Neurontyp | Lernregel | Literatur
Muster- 1-schichtig | hetero- beliebig | Hebb, Brause 1991
Assoziator| vorwiarts- | assoziativ Delta Ritter 1991
gekoppelt Schaoneburg 1990
Willshaw | wie  Mu- | hetero- McCul- | speziell Ritter 1991
ster-Ass. assoziativ loch-Pitts
Perzep- 2-schichtig | hetero- McCul- | Perzeptron| Block 1962
tron vorwirtsge-| assoziativ loch-Pitts | (=Delta) | Brause 1991
koppeit Kratzer 1990
Minsky 1988
Ritter 1991
Rosenblatt 1958
Schoéneburg 1990
ADA- Muster- hetero- ADA- Delta (Va-| Brause 1991
LINE Assoziator | assoziativ LINE riante) Kratzer 1990
mit Bias Schoneburg 1990
MADA- | 2-schichti- | hetero- speziell | speziell | Kratzer 1990
LINE ge Erwei-| assoziativ Schoneburg 1990
terung des
ADALINE
Auto- 1-schichtig | auto- beliebig | Hebb, Hoffmann 1992
Assoziator | riickgekop- | assoziativ Delta McClelland 1988b
pelt
BSB wie Auto- | auto- BSB Delta Hoffmann 1992
Assoziator | assoziativ McClelland 1988b
DMA wie Auto- | auto- DMA Delta Hoffmann 1992
Assoziator | assoziativ McClelland 1588b
McClelland 1988d
Fehler- mehr- hetero- differen- | Fehler- Ruiz 1991
rickfith- | schichtig assoziativ zierbare | riickfith- | Bellido 1991
rung vorwdrts- Ausgangs- | rung Brause 1991
gekoppelt funktion Kratzer 1990
Miiller 1990
Ritter 1991
Rumelhart 1988b
Schoneburg 1990
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Anwendungen

Beispiel eines Feedforward-Netzwerks fur die Bildinterpretation:

.

i3

|
nxn Fenster

n input  hhidden o output
units units units

(aus Pinz 1994)
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Einteilung der Anwendungen nach der grundsatzlichen
Arbeitsweise des Netzes (aus Hoffmann 1993):

Tabelle 7-1 Einteilung der Arbeitsweise eines Netzes

Diese Einteilung beschriinkt sich auf das Reproduktionsverhalten des Netzes. Das Verhaiten
ist vom Netztyp und in vielen Fillen auch von den Gewichten und vom angelegten Eingangs-
muster abh#ngig. Die verschiedenen Verhaltensméglichkeiten korrespondieren mit Problemty-
pen (in der Tabelle fett umrandet), fiir die das jeweilige Netz geeignet ist.

Grundsitzliche Arbeitsweise eines Netzes:

Vorgegeben: Folge von Eingangsmustern E(r), 1 =0,1,2,...
Ergebnis: Folge von Ausgangsmustern A(7), 1=0,1,2,...

Statische Vorgabe: ein statisches Eingangsmuster wird an das|Dynamische

Netz angelegt Vorgabe: eine
Folge von Ein-
gangsmustern
wird angelegt

Ausgang erreicht oder approximiert|Ausgang ist fur|Zeitreihe

statischen Zustand beliebig  groBe

Zeiten verander-
lich (nur bei
rickgekoppelten
Netzen moglich)

Hoch-  [Mehrere Ausgange sind aktiv Grenz- |Chaos

stens ein zyklus

Ausgang

ist aktiv

Klassi- |Ausgangs- |Ausgangsmuster mit] Aus- un-

fikation Jmuster= |Eingangsmuster gangs- |brauch-

Eingangs- |assoziiert muster- |bar D
muster folge

autoasso- |Vorgabe: |Vorgabe:
ziativer gelerntes |neues
Speicher: [Muster |Muster
Muster-
erganzung

heteroas- |Genera-

soziativer |lisierung
Speicher
D es sei denn, man mdchte Chaos erzeugen!
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Anwendung in der Mustererkennung:

Anwendung | Problemtyp Beispiel Netz Literatur
Muster- Klassifizierung | Schrift- Muster- Hoffmann 1992
erkennung erkennung Assoziator
ART Dimitriadis 1991
Neocognitron | Kap. 11
autoassoziati- | Rekonstrukti- | Auto- Hoffmann 1992
ver Speicher on von Bildern | Assoziator
Hopfield-Netz | Hoffmann 1992
Rekonstruktion | Auto- Kohonen 1988
von Gesichtern | Assoziator
Invariante Mu- | Netz mit Vor- | Haken 1989
stererkennung | verarbeitung Miiller 1990
durch Fourier-
transformation
Netz mit ZII- | Abschn. 5.5
Neuronen
Neocognitron Kap. 11
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