
U N I V E R S I T A T D O R T M U N D

REIHE COMPUTATIONAL INTELLIGEN
C E

SONDERFORSCHUNGSBEREICH 531

Design und Management komplexer technischer Prozesse
und Systeme mit Methoden der Computational Intelligence

Simulationstool für Dynamische Neuronale Netze

Markus Rossmann, Christian Keim,
und Karl Goser

Nr. CI-36/98

Interner Bericht ISSN 1433-3325 April 1998

Sekretariat des SFB 531 � Universität Dortmund � Fachbereich Informatik/XI
44221 Dortmund � Germany

Diese Arbeit ist im Sonderforschungsbereich 531,
”
Computational Intelligence“,

der Universität Dortmund entstanden und wurde auf seine Veranlassung unter
Verwendung der ihm von der Deutschen Forschungsgemeinschaft zur Verfügung
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Die Analyse künstlicher neuronaler Netzwerke erfordert h¨aufig die Abbildung der entsprechenden Al-
gorithmen in Hardware, da der Aufwand zur Generierung entsprechender Testsignale aufwendig ist und
die Leistung der zur Verf¨ugung stehenden Simulationssystemen insbesondere bei Echtzeitanforderungen
häufig nicht ausreicht. Im Gegensatz dazu zeichnen sich Simulatoren insbesondere im Entwurfsstadium
durch ihre hohe Flexibilit¨at aus, wodurch sie sich f¨ur den Einsatz in zeitunkritischen Offline-Umgebungen
eignen.

Die Informationsverarbeitung in neuronalen Netzwerken wird auch alsparallel distributed processing
(PDP) oderneuronale Verb¨andebezeichnet. F¨ur die Simulation k¨unstlicher Netzstrukturen mit dynami-
schen Neuronen werden die wesentlichen Eigenschaften biologischer Netze abstrahiert und als C++-Klas-
senbibliothek dem Anwender zur Verf¨ugung gestellt.

Dieser Forschungsbericht erl¨autert die Abstraktionbiologischer Neuronenmit dem Ergebnis der Integrati-
on des modifizierten Hebbschen Lernverfahrens in Software, wodurch dessen Funktionalit¨at zunächst durch
diese simuliert werden kann und sp¨ater in Silizium integrierbar ist. Das eigentliche Wissen der neuronalen
Netzwerke ist hier sowohl in dessen Netzstruktur als auch in den Synapsengewichten kodiert. Durch seine
Modularität und Objektorientiertheit schr¨ankt die hier beschriebene Simulationssoftware die Vernetzung
der zu analysierenden neuronalen Netze nicht ein, sondern richtet sich ausschließlich nach den Vorgaben
des Anwenders. Die St¨arke der Software liegt in der Tatsache, daßbeliebig vieleNeuronenbeliebigmit-
einander verkn¨upfbar sind. Dem Anwender wird damit erm¨oglicht, ohne großes programmiertechnisches
Vorwissen komplexe k¨unstliche neuronale Netze zu erzeugen und effizient zu simulieren.
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Das Wissen ¨uber die Abläufe und Details in biologischen Neuronen wird stetig ausgebaut. Die Flut von
wesentlichen und unwesentlichen Informationen erschwert es hierbei jedoch, die Natur pr¨azise und per-
fekt zu beschreiben. Einen Kompromiß stellt die Modellbildung dar, die es uns erm¨oglicht, eine einfache
Beschreibung unserer Vorstellungen zu formulieren und diese nach der Modellbildungexperimentell zu ve-
rifizieren. Die Komplexität empirisch gewonnener Daten wird auf dem Wege der Abstraktion auf wesentli-
che Zusammenh¨ange reduziert, und daraus wird das Neuronenmodell entworfen, das m¨oglichst universelle
Eigenschaften der biologischen Neuronen widerspiegelt. Das hier analysierte Neuronenmodell beschreibt
das biologisch motiviertemodifizierte Hebbsche Lernverfahrenund geht auf verschiedene Eigenschaften
der biologischen Synapsen und Neuronen ein. Dieses Modell eines dynamischen Neurons besch¨aftigt sich
mit derÜbertragung von Signalen und deren Weiterverarbeitung im Neuron.

2.1 Aufbau der Neuronen

Künstliche neuronale Netze sind informationsverarbeitende Systeme, die aus einer großen Anzahl einzel-
ner Elemente zusammengesetzt sind. Die Verarbeitung von Information in ihnen ist im Gegensatz zu den
in der künstlichen Intelligenz verwendeten Verfahren nicht-symbolisch. Die einzelnen Elemente des k¨unst-
lichen neuronalen Netzes sind biologischen Neuronen mehr oder weniger ¨ahnlich und werden daher auch
als Neuronen1 bezeichnet. Um die starke Abstraktion der k¨unstlichen Neuronen von nat¨urlichen Neuro-
nen deutlich zu machen, werden in der Literatur auch h¨aufig die BezeichnungenKnotenundElementstatt
Neuron verwendet. In neuronalen Netzen werden Informationen durch Erregung und Hemmung der Neu-
ronen verarbeitet. Alle biologischen Nervenzellen, so unterschiedlich sie auch in Gr¨oße und Gestalt sind,
haben den gleichen prinzipiellen Aufbau, der sich auch in dem hier beschriebenen k¨unstlichen Neuronen-
modell widerspiegelt. Er weist drei anatomisch unterschiedliche Regionen auf: Von denSynapsenauf den
apicalen und basalenDendritengelangen Signale direkt zumZellkörper (Soma), der in der Regel einen fa-
denförmigen Fortsatz besitzt, der alsAxonbezeichnet wird. W¨ahrend die Dendriten und dessen Synapsen
für den Empfang von Signalen zust¨andig sind, hat das Axon die Aufgabe, Signale weiterzuleiten, die vom
Zellkörper kommen.

apicale
Dendriten

basale
Dendriten

Axon

Synapse Synapse Synapse Synapse Synapse

Erregung

Aktivität

Synapsen

Input
( präsynaptische Signale )

postsynaptische Signale

Output

Abbildung 1: Aufbau der Neuronen

1Bei der Abstraktion biologischer Neuronen werden Faktoren wie mikroskopische Struktur, Form, Zellphysiologie, Neurochemie
etc. vernachl¨assigt. Neuronen lassen sich als Informationsverarbeitungselemente verstehen.
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beliebig vielen Synapsen, einer Einheit, die aus den postsynaptischen Signalen der Synapsen die Erregung
des Neurons berechnet, und aus einer weiteren Einheit, welche aus der Erregung des Neurons die Aktivit¨at
berechnet und diese an nachfolgende Neuronen weiterleitet. In informationstheoretischer Hinsicht besteht
die Funktionder Neuronen in der Bildung von mathematischen Produkten2, der Summation dieser Produkte
und der Weiterverarbeitung3 zu einem Ausgabewert.

2.2 Synapse

Axone biologischer Nervenzellen besitzen pr¨asynaptische Endungen, welche jeweils ¨uber einen synapti-
schen Spalt mit der postsynaptischen Membran verbunden sind. Alle drei Elemente zusammen repr¨asentie-
ren eine biologische Synapse. Die Informations¨ubertragung zwischen biologischen Nervenzellen geschieht
auf biochemischem Weg. Bei einer Umsetzung des beschriebenen Neuronenmodells in eine elektronische
Schaltung basiert der Informationsfluß hingegen auf dem Fluß von Elektronen oder wird durch entspre-
chende elektrische Potentiale repr¨asentiert. Die Eigenschaft, daß eine Synapse das pr¨asynaptische auf das
postsynaptische Signal abbildet, bleibt jedoch erhalten. Es existieren verschiedene Synapsenvarianten, die
sich in ihren Eigenschaften stark unterscheiden und jeweils mehr oder weniger dem biologischen Vorbild
entsprechen.

2.2.1 Aufbau der Synapsen

Synaptischer
Spalt

präsynaptisches
Axon

präsynaptisches Signal

Vetosignal

postsynaptischer
dendritischer Dorn

postsynaptisches Signal

Lernsignal

Tiefpaßfilter
und

Vetosignalverarbeitung

Gewichtung
und

Adaption der Synapsenstärke

präsynaptisches
Neuron

postsynaptisches
Neuron

Abbildung 2: Aufbau der Synapsen

Synapsen, die erregend auf das Neuron wirken, werden alsexzitatorische Synapsenbezeichnet und
unterscheiden sich von den Synapsen, die hemmenden Einfluß auf das Neuron aus¨uben und alsinhibitori-
sche Synapsenbezeichnet werden.Statische Synapsenbesitzen ein konstantes Synapsengewicht und unter-
scheiden sich von den plastischen Synapsen, deren Synapsenst¨arke aufgrund desmodifizierten Hebbschen
Lernverfahrensverändert wird. Aufgrund des Eingangssignalverhaltens unterscheiden sich tiefpaßgefilter-
te von nicht tiefpaßgefilterten Synapsen. In diesem Modell existieren Synapsen, die Vetosignale entweder
beachten oder nicht beachten. Synapsen, die Vetosignale beachten, unterscheiden sich aufgrund ihrer Ve-
tosignalverarbeitung. Es existieren zwei Arten der Vetosignalverarbeitung, die sp¨ater näher beschrieben
werden, die Eingangs- und Ausgangsvetosignalverarbeitung. Dieser Abschnitt besch¨aftigt sich mit den
verschiedenen Eigenschaften der Synapsen, geht aber nicht auf jede spezielle Variante der Synapsen ein.

2Produkt aus den Eingangswerten und den Synapsengewichten.
3Z. B. dem Vergleich der Summe mit einem Schwellwert.
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mulationssoftware vorgestellt. In diesem Abschnitt werden die Grundlagen f¨ur das allgemeine Verst¨andnis
von Synapsen dargestellt.

2.2.2 Die Tiefpaßeigenschaft der Synapse

Simulationsschritte-

6

m
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Abbildung 3: Tiefpaß (pr¨asynaptisches Signalx= const:): Ausgangmals Funktionüber der Zeitt (τ= 10).
Die steigende Funktion gilt f¨ur x= 1 undm(0) = 0 und die fallende (gepunktete Funktion) gilt f¨ur x= 0
undm(0) = 1.

Aufgrund des Eingangssignalverhaltens unterscheiden sich tiefpaßgefilterte von nicht tiefpaßgefilterten
Synapsen. Die Tiefpaßeigenschaft wurde in dieses Neuronenmodell eingef¨uhrt, um dem biologischen Vor-
bild Rechnung zu tragen. Das Membranpotential bei biologischen Synapsen, welches durch dieÖffnung
von ionischen Kan¨alen entsteht, breitet sich mittels Diffusion in andere Regionen der Membran aus. Die
Verschiebung des Membranpotentials erreicht per Diffusion das Soma. Der Dendrit wirkt dabei alsraum-
zeitliches Tiefpaßfiltermit einer durchschnittlichen Zeitkonstante von etwa 5msin biologischen Systemen.
Bei künstlichen Synapsen mit einer Tiefpaßfiltereigenschaft wird das Eingangssignal zun¨achst durch einen
Tiefpaß modifiziert. Das Eingangssignalx ist hierbei eine beliebige (normierte) Funktion, deren Funktions-
werte zwischen Null und Eins liegen.

x2 [0;1]

Das modifizierte Eingangssignal ergibt sich zu:

x0(t) =

8<
:

x(t) 8 Synapsen ohne Tiefpaß

m(x; t) 8 Synapsen mit Tiefpaß
(1)

Durch die folgende Iterationsgleichung wird eine Funktion beschrieben, welche die Tiefpaßfiltereigen-
schaft beschreibt. Die auf- und die absteigende Flanke dieses Tiefpaßfilters haben unterschiedliche Zeit-
konstanten. Die Zeitkonstante der aufsteigenden Flanke wird mitτr , und die Zeitkonstante der fallenden
Flanke wird mitτ f bezeichnet.
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m(t +1) =

8><
>:

m(t)+ 1
τr
� (x�m(t)) 8 x�m(t)

m(t)+ 1
τ f
� (x�m(t)) 8 x< m(t)

2.2.3 Vetosignalverarbeitung

Es existieren Synapsen, bei denen f¨ur die Berechnung des postsynaptischen Signals das Vetosignal zu be-
achten ist. Vetosignale wurden eingef¨uhrt, damit Synapsen deaktiviert werden k¨onnen, die zu einem sp¨ate-
ren Zeitpunkt wieder aktiviert4 werden sollen. Folglich wird die Plastizit¨at eines Netzes erh¨oht. Biologisch
motiviert sind diese Vetoeigenschaften aufgrund der M¨oglichkeit, daß in einem biologischen Netz Verbin-
dungen sowohl ab- als auch aufgebaut werden k¨onnen. Bei einem Eingangsveto wird das Eingangssignal
in den Tiefpaßfilter bzw. das Eingangssignal der Synapse kurzgeschlossen. Das pr¨asynaptische Signal,
welches unter Umst¨anden noch auf weitere Synapsen wirkt, bleibt jedoch unver¨andert.

2.2.4 Lernverfahren

Statische Synapsenbesitzen ein zeitinvariantes Synapsengewicht und unterscheiden sich von denplasti-
schen Synapsen, also den hier verwendetenHebbschen Synapsen, deren Synapsenst¨arke aufgrund des
modifizierten Hebbschen Lernverfahrensverändert wird. Dieseplastischen Synapsenverändern ihre Ei-
genschaften, d. h. ihre Synapsenst¨arke, sofern es zu einer zeitkorrelierten Aktivit¨at der prä- und post-
synaptischen Erregung kommt. Eine solche langfristige Verst¨arkung,long term potentiation(LTP), oder
Abschwächung,long term depression(LTD), der Synapsenst¨arke bildet nach dem heutigen Verst¨andnis
einen wesentlichen Beitrag f¨ur komplexe Ged¨achtnisleistungen in biologischen Netzstrukturen. Das Ler-
nen nach dem modifizierten Hebbschen Lernverfahren ist ein Prozeß der r¨aumlichundzeitlich lokalisiert
stattfindet. Ver¨anderungen der synaptischen Aktivit¨at hängen nur von der Aktivit¨at des pr¨asynaptischen
Neurons und der erzeugten postsynaptischen Erregung ab. Zun¨achst werden im folgenden die Variablen
eingeführt, welche die Lerneigenschaft bestimmen. Die Variablex repräsentiert das pr¨asynaptische Signal,
d. h. das Eingangssignal der Synapse. Der Schwellwert des pr¨asynaptischen Signals wird alsθx bezeich-
net. Die Variabley stellt die Differenz aus der Erregung des Neurons und dem postsynaptischen Signal
der Hebb-Synapse dar. Folglich ist das Lernsignaly die Summe alleranderenpostsynaptischen Signale
des Neurons. Der Schwellwert wird alsθy bezeichnet. Dieses Verfahren erm¨oglicht die ausschließliche
Anwendung heterosynaptischen Lernens unter Vernachl¨assigung homosynaptischer Effekte.

yi(t;~h;~x;~v) = �si(t;h;x;v)+E(t;~h;~x;~v)

= �si(t;h;x;v)+
n

∑
j=1

sj (t;h;x;v) (2)

=
n

∑
j=1; j 6=i

sj(t;h;x;v)

Es werden drei m¨ogliche Vorgänge in einer dynamischen Synapse unterschieden: DasLernen, dasVer-
lernenund dasLangzeitverlernen. Eine Hebb-Synapse lernt, wenn die Differenz aus Erregung und post-
synaptischem Signal den entsprechenden Schwellwert erreicht (y� θy) und gleichzeitig das pr¨asynaptische
Signalüber seinem Schwellwert liegt (x� θx). Eine Hebb-Synapse vergißt, wenn die Differenzy aus Erre-
gung und postsynaptischen Signal unter den entsprechenden Schwellwertθy fällt (y< θy) und gleichzeitig
das präsynaptische Signal ¨uber seinem Schwellwert liegt (x� θx). In einer Hebb-Synapse findet Langzeit-
vergessen statt, wenn ebenfalls das pr¨asynaptische Signal seinen Schwellwert nicht erreicht (x� θx).

Die Änderung der Synapsenst¨arke, d. h. die Gewichtsver¨anderung der Hebb-Synapsen ergibt sich aus
der modifizierten Hebbschen Lernbedingung wie folgt:

4In Hardware implementierte Verbindungen zwischen Neuronen k¨onnen z. B. durch Hochstrom deaktiviert werden, sind dann
aber irreversibel zerst¨ort und können nicht wieder aktiviert werden.
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h(t +1)�h(t) =

8><
>:

1
τl
(hmax�h(t)) 8x� θx;y� θy

1
τv
(hmin�h(t)) 8x� θx;y< θy

1
τlv

(hmin�h(t)) 8x< θx

(3)

2.3 Erregung

2.3.1 Somatische Summation

Synapse Synapse Synapse Synapse Synapse

Erregung

Aktivität

postsynaptische Signale

Output

Input

Abbildung 4: Somatische Summation

Die Erregung des jeweiligen k¨unstlichen Neurons entspricht dem postsynaptischen Membranenpoten-
tial bei biologischen Neuronen. Der Dendritenbaum und der Zellk¨orper von biologischen Nervenzellen
wirken hierbei wie einraumzeitlicher Integrator. Bei diesem Neuronenmodell bildet sich die Erregung
aus der algebraischen Summe aller postsynaptischen Potentiale. Dabei unterscheiden sich erregend von
hemmend wirkenden postsynaptischen Signalen. Dieser Ansatz gestattet damit die Repr¨asentation sowohl
exzitatorischer als auch inhibitorischer Synapsen, die durch das Vorzeichen der postsynaptischen Signa-
le gekennzeichnet sind. Exzitatorische Synapsen wirken grunds¨atzlich erregend auf das Neuron, w¨ahrend
inhibitorische Synapsen grunds¨atzlich hemmend auf das Neuron wirken. Die Erregung eines Neurons be-
rechnet sich folglich aus der Subtraktion der Summe aller inhibitorischen postsynaptischen Signale von der
Summe aller exzitatorischen postsynaptischen Potentiale.

E(t;~h;~x) =
n

∑
i=1

si(t;he;xi)�
m

∑
j=1

sj(t;hi;xi) (4)

Hierbei bezeichnetE(t) die Erregung des jeweiligen Neurons,n die Anzahl der exzitatorischen und
m die Zahl der inhibitorischen Synapsen unds(t) das postsynaptische Signal. Es wird hier außer acht
gelassen, daß inhibitorische Potentiale beim biologischen Vorbild flacher verlaufen und l¨anger anhalten als
exzitatorische Anregungen. F¨ur kleine synaptischëUbertragungszeiten wird dieser Unterschied jedoch so
klein, daß Gleichung 4 eine gute N¨aherung ergibt. Da jede Synapse maximal ein Signal zwischen Null und
Eins zur Erregung des Neurons beitragen kann, liegt der Wertebereich der Erregung zwischen der negierten
Anzahl der inhibitorischen Synapsen und der Anzahl der exzitatorischen Synapsen.

�m� E� n
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Synapse Synapse Synapse Synapse Synapse

Erregung

Aktivität

Input

( präsynaptische Signale )

postsynaptische Signale

Output

Input

Abbildung 5: Berechnungseinheit der Aktivit¨at des Neurons

Das Ausgangssignal des k¨unstlichen Neurons wird durch seine Aktivit¨at beschrieben. Diese berech-
net sich mit Hilfe einerÜbertragungsfunktion direkt aus der Erregung. Im Prinzip kann jede sigmoidale
Funktion alsÜbertragungsfunktion verwendet werden.

lim
ε!∞

A(εE) =

8<
:

1 8 E > 0

0 8 E � 0

Der Wertebereich der Aktivit¨at ist zwischen Null und 100 Prozent festgelegt. Da die Aktivit¨at des Neu-
rons an die nachfolgenden Synapsen weitergeleitet wird, stellt sie den Output, d. h. das Ausgangssignal
des Neurons dar. Damit bildet die Aktivit¨at eines Neurons in einem Zeitschritt das einlaufende Signal einer
Synapse im darauffolgenden Zeitschritt ab. Es gibt verschiedene M¨oglichkeiten, die Aktivität des Neu-
rons aus der Erregung des Neurons zu berechnen. Soll die biologischeÄquivalenz des Neuronenmodells
dargestellt werden, so wird in der Regel eineÜbertragungsfunktion ausgew¨ahlt, die dem biologischen Vor-
bild am nächsten ist. F¨ur theoretische Untersuchungen eignen sich in der Regel Verteilungsfunktionen als
Übertragungsfunktionen, und f¨ur die technische Anwendung des Neuronenmodelles eignen sichÜbertra-
gungsfunktionen, die einfach in Hardware zu realisieren sind.

2.4.1 LineareÜbertragungsfunktionen

Unter die linearen̈Ubertragungsfunktionen fallen die Stufenfunktionen und beschr¨ankten linearen Abbil-
dungen. Bei der hier favorisierten linearenÜbertragungsfunktion wird die Erregung linear auf die Aktivit¨at
abgebildet, wobei der Vorteil der linearenÜbertragungsfunktion in der effizienten Hardwareimplementie-
rung liegt. Es findet eine Begrenzung bei der maximalen und der minimalen Aktivit¨at statt. Die maximale
Aktivit ät wird dabei auf 100 Prozent beschr¨ankt.

A(t) =

8<
:

1 8 1� E(t)
E(t) 8 0� E(t)< 1

0 8 E(t)� 0
(5)
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Zur Untersuchung der Qualit¨at von Netzarchitekturen k¨unstlicher neuronaler Netze werden in der Regel
Computersimulatoren eingesetzt, da eine analytische L¨osung für komplexe Netze zumeist nicht gefunden
werden kann oder nur in engen Grenzen m¨oglich ist. Dabei sind diese meist auf regul¨are Netzarchitekturen
beschränkt und daher nicht universell anwendbar.

CreateNet

Softwaretool
(z.B. NetzEditor)

Neuronenliste
( DEL-Format )

1,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.54,1
2,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.64,1
3,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.78,1
4,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.97,1
5,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.00,1
6,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.34,1
7,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.45,1
8,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.54,1
9,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.78,1
10,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.56,1
11,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.65,1
12,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.54,1
13,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.57,1

Netzstrukturliste
( DEL-Format )

5,1,1,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,1,2,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,1,2,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,2,3,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,4,3,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,4,4,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,2,6,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,3,7,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,4,7,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,5,8,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,6,9,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,8,9,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,7,8,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

Anwendungssoftware

SYNAPSEN.CPP
SYNAPSEN.HPP
NEURONEN.CPP
NEURONEN.HPP

NETZ.CPP
NETZ.HPP

C++ Klassenbibliothek :

Simulator

Abbildung 6: Verwendung der Simulationssoftware

Zur Übersicht und einfachen Anpaßbarkeit sind die Simulatoren der Anwendungen modular aufgebaut.
Die Simulationssoftware gliedert sich in drei wichtige Teile:

� CreateNet
Programme vom TypCreateNetkonstruieren aus abstrakten Vorgaben konkrete k¨unstliche neuro-
nale Netze und geben diese Netze jeweils in Form einer Netz- und einer Neuronenliste im DEL-
Datenformat5 aus. Diese Listen stellen den Bauplan des zu simulierenden Netzes dar. Mit dem soge-
nannten Netzeditor kann dieser Bauplan ¨ubersichtlich bearbeitet werden.

� Simulator
Der Simulator ist durch eine C++ Klassenbibliothek definiert und basiert auf einem dynamischen
Neuronenmodell (11). Diese Klassenbibliothek stellt Funktionen zur Verf¨ugung, die es erm¨oglichen,
das jeweilige Netz im Speicher aufzubauen, mit Eingabewerten zu beschicken, zu simulieren und
Ausgabewerte abzurufen.

� Anwendungsprogramme
Die jeweilige Anwendung importiert die C++ Klassenbibliothek und ist damit in der Lage, die ei-
gentliche Anwendungssimulation zu steuern. In der eigentlichen Simulation werden die Konstrukti-
onspläne des jeweiligen Netzes eingelesen und die entsprechende Netzstruktur wird im Speicher des
Simulationsrechners aufgebaut. Die jeweilige Anwendung steuert das Einlesen der Eingabewerte,
die Simulationsschritte und die Ausgabe.

3.1 Leistungsmerkmale der Simulationssoftware

Um beliebig strukturierte Netze untersuchen zu k¨onnen, muß die Simulationssoftware universell einsetzbar
sein. Es wird beispielsweise ein neuronales Netz ben¨otigt, welches aus zwei verschiedenen Neuronenty-
pen besteht, und folgende Funktionalit¨at aufweist: Jedes Neuron des ersten Neuronentyps soll nur eine
Hebb-Synapse besitzen. Jedes Neuron des zweiten Neuronentyps soll aus zwei Hebb-Synapsen, einer in-
hibitorischen und einer exzitatorischen Synapse bestehen. Um diese beiden Neuronentypen in einem Netz
zu simulieren, ließe sich ein kleines Anwendungsprogramm schreiben, welches die Definitionen der Neu-
ronentypen und die Anzahl der jeweiligen Neuronen schon im Quellcode6 aufweist. Um diesen enormen

5Das DEL-Format wird in der Literatur auch als CSV-Format bezeichnet.
6Mit Quellcode ist z. B. die Klassendefinitionen der Neuronen gemeint.
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stellten Softwaretools entstanden.
Jedes neuronale Netz besteht aus k¨unstlichen Neuronen, interneuronalen Verbindungen und Eingangs-

leitungen aus der Umgebung auf die Neuronen. Die Beschreibung dieser Elemente wird durch eine offene
Schnittstelle vorgenommen, mit der sich demnach beliebige Netze auf der Grundlage der zur Verf¨ugung
gestellten dynamischen Neuronen aufbauen lassen. Die offene Schnittstelle soll aus Text-Dateien bestehen,
die jeweils ein konkretes k¨unstliches neuronales Netz definieren. Diese offene Schnittstelle erf¨ullt folgende
Funktionalität:

1. Beliebige Anzahl von Neuronen
Jedes Netz, das mit der hier vorgestellten Software simuliert werden kann, darf aus beliebig vielen
unterschiedlichen Neuronen bestehen.

2. Beliebige Neuronen
Jedes Neuron in einem k¨unstlichen neuronalen Netz soll individuell konfigurierbar sein. Jedes Neu-
ron kann damit ¨uber eine individuelle Initialisierungserregung, einen Offset und einen Initialisie-
rungsoutput verf¨ugen.

3. Beliebige Anzahl von Synapsen
Jedes Neuron soll beliebig viele Synapsen jedes Synapsentyps auf dessen Dendritenbaum und Axon
besitzen k¨onnen.

4. Beliebige Synapsen
Jede Synapse, d. h. jede Eingangsleitung und jede Verbindung zwischen zwei Neuronen soll indivi-
duell konfigurierbar sein. Konkret bedeutet diese Forderung, daß jede Synapse individuelle Zeitkon-
stanten7 und eine individuelle Initialisierung erhalten kann.

5. Veto Synapsen
Auf jede Synapse sollte eine Vetoleitung f¨uhren, so daß mit Hilfe von Veto-Signalen einzelne Syn-
apsen beeinflußt werden k¨onnen.

Mit Hilfe einer solchen offenen Schnittstelle k¨onnen im allgemeinen Fall beliebig viele Neuronen be-
liebig miteinander verbunden werden. In der Simulation einer speziellen Anwendung werden ein oder
mehrere konkrete Netze verwendet. Folglich ist ein Ziel desSoftwaresimulators, eine Datenstruktur zur
Verfügung zu stellen, welche alle erdenklichen, anwendungsspezifischen Netze mit Hilfe der offenen
Schnittstelle aufbauen kann. Die verschiedenen Simulatoren der speziellen Anwendungen werden die ver-
allgemeinerte Datenstruktur als Basis verwenden.

7Mit Zeitkonstanten sind z. B. f¨ur Hebb Synapsen die Zeitkonstanten f¨ur das Lernen, das Vergessen und das Langzeitvergessen
gemeint. Bei Synapsen, die eine Tiefpaßfiltercharakteristik aufweisen, sind die Zeitkonstanten f¨ur den Anstieg und Abfall der Flanken
gemeint.
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3.2.1 Vor- und Nachteile eines Software-Simulators

Der Vorteil eines Software-Simulators gegen¨uber einem in Hardware implementierten Netzes liegt in der
großen Flexibilität und dem schnellen Aufbau der neuronalen Verbindungen. Durch einen Softwaresimu-
lator kann a priori getestet werden, ob ein spezieller Hardwareaufbau grunds¨atzlich funktionsfähig ist. Es
ist möglich, mit dessen Hilfe die unterschiedlichen Netzarchitekturen f¨ur ein spezielles Problem zu analy-
sieren und zu bewerten. Ferner kann bereits realisierte Hardware mit einer Simulation verglichen werden,
um die ordnungsgem¨aße Funktion der Hardware zu verifizieren.

Der größte Nachteil eines Simulators zur Analyse paralleler System besteht darin, daß er auf einem
sequentiellen Rechensystem umgesetzt wird. Die Leistungsf¨ahigkeit eines neuronalen Netzes beruht jedoch
auf seiner massiven Parallelit¨at, was im Simulator zwar nachgebildet wird, aber aufgrund der sequentiellen
Architektur schnell an seine Grenzen st¨oßt.

3.2.2 Geschwindigkeit der Simulation

Um den Geschwindigkeitstest durchf¨uhren zu können, werden 500 Neuronen- und Netzlisten, d. h. 500
künstliche neuronale Netze mit einem C++-Steuerprogramm vom TypCreateNeterzeugt. Jedes der da-
durch beschriebenen Netze besitzt eine Eingangsleitung auf das erste Neuron. Dasi-te Neuron ist mit dem
i +1-ten Neuron ¨uber sechs Synapsen verbunden. Diese teilen sich zu gleichen Teilen auf zwei Hebbsche,
zwei inhibitorische und zwei exzitatorische Synapsen auf. Jedes Paar besteht aus einer Synapse mit und
einer ohne Tiefpaßeigenschaft. Das erste Netz besteht lediglich aus einem Neuron und einer Eingangslei-
tung. Zu jedem weiterem Netz werden ein Neuron und sechs verschiedene Synapsen vom letzten Neuron
zu diesem neuen Neuron hinzugef¨ugt. Die folgende Grafik stellt die Zeit dar, die auf einer herk¨ommlichen
Intel-basierten PC Plattform mit Pentium-Prozessor (133 MHz) f¨ur einen vollständigen Simulationsschritt
für das entsprechende Netz ben¨otigt wird. Die dargestellte Zeit wird dabei ¨uber 103 Simulationsschritte
gemittelt.
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Sim. ohne Signalübertragung

Sim. mit ext. Eingangswerten

vollst. Simulation

Berechn. der Erregung

Anzahl der Neuronen

Ber. Output, kein Lernen/Signalübergabe

Abbildung 7: Simulationsdauer ¨uber der Gr¨oße des Netzes

Der mit
”
vollst. Simulation“gekennzeichnete Verlauf stellt die Zeitdauer des eigentlichen Simulations-

schrittes dar. In einem weiteren Durchlauf wird zudem eine Eingangsleitung sequentiell mit 500 Werten
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ser beiden Verl¨aufe stellt demnach die Dauer f¨ur die Beschickung einer Eingangsleitung mit 500 externen
Werten dar. ZurÜbergabe eines Eingangssignals an eine Eingangssynapse ben¨otigt dieser Durchlauf ca.
t = 0:88µs.

Jeder Simulationsschritt setzt sich aus der Berechnung der Erregung, der Berechnung des Outputs, dem
Lernen aller Hebb-Synapsen und derÜbergabe des Outputs an die folgenden Synapsen zusammen. F¨ur
die Bestimmung der Dauer, den diese Teile des Simulationsschrittes ben¨otigen, werden weitere Durchl¨aufe
durchgeführt, bei denen jeweils einzelne Funktionalit¨aten der Simulation herausgenommen werden.

In Abbildung 7 spieglt der mit
”
Sim. ohne Signal¨ubertragung“die Zeitdauer f¨ur einen Simulations-

schritt ohneÜbergabe der Ausgangssignale der Neuronen an die jeweils n¨achsten Synapsen wieder. Wird
das Lernen beider Hebbschen Synapsen pro Neuron abgeschaltet, ergibt sich der mit

”
Ber. Output, kein

Lernen/Signal¨ubergabe“bezeichnete Verlauf. Der unterste Verlauf ber¨ucksichtigt die Berechnung der Er-
regung unter Vernachl¨assigung der̈Ubertragungsfunktion. Die Differenz zwischen der untersten und der
darüberliegenden Linie stellt demnach die Berechnung der VariablenOutputaus der VariablenErregung
dar. Der Offset zwischen dem zweiten und dritten Kurvenverlauf von unten stellt das Lernen der Hebbschen
Synapsen dar.

Art Simulationsdauer
Statische Synapse 1.9µs
Hebb-Synapse 2.9µs

Tabelle 1: Simulationsdauer einzelner Funktionalit¨aten

Bei den Geschwindigkeitstests wird abgesch¨atzt, wieviel Zeit ein Simulationsschritt auf einer Intel
Pentium 133 MHz Plattform ben¨otigt. Diese Daten sind in Tab. 1 dargestellt. Die Zeit f¨ur jeden Simula-
tionsschritt hängt dabei nicht nur von der Anzahl der Neuronen ab, sondern im wesentlichen von der Art
und der Anzahl der Synapsen8.

8Bei Hebbschen Synapsen wird zus¨atzlich in jedem Simulationsschritt ein Lernschritt durchgef¨uhrt.
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Ein anwendungsspezifisches neuronales Netz wird durch zwei Dateien definiert, die sogenannte Neuronen-
liste und die Netzstruktur. Jede dieser Listen kann mit einem Texteditor oder mit Hilfe des CreateNet-Tools
erstellt und bearbeitet werden. Im CreateNet-Tool wird das Netz definiert und als Neuronenliste und Netz-
struktur ausgegeben. Zum weiteren Verst¨andnis wird nun eine einfaches neuronales Netz definiert, das
später auch simuliert werden wird.

CreateNet

Softwaretool
(z.B. NetzEditor)

Neuronenliste
( DEL-Format )

1,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.54,1
2,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.64,1
3,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.78,1
4,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.97,1
5,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.00,1
6,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.34,1
7,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.45,1
8,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.54,1
9,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.78,1
10,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.56,1
11,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.65,1
12,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.54,1
13,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.57,1

Netzstrukturliste
( DEL-Format )

5,1,1,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,1,2,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,1,2,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,2,3,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,4,3,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,4,4,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,2,6,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,3,7,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,4,7,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,5,8,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,6,9,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,8,9,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
5,7,8,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

Abbildung 8: Funktion von Tools des Typs CreateNet

4.1 Die offene Schnittstelle

In diesem Abschnitt wird erl¨autert, wie die Definition des jeweiligen Netzes an die Simulationssoftwa-
re übergeben wird. Um beliebige neuronale Netze auf Basis eines Lernverfahrens aufzubauen, wird eine
offene Schnittstelle ben¨otigt. Diese Schnittstelle soll sowohl einfach und lesbar, als auch m¨oglichst funk-
tionell aufgebaut sein. Um dies zu verwirklichen, besteht sie aus zwei Listen, derNeuronenliste und der
Netzstrukturliste.

1. Neuronenliste
In der Neuronenliste stehen alle Neuronen des jeweiligen Netzes. F¨ur jedes Neuron existiert in der
Neuronenliste eine eigene Initialisierungszeile.

2. Netzstrukturliste
Die Netzstruktur ist die Verbindungsliste des Netzes. Die Netzstruktur besteht aus einer Liste von
Synapsen, wobei jede Zeile dieser Liste eine Synapse zwischen zwei Neuronen oder einer Eingabe-
leitung darstellt.

Ein Vorteil dieser Listen ist, daß die Simulation in jedem beliebigen Simulationsschritt unterbrochen
werden kann und die Werte auf einem Datentr¨ager abgelegt werden k¨onnen. Dies erm¨oglicht nicht nur,
beliebige Simulationsschritte zwischenzuspeichern, sondern auch einen Simulationsschritt erneut einzu-
laden, um die Simulation auf einem anderen System oder zu einem sp¨ateren Zeitpunkt fortzusetzen. Der
wesentliche Vorteil dieser Schnittstelle besteht jedoch vor allem darin, daß die k¨unstlichen neuronalen
Netze jederzeit umstrukturiert werden k¨onnen, ohne einen neuen Anwendungssimulator zu erzeugen.
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Um die Schnittstelle lesbar zu halten, benutzen wir kein Standard-Datenbankformat wie PC/IXF9 oder
WSF10, sondern ein gebr¨auchliches ASCII-Format, das sogenannte DEL-Format11, welches erweitert auch
als CSV-Format12 bekannt ist. Der Aufbau der Dateien im DEL-Format folgt einem einfachen Schema:

� Die Datei wird als ASCII-String zeilenweise aufgebaut.

� Die einzelnen Werte werden durch Kommas separiert.

� Texte werden zus¨atzlich in Anführungszeichen eingerahmt.

4.2 Neuronenliste

4.2.1 Definition der Neuronenliste

Die Neuronenliste soll sowohl als Ein- als auch als Ausgabeschnittstelle13 benutzt werden. Jede Zeile
der Neuronenliste stellt ein Neuron dar. Jedes Neuron erh¨alt eine fortlaufende Nummer, um es sp¨ater zu
referenzieren. Zus¨atzlich steht in der Liste der Neuronentyp, die Erregung, der Offset, der Output und der
Simulationsschritt eines jeden Neurons. Die Bezeichnungen der einzelnen Neuroneneigenschaften wurden
so gewählt, daß sie sp¨ater auch in einer Datenbanktabelle weiterverwendet werden k¨onnen. Jede Zeile
besteht aus einer Reihe von Neuroneneigenschaften, die folgende Reihenfolge aufweist:

1. NeuronIndex
Der Index des Neurons ist der numerische Bezeichner des Neurons. Der Index des Neurons ist eine
ganze positive Zahl. Die Verwendung des Neuronenindex ist dem Netzdesigner ¨uberlassen.

2. Typ
Der Typ des Neurons legt das Clipping fest, d. h. ob der Output des Neurons linear oder nichtlinear
aus der Erregung des Neurons berechnet wird. Der Typ des Neurons wird ¨uber eine ganze positi-
ve Zahl beschrieben. Welche Typen zur Verf¨ugung stehen, wird weiter unten in diesem Abschnitt
erläutert.

3. Erregung
Die Erregung gibt bei der Neuronendefinition die Initialisierungserregung an. In einer Ausgabeliste
kann die Erregung, d. h. der innere Neuronzustand abgelesen werden. Die Erregung ist eine reelle
Zahl mit einem Wertebereich, der zwischen Null und Eins liegen sollte. H¨ohere positive und negative
Erregungen sind auch m¨oglich, haben aber zur Folge, daß bei der Berechnung der Aktivit¨at des
Neurons diese Information verloren geht, da sie ohnehin entsprechend begrenzt werden.

4. Offset
Der Offset beschreibt denjenigen Wert, um den der Output des Neurons verringert wird. Da der Offset
in der Regel konstant bleibt, ist er nur als Initialisierungsinformation, d. h. als Eingabeinformation
von Bedeutung. Der Offset ist eine reelle Zahl.

5. Verschiebung
Zur Berechnung des Outputs des Neurons wird bei einigen Neuronentypen eine Verteilungsfunk-
tion verwendet. Diese Gr¨oße gibt die Verschiebung der Verteilungsfunktion an, d. h. ab wann die
Erregung den Output des Neurons besonders stark beeinflußt. Die Verschiebung ist eine reelle Zahl.

9IXF ist ein IBM-DB2-Format.
10WSF ist die Abkürzung für Work-Sheet Format (Arbeitsblattformat), welches z. B. bei Lotus Symphony und 1-2-3 Programmen

verwendet wird.
11Die AbkürzungDEL steht f¨ur delimited ASCII. Das DEL-Format wird unter anderem in einer Reihe von Datenbankmanager- und

Dateimanagerprogrammen verwendet. Die bekanntesten sind dBASE II, dBASE III, BASIC, IBM DB2 und IBM Personal Decision
Series (IBM PDS).

12CSV-Format = Comma Separated Values
13Die Neuronenliste kann damit nicht nur zur Erzeugung des Netzes genutzt werden, sondern dient gleichzeitig dazu, die Erregung

zu jedem Simulationsschritt abzulesen.
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Diese Größe gibt die Steilheit der nichtlinearenÜbertragungsfunktion an, d. h. in welchem Wertebe-
reich die Erregung den Output des Neurons besonders stark beeinflußt. Die Steilheit ist eine positive
reelle Zahl. Je gr¨oßer die Steilheit gew¨ahlt wird, desto steiler wird diëUbertragungsfunktion, und
umso kleiner wird der Wertebereich, in dem die Erregung den Output besonders stark beeinflußt.

7. Output
Der Output ist das Ausgabesignal des Neurons. Der Output des Neurons ist eine reelle positive Zahl
mit einem normierten Wertebereich zwischen Null und Eins. Dieser Wert ist f¨ur die Zwischenspei-
cherung einer Neuronenliste interessant.

8. Simulationsschritt
Diese Angabe ist nur f¨ur eine Ausgabe interessant. Man kann dann den Zustand des Neurons anhand
der Erregung mit Hilfe dieses Index und des Neuronenindex zuordnen. In jeder Liste sollte nur ein
Neuron mit dem gleichen Index und Zeitschritt auftreten.

4.2.2 Neuronentypen

Entsprechend verschiedener Eigenschaften der Neuronen unterscheiden wir die in Tab. 2 zusammengefaß-
ten Neuronentypen.

Typ Neuron Eigenschaft
Typ 1 Lineare Neuronen Die linearen Neuronen beschreiben Neuronen mit linea-

rer Übertragungsfunktion und modifizierter Hebbscher
Lernregel.

Typ 2 Interneuronen Die Interneuronen beschreiben Neuronen mit nichtlinea-
rer Übertragungsfunktion und modifizierter Hebbscher
Lernregel.

Typ 3 nichtbinäre Neuronen Diese Neuronen beschreiben Neuronen mit nichtlinearer
Übertragungsfunktion und einer anderen Lernregel.

Tabelle 2: Typen verschiedener Neuronen

4.2.3 Ausschnitt aus einer typischen Neuronenliste

Index Typ Erregung Offset Verschiebung Steilheit Output Simulationsschritt
1 1 0.00 0.0 0.0 0.0 0.00 0
2 1 0.00 0.0 0.0 0.0 0.00 0

Tabelle 3: Neuronenliste

Anhand dieses Beispiels wird demonstriert, wie einfach eine Neuronenliste definiert wird. Jede belie-
bige Anzahl von Neuronen kann ¨uber eine textbasierte Liste definiert werden. Sie entspricht im DEL-File-
Format der in Tab. 4 gezeigten Form.

Neuronenliste im DEL-Format

1,1,0.00,0.0,0.0,0.0,0.00, 0
2,1,0.00,0.0,0.0,0.0,0.00, 0

Tabelle 4: Neuronenliste im DEL-Format
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4.3.1 Definition der Netzstrukturliste

Die Netzstrukturliste beschreibt sowohl die Verbindungen zwischen den Neuronen als auch die Eingangs-
leitungen. Da jede Verbindung auf einer Synapse endet, wird die Verbindungsstruktur des jeweiligen neu-
ronalen Netzes durch die einzelnen Synapsen beschrieben. Jede Zeile dieser Netzstrukturliste stellt dabei
eine Synapse dar. Ob es sich um eine Synapse zwischen zwei Neuronen oder um eine Eingangsleitung
handelt, wird durch das Vorzeichen der VariablenPreSynaptischerIndexfestgelegt. Ist der Wert negativ, so
handelt es sich um eine Eingangsleitung, ist er positiv, so handelt es sich um eine Synapse zwischen zwei
Neuronen. DerNeuronIndexbezeichnet das Neuron, auf das die Ausgabe der Synapse geleitet werden soll.

Die Netzstruktur besteht aus den folgenden Spalten.

1. Typ
Der Synapsentyp unterscheidet die Eigenschaft der Synapse, z. B. bedeutet eine Eins, daß es sich um
eine Hebb-Synapse handelt. Der Synapsentyp ist eine nat¨urliche positive Zahl zwischen Eins und
Sechs. Welche Typen zur Verf¨ugung stehen, wird weiter unten in diesem Abschnitt erl¨autert.

2. PreSynaptischerIndex
Dieser Index beschreibt den Index des Neurons, welches das pr¨asynaptische Signal liefert. Der Wer-
tebereich dieser Indizes ist durch die Neuronenindizes festgelegt und erweitert sich lediglich um
die Kennziffern der Eingangsleitungen. Die Kennziffern der Eingangsleitungen sind negative ganze
Zahlen.

3. NeuronIndex
Dieser Index bezeichnet das Neuron, zu dem die Synapse geh¨ort. Der Wertebereich ist durch die
Indizes der Neuronen beschr¨ankt.

4. PreSynaptischesSignal
Dieses Signal ist das Eingangssignal der Synapse. Das Signal wird durch eine reelle Zahl codiert,
dessen Wertebereich zwischen Null und Eins liegt.

5. PostSynaptischeSignal
Dieses Signal ist das Ausgangssignal der Synapse. Das Signal wird durch eine reelle Zahl codiert,
dessen Wertebereich zwischen Null und Eins liegt.

6. Gewicht
Das Gewicht der Synapse beschreibt den Einfluß der Synapse auf das Neuron. Die Gewichte sind
normiert, d. h. ein Synapsengewicht ist eine reelle Zahl zwischen Null und Eins.

7. VetoIndex
Dieser Index bezeichnet das Neuron, welches auf die Synapse ein Veto-Signal abgibt. Der Veto-Index
ist eine nat¨urliche Zahl. Der Wertebereich ist durch die Indizes der Neuronen beschr¨ankt. Wenn der
Veto-Index Null ist, bedeutet dies, daß kein Neuron auf ihn ein Veto aus¨uben kann. Jede Synapse
kann höchstens von einem Neuron ein Vetosignal erhalten.

8. VetoSignal
Dieser Wert beschreibt das Veto-Signal zum jeweiligen Simulationsschritt. Dieses Veto-Signal ist in
der laufenden Simulation durch das Ausgangssignal des Neurons mit dem VetoIndex bestimmt. Das
Signal ist eine positive reelle Zahl mit einem Wertebereich zwischen Null und Eins.

9. VetoSchwelle
Der Wert bestimmt die Schwelle, ab der die Synapse das Veto erf¨ahrt. Die Vetoschwelle ist eine reelle
Zahl zwischen Null und Eins. Ist das Veto-Signal gr¨oßer als diese Schwelle, so gibt die Synapse
kein Ausgangssignal zur¨uck. Durch Festlegung dieser Vetoschwelle auf den Wert gr¨oßer Eins wird
erreicht, daß die Vetoschwelle nicht ¨uberschritten wird.

18



DasShort Term Memorywird für die Zwischenspeicherung des Tiefpaßausgangs ben¨otigt. Bei dem
gespeicherten Wert des STM handelt es sich stets um den letzten gespeicherten Wert des Tiefpaßfil-
ters in der Synapse, was durch eine zeitliche Verz¨ogerung bewirkt wird. Bei Synapsen ohne Tiefpaß-
filter findet dieser Wert keine Verwendung. Zur Initialisierung der Synapse kann der Wert auf Null
gesetzt werden. Das STM ist eine reelle Zahl zwischen Null und Eins.

11. TauRisingSTM
Die Zeitkonstante des Tiefpaßfilters auf der aufsteigenden Flanke in Sekunden. Diese Zeitkonstante
ist eine reelle positive Zahl. Eine Gr¨oße von beispielsweise 0:015 legt die Zeitkonstante auf 15ms
fest.

12. TauFallingSTM
Die Zeitkonstante des Tiefpaßfilters auf der absteigenden Flanke in Sekunden. Diese Zeitkonstante
ist eine reelle positive Zahl. Eine Gr¨oße von beispielsweise 0:12 legt die Zeitkonstante auf 120ms
fest.

13. SchwellwertLPF/INP
Diese reelle Zahl zwischen Null und Eins beschreibt den Schwellwert des Eingangs. Diese Informa-
tion wird nur bei Hebb-Synapsen ben¨otigt.

14. SchwellwertOTH
Diese reelle Zahl zwischen Null und Eins beschreibt den Schwellwert f¨ur die Entscheidung, ob die
Erregung des Neurons durch die ¨ubrigen Synapsen ausreicht, um Hebbsches Lernen zu initiieren.

15. TauLernen
Dieser Wert beschreibt die Zeitkonstante f¨ur das Hebbsche Lernen in Sekunden. Die Zeitkonstante
ist eine positive reelle Zahl. Ein m¨oglicher Wert von 300 beschreibt eine Zeitkonstante von 300s.
Diese Information wird nur bei Hebbschen Synapsen ben¨otigt.

16. TauVergessen
Dieser Wert beschreibt die Zeitkonstante f¨ur das aktive Vergessen nach dem modifizierten Hebbschen
Lernverfahren in Sekunden. Diese Zeitkonstante ist eine positive reelle Zahl. Einen ¨ublicher Wert ist
z. B. das achtfache der Zeitkonstante des Hebb-Lernens. Diese Information wird nur bei Hebbschen
Synapsen ben¨otigt.

17. TauLangzeitVergessen
Dieser Wert beschreibt die Zeitkonstante f¨ur das Langzeitvergessen nach dem modifizierten Hebb-
schen Lernverfahren in Sekunden. Die Zeitkonstante ist eine positive reelle Zahl. Ein ¨ublicher Wert
ist ein Vielfaches der Zeitkonstante f¨ur das Lernen (TauLernen). Diese Information wird nur bei
Hebbschen Synapsen ben¨otigt.

18. SchrittAnzahl
Die Anzahl der ausgef¨uhrten Simulationsschritte ist interessant, wenn das entsprechende File als
Ausgabeprotokoll verwendet wird. Die Anzahl der Simulationsschritte ist immer eine ganze positive
Zahl.

4.3.2 Die verschiedenen Synapsenklassen

Jeder Synapsentyp besitzt allgemeine Synapseneigenschaften. Es werden sechs Synapsenarten unterschie-
den, die sich aufgrund ihres Eingangs- und Adaptionsverhaltens unterscheiden.

4.3.3 Ausschnitt aus einer typischen Netzliste

Die Netzliste wird der Schnittstelle des Programmes im DEL-Format zur Verf¨ugung gestellt. Einen Aus-
schnitt aus einer Netzstrukturliste zeigt Tab. 6. Die Reihenfolge der Eintr¨age richtet sich dabei nach der
Auflistung in Abschnitt 4.3.1.
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Typ Synapse Eigenschaft
Typ 1 Hebbsche Synapse Dieser Hebb-Synapsentyp besitzt neben den allgemeinen

Synapseneigenschaften die Lerneigenschaft nach dem
modifizierten Hebbschen Lernverfahren. Eine Ber¨uck-
sichtigung einer zeitlichen Verz¨ogerung am Synapsenein-
gang durch ein Tiefpaßfilter besteht hierbei nicht.

Typ 2 Hebbsche Synapse mit Tief-
paßfilter

Dieser Hebb-Synapsentyp besitzt zus¨atzlich zu den Ei-
genschaften der einfachen Hebbschen Synapse noch die
Tiefpaßeigenschaft am Eingang.

Typ 3 Statische inhibitorischeSyn-
apse

Dieser inhibitorische Synapsentyp besitzt die allgemei-
nen Synapseneigenschaften. Der Synapsenausgang wirkt
stets hemmend auf das Zielneuron, das Synapsengewicht
ist nicht adaptiv.

Typ 4 Statische inhibitorischeSyn-
apse mit Tiefpaßfilter

Dieser inhibitorische Synapsentyp besitzt neben den Ei-
genschaften des einfachen inhibitorischen Synapsentyps
noch eine Tiefpaßeigenschaft am Eingang.

Typ 5 Statische exzitatorische
Synapse

Dieser exzitatorische Synapsentyp besitzt die allgemei-
nen Synapseneigenschaften. Der Synapsenausgang wirkt
stets erregend auf das Zielneuron, das Gewicht ist nicht
adaptiv.

Typ 6 Statische exzitatorische
Synapse mit Tiefpaßfilter

Dieser exzitatorische Synapsentyp besitzt neben den Ei-
genschaften des einfachen exzitatorischen Synapsentyps
noch eine Tiefpaßeigenschaft am Eingang.

Tabelle 5: Typen der verschiedenen Synapsen

Netzstrukturliste im DEL-Format

...

5,-1,1,0,0,1.0,0,0,1,0,0,0,0.0,0.0, 0 , 0 , 0 ,0
5, 1 ,2,0,0,0.2,0,0,1,0,0,0,0.0,0.0, 0 , 0 , 0 ,0
1, 1 ,2,0,0,0.0,0,0,1,0,0,0,0.1,0.1,100,1000,30000,0
3, 2 ,1,0,0,0.5,0,0,1,0,0,0,0.0,0.0, 0 , 0 , 0 ,0

...

Tabelle 6: Beispiel einer Netzstrukturliste
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Jede Synapsenklasse hat individuelle Eigenschaften. Die Netzliste ist so aufgebaut, daß in jeder Zeile alle
Spalten eingetragen werden, auch wenn sie nicht ber¨ucksichtigt werden. In der folgenden Liste ist beschrie-
ben, welche Spalten eingelesen werden. Die Reihenfolge der entsprechende Eintr¨age richtet sich nach der
Auflistung in Abschnitt 4.3.2.

1 2 3 4 5 6
Eigenschaft Variable Hebb Hebb inhi. inhi. exzi. exzi.

LPF LPF LPF
PreSynaptischerIndex ja ja ja ja ja ja
NeuronIndex ja ja ja ja ja ja
VetoIndex ja ja ja ja ja ja
VetoSignal ja ja ja ja ja jaAllgemein
VetoSchwelle ja ja ja ja ja ja
PreSynaptischesSignal ja ja ja ja ja ja
PostSynaptischeSignal ja ja ja ja ja ja
Gewicht ja ja ja ja ja ja

STM nein ja nein ja nein ja
Tiefpaß TauRisingSTM nein ja nein ja nein ja

TauFallingSTM nein ja nein ja nein ja

SchwellwertLPF / INP ja ja nein nein nein nein
SchwellwertOTH ja ja nein nein nein nein

Lernen TauLernen ja ja nein nein nein nein
TauVergessen ja ja nein nein nein nein
TauLangzeitVergessen ja ja nein nein nein nein

Tabelle 7: Relevanz der Eigenschaften der jeweiligen Synapsenklassen

4.4 NetzEditor - Eine Software zur Bearbeitung der Listen

Zur Erstellung und Bearbeitung der Neuronen- und der Netzstrukturliste reicht ein normaler Texteditor
aus, der standardm¨aßig in allen Betriebssystemen vorzufinden ist. Bei großen k¨unstlichen neuronalen Net-
zen wächst die Anzahl der Zeilen in der Neuronenliste mit der Anzahl der Neuronen im zu simulierenden
neuronalen Netz. Entsprechend w¨achst die Anzahl der Zeilen der Netzstrukturliste mit der Anzahl der
Synapsen. Obwohl die Reihenfolge der Zeilen in den einzelnen Listen keine Rolle spielt, geht bei gr¨oße-
ren Netzen schnell diëUbersichtüber die genaue Netzstruktur verloren. F¨ur die schnelle und effiziente
Erstellung und Bearbeitung der Neuronen- und Netzstrukturliste dient der im folgenden beschriebeneNet-
zEditor. Der NetzEditorist eine Software, die wie das Simulationstool auch, in der Programmiersprache
C++ realisiert ist und f¨ur die Betriebssysteme IBM OS/2, Microsoft Windows 95 und Microsoft Windows
NT programmiert ist. Eine Portierung auf andere Plattformen h¨angt zum Zeitpunkt der Drucklegung von
der Verfügbarkeit der entsprechenden Klassenbibliotheken f¨ur die entsprechenden Systeme ab. Da die Soft-
ware auf der benutzerfreundlichen grafischen Oberfl¨ache basiert, ist sie f¨ur die drei Betriebssysteme jeweils
angepaßt.

4.4.1 Hauptfenster des Netzeditors

Der NetzEditor wird durch den Start des Programms
”
netzedit.exe“gestartet.

Das Hauptfenster besteht aus der Men¨uleiste, der Neuronen- und der Synapsenliste. Diese Listen
können jeweils durch die drei ButtonsHinzufügen, BearbeitenundEntfernenverändert werden. Jede Liste
besitzt eine Anzeige, auf der die aktuelle Anzahl der Eintr¨age in der Liste abgelesen werden kann. Mit
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Abbildung 9: Eingabemaske Hauptfenster

Hilfe des PushbuttonsHinzufügenkann jeweils ein Eintrag in der Liste hinzugef¨ugt werden. Durch Bet¨ati-
gen dieses Bedienelementes erscheint ein neues Arbeitsfenster, mit dessen Hilfe das neue Neuron bzw.
die neue Synapse bearbeitet wird. Die einzelnen Eintr¨age in die Listen k¨onnen durch einen Mausklick auf
die entsprechende Zeile markiert werden. Durch Bet¨atigen des PushbuttonsBearbeitenkann jeweils der
aktuelle Eintrag in der Liste ver¨andert werden. Die gleiche Funktionalit¨at steht dem Benutzer durch einen
Doppelklick auf den entsprechenden Eintrag der Listen zur Verf¨ugung. DerEntfernen-Pushbutton l¨oscht
eine markierten Eintrag aus der Liste.

4.4.2 Öffnen einer Neuronen- und einer Netzstrukturliste

Die Neuronenliste und die Netzstrukturlistek¨onnen mit Hilfe des Men¨usDaten-Öffnenin die Arbeitsfenster
eingeladen werden. Nach Bet¨atigung des Men¨ueintrags erscheint zun¨achst das AuswahlfensterÖffnen ei-
ner Neuronenliste. In diesem Arbeitsgebiet wird eine Neuronenliste ausgew¨ahlt. UnterDateiname:wird der
Name der Neuronenliste eingetragen. Die darunterstehenden Datenbereiche dienen der Auswahl des Da-
teityps, des Laufwerks, des Verzeichnisses und der Datei selbst. Die Bet¨atigung desAbbruch-Pushbuttons
führt zu einem vollst¨andigen Abbruch des Einlesevorgangs. DerOK-Pushbutton dient zur Best¨atigung der
Auswahl und führt zum Auswahlfenster̈Offnen einer Netzstrukturliste. Dieses Men¨u ist genauso aufgebaut
wie das vorherige Auswahlfenster auch und dient der Auswahl der Synapsenliste. Nach best¨atigter Auswahl
wird die Neuronen- und die Netzstrukturliste im Hauptfenster desNetzEditorsangezeigt und kann bear-
beitet werden. Die Bearbeitung erfolgt, wie schon eingangs erw¨ahnt, durch die PushbuttonsHinzufügen,
BearbeitenundEntfernen.

4.4.3 Speichern einer Neuronen- und einer Netzstrukturliste

Die Neuronenliste und die Netzstrukturliste k¨onnen mit Hilfe des Men¨usDaten-Speichern unterabgespei-
chert werden. Nach Bet¨atigung des Men¨ueintrags erscheint zun¨achst das AuswahlfensterSpeichern der
Neuronenliste. Hier wird die Bezeichnung der Neuronenliste festgelegt, unter der sie endg¨ultig gespeichert
bzw. zwischengespeichert werden soll. UnterDateiname:wird der Name der Neuronenliste eingetragen.
Die darunterstehenden Datenbereiche dienen der Auswahl des Dateityps, des Laufwerks, des Verzeichnis-
ses und der Datei selbst. Die Bet¨atigung desAbbruch-Pushbuttons f¨uhrt zu einem vollst¨andigen Abbruch
des Ausgabevorgangs. DerOK-Pushbutton dient zur Best¨atigung des Speichervorgangs und f¨uhrt zum Fen-
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Abbildung 10: EingabemaskëOffnen einer Datei

Abbildung 11: Eingabemaske Speichern der Daten
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dient der Bezeichnung der Synapsenliste. Nach dem Speichervorgang wird die Neuronen- und die Netz-
strukturliste im Hauptfenster desNetzEditorsweiterhin angezeigt und kann weiterhin bearbeitet werden.
Wird jedoch der Men¨ueintragDaten-Speichern und Exitaufgerufen, so f¨uhrt dies nach dem Speichervor-
gang zur Beendigung der Anwendung.

4.4.4 Bearbeiten eines Neurons

Abbildung 12: Dialogfenster zur Bearbeitung der Neuroneigenschaften

Im ArbeitsfensterEigenschaften des Neuronswird das jeweilige Neuron konfiguriert. Der obere Teil
des Arbeitsfensters beinhaltet die Definition des entsprechenden Neurons und erm¨oglicht die Konfigura-
tion der Eigenschaften, die unter Abschnitt 4.2.1 beschrieben sind. Der untere Teil des Arbeitsfensters
beinhaltet eine Liste aller Synapsen des Neurons und aller Synapsen, die von diesem Neuron zu folgenden
Neuronen führen. Die Synapsenliste dieses Arbeitsfensters besteht aus einer Listbox, in der die einzel-
nen Synapsen aufgef¨uhrt werden, drei Pushbuttons und einem Synapsenz¨ahler. Mit Hilfe des Pushbuttons
Hinzufügenkann jeweils eine neue Synapse der Liste hinzugef¨ugt werden. Die einzelnen Eintr¨age in die
Synapsenlisten k¨onnen durch einen Mausklick auf die entsprechende Zeile markiert werden. Durch Bet¨ati-
gen des PushbuttonsBearbeitenkann die aktuelle Synapse ver¨andert werden. Die gleiche Funktionalit¨at
steht dem Benutzer durch einen Doppelklick auf die entsprechende Synapse zur Verf¨ugung. DerEntfernen-
Pushbutton l¨oscht die markierte Synapse aus der Liste.

4.4.5 Bearbeiten einer Synapse

Im ArbeitsfensterEigenschaften der Synapsewird die jeweilige Synapse konfiguriert. Die Eintr¨age dieses
Fensters beinhalteten die Eigenschaften der Synapse, die in Abschnitt 4.3.1 beschrieben sind.

4.4.6 Der Quellcode

Der Quellcode des Netzeditors befindet sich im Anhang. Die einzelnen Dateien haben die in Tab. 8 zusam-
mengefaßten Inhalte.
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Bezeichnung Funktion der Datei Betriebssystem

GLOBAL.cpp Code globaler Oberfl¨achenfunktionen Unabhängig
GLOBAL.hpp Def. globaler Oberfl¨achenfunktionen Unabhängig
NEURON.cpp Klassenimplementation von NEURON IBM OS/2
NEURON.cpp Klassenimplementation von NEURON Windows 95/NT
NEURON.cpv Benutzer definierter Code der Klasse NEURON Unabhängig
NEURON.h Konstanten Deklaration der Klasse NEURON IBM OS/2
NEURON.h Konstanten Deklaration der Klasse NEURON Windows 95/NT
NEURON.hpp Deklaration der Klasse NEURON IBM OS/2
NEURON.hpp Deklaration der Klasse NEURON Windows 95/NT
NEURON.hpv Deklaration der Klasse NEURON Unabhängig
SYNAPSE.cpp Klassenimplementation von SYNAPSE IBM OS/2
SYNAPSE.cpp Klassenimplementation von SYNAPSE Windows 95
SYNAPSE.cpp Klassenimplementation von SYNAPSE Windows NT
SYNAPSE.cpv Benutzer definierter Code der Klasse SYNAPSE Unabhängig
SYNAPSE.h Konstanten Deklaration der Klasse SYNAPSE IBM OS/2
SYNAPSE.h Konstanten Deklaration der Klasse SYNAPSE Windows 95/NT
SYNAPSE.hpp Deklaration der Klasse SYNAPSE IBM OS/2
SYNAPSE.hpp Deklaration der Klasse SYNAPSE Windows 95/NT
SYNAPSE.hpv Deklaration der Klasse SYNAPSE Unabhängig
VBMAIN.cpp Hauptprogramm der Klasse VISUAL IBM OS/2
VBMAIN.cpp Hauptprogramm der Klasse VISUAL Windows 95/NT
VISUAL.cpp Klassenimplementation von VISUAL IBM OS/2
VISUAL.cpp Klassenimplementation von VISUAL Windows 95/NT
VISUAL.cpv Benutzer definierter Code der Klasse VISUAL Unabhängig
VISUAL.h Konstanten Deklaration der Klasse VISUAL IBM OS/2
VISUAL.h Konstanten Deklaration der Klasse VISUAL Windows 95/NT
VISUAL.hpp Deklaration der Klasse VISUAL IBM OS/2
VISUAL.hpp Deklaration der Klasse VISUAL Windows 95/NT
VISUAL.hpv Deklaration der Klasse VISUAL Unabhängig

Tabelle 8: Partitionierung des Quellcodes
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Abbildung 13: Dialogfenster zur Bearbeitung der Synapseneigenschaften
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Klasse : NETZ

Beinhaltet alle Funktionen, die zum Aufbau und zur Simulation der
neuronalen Netze benötigt werden.

Beinhaltet modifizierte Lernfunktionalität
Klasse : NonBinNeuron

Zusätzliche sigmoidale Übertragungsfunktion
Klasse : InterNeuron

Basisklasse der Neurondefinition
Klasse : NEURON

Klasse : Synapse - Synapsenbasisklasse ohne LPF
Klasse : SynapseHebb - Hebb-Synapse ohne LPF
Klasse : SynapseInhi - inhibitorische Synapse ohne LPF
Klasse : SynapseExit - exzitatorische Synapse ohne LPF
Klasse : SynapseLPF - Synapsenbasisklasse ohne LPF
Klasse : SynapseHebbLPF - Hebb-Synapse mit LPF
Klasse : SynapseInhiLPF - inhibitorische Synapse ohne LPF
Klasse : SynapseExitLPF - exzitatorische Synapse ohne LPF

NEURONEN SYNAPSEN

Abbildung 14: Struktur der Klassen

Dieses Kapitel besch¨aftigt sich mit der Klassenbibliothek des Simulators. Das Modul ist in der Pro-
grammiersprache C++ realisiert und stellt alle Funktionen zur Verf¨ugung, die zur Softwaresimulation von
künstlichen neuronalen Netzen auf Basis des modifizierten Hebbschen Lernverfahrens ben¨otigt werden.
Eines der Ziele ist es, ein universelles Simulationswerkzeug zur Verf¨ugung zu stellen, mit Hilfe dessen
komplexe Netzstrukturen auf Basis des modifizierten Hebbschen Lernverfahrens simuliert werden k¨onnen,
ohne Einschr¨ankungen in Bezug auf die Zahl der Verbindungen, die Struktur der Verbindungen, die Zahl
der Synapsen pro Neuron, den Parametern einzelner Synapsen etc. zu unterliegen. Dar¨uberhinaus zeichnet
sich der Simulator durch seine gute Verst¨andlichkeit sowohl in der Handhabung als auch in der Program-
mierung der Simulation aus. Die Handhabung der Simulationsklassen ist so ¨ubersichtlich gestaltet worden,
daß jeder Bediener auch ohne Vorkenntnisse in der Lage sein sollte, eine Simulation zu entwerfen, durch-
zuführen und entsprechendeÄnderungen vorzunehmen. Bei neuen Ideen oder anderen Gesichtspunkten
sollte eine Simulation ferner leicht erweiterbar sein, ohne ¨uber die Spezialkenntnisse des Programmierers
zu verfügen.

5.1 Klassen

Ein neuronales Netz besteht aus Neuronen, die durch Synapsen miteinander verbunden sind. Analog zu
dieser biologischen Inspiration sind folgende C++-Klassen entstanden.

� Netz
Die C++-Klasse Netz stellt alle Funktionen zur Verf¨ugung, um Netze in einem Anwendungspro-
gramm aufzubauen und zu simulieren. Unter anderem existieren Funktionen, welche die Neuronen-
liste und die Netzstruktur aus der offenen Schnittstelle auslesen und im Speicher des Simulators
aufbauen.

� Neuronen
Die verschiedenen Neuronen-Klassen stellt k¨unstliche Neuronen und deren Eigenschaften zur Ver-
fügung. Da diese Neuronen-Klassen in der Klasse Netz benutzt werden, sind sie nur softwareintern
und zum allgemeinen Verst¨andnis von Bedeutung. Alle Eigenschaften und Funktionen, die einem
künstlichen Neuron zugeschrieben werden, sind in dieser Klasse verallgemeinert zusammengefaßt.
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In den Synapsen-Klassen werden alle k¨unstlichen Synapsen zur Verf¨ugung gestellt. Da diese Klas-
sen in der Klasse Neuronen verwendet werden, sind sie ebenfalls nur softwareintern und zum allge-
meinen Verst¨andnis von Bedeutung. Alle Eigenschaften14 und Funktionalitäten, die die k¨unstlichen
Synapsen betreffen, sind in diesen Klassen verallgemeinert.

Die Klassen Neuronen und Synapsen werden von der Klasse Netz verwendet. Um eine konkrete An-
wendung zu programmieren, ist es lediglich erforderlich, auf der Klasse Netz aufzubauen. In diesem Kapi-
tel wird folglich nur die Klasse Netz erl¨autert.

5.2 Kon- und Destruktoren der Klasse Netz

Die Simulationsbibliothek stellt zwei Konstruktoren und einen Destruktor der Klasse Netz zur Verf¨ugung.

Rückgabewert Konstruktor Übergabeparameter
void Netz ( void )
void Netz ( int Schritt, int Debug, double Zeit,

const char* Neuronen, const char* Synapsen )
void Netz ( void )

Tabelle 9: Konstruktoren und Destruktor der Klasse Netz

Der erste der beiden Konstruktoren erzeugt eine Instanz der Klasse Netz. Der zweite Konstruktor setzt
zusätzlich die internen Variablen SchrittAnzahl auf Schritt, Info auf Debug und ZeitSkala auf Zeit. Die
Angabe des Parameters Zeit ist hier zwingend erforderlich, da er zurÜberprüfung der Einhaltung des
Abtasttheorems dient und dar¨uberhinaus zu Normierung der Zeitskala verwendet wird. Zus¨atzlich zu den
oben genannten Variablen werden die Funktionen getNeuronen mit demÜbergabeparameter Neuronen
und getVerbindungen mit dem Parameter Synapsen aufgerufen. Dieser Konstruktor erlaubt folglich einen
vollständigen Aufbau des gesamten Netzes im Simulator. Der Destruktor ruft die Funktionen delVerbin-
dungen und delNeuronen auf und l¨oscht somit das Netz aus dem Speicher des Simulationsrechners.

5.3 Ein- und Ausgabe der Neuronenliste

Jede Simulation beginnt in der Regel mit dem Einlesen der Neuronenliste. Die C++-Klasse Netz stellt die
in Tab. 10 dargestellten Funktionen zum Bearbeiten der Neuronenliste zur Verf¨ugung.

Rückgabewert Funktionsname Übergabeparameter
void getNeuronen ( char *DateiName )
void delNeuronen ( void )
void putNeuronen ( char *DateiName, int Nachkommastellen )

Tabelle 10: Funktionen zur Manipulation der Neuronenliste

Die Neuronenliste wird mit der Funktion getNeuronen aus einer Datei eingelesen, im Speicher aufge-
baut und initialisiert. Mit der Funktion putNeuronen wird die Neuronenliste in der Datei abgespeichert,
und mit Hilfe der Funktion delNeuronen kann die Neuronenliste aus dem Speicher gel¨oscht werden.

14So z. B. die Tiefpaßeigenschaft einiger Synapsentypen.
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Nachdem die Neuronenliste im Speicher aufgebaut ist, muß die Netzstruktur eingelesen werden. Damit
werden die verschiedenen Synapsen initialisiert und k¨onnen anschließend entsprechend den Vorgaben aus
der Synapsensteuerdatei verbunden werden. Die C++-Klasse Netz stellt die folgende Funktionen zur Bear-
beitung der Netzstruktur zur Verf¨ugung

Rückgabewert Funktionsname Übergabeparameter
void getVerbindungen ( char *DateiName )
void delVerbindungen ( void )
void putVerbindungen ( char *DateiName, int Nachkommastellen )

Tabelle 11: Funktionen zur Manipulation der Netzstruktur

Die Netzliste, d. h. die Verbindungen zwischen den Neuronen und den Eingangsleitungen werden durch
die Funktion getVerbindungen aus einer Datei ausgelesen, im Speicher aufgebaut und initialisiert.Die Liste
wird durch putVerbindungen in eine Datei ausgegeben und kann mit Hilfe von delVerbindungen aus dem
Speicher wieder gel¨oscht werden.

5.5 Simulationsschritt

Die eigentliche Simulation besteht aus einer großen Anzahl einzelner Simulationsschritte. In jedem Simu-
lationsschritt werden dabei zun¨achst die Eingangsleitungen des neuronalen Netzes mit Daten beschickt. Zur
Übergabe eines externen Eingangswertes auf das Netz und somit auf die jeweilige Eingabeleitung steht die
Funktion ExternerInput zur Verf¨ugung. Mit der Funktion Simulationsschritt wird das gesamte Netz einmal
iteriert. Zum Auslesen des Ausgabewertes eines bestimmten Neurons steht die Funktion ExternerOutput
zur Verfügung.

Rückgabewert Funktionsname Übergabeparameter
void ExternerInput ( int Eingang, double Wert )
void Simulationsschritt ( void )

double ExternerOutput ( int NeuronenIndex )
double putGewicht ( int PreIndex , int NeuronenIndex )

Tabelle 12: Funktionen zur Beeinflussung der Simulation

5.5.1 Funktion ExternerInput

MyNet!ExternerInput( 1, 1.0 );
MyNet!ExternerInput( 2, 1.0 );
MyNet!ExternerInput( 3, 1.0 );
MyNet!ExternerInput( 4, 1.0 );
MyNet!ExternerInput( 5, 1.0 );

Tabelle 13: Beispiel externer Eingaben

Bei einem Simulationsschritt m¨ussen zun¨achst die sensorischen Daten, d. h. die des externen Inputs auf
das Netz gegeben werden. Sollen beispielsweise die ersten f¨unf Eingänge mit dem Signal 1:0 beschickt
werden, so m¨ussen die nebenstehenden Anweisungen durchgef¨uhrt werden.
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Der Simulationsschritt durchl¨auft zweimal die Neuronenliste. Die Aufteilung auf zwei Durchl¨aufe ist er-
forderlich, da die Updatereihenfolge der Neuronen in einem Simulationsschritt keine Rolle spielen darf.
Würde die Neuronenliste nur einmal durchlaufen werden, so w¨urde die Reihenfolge der Neuronen eine
Rolle spielen, da die Berechnungen auf einem normalen Computer sequentiell ablaufen. Um ein einzel-
nes Neuron zu berechnen, m¨ussen alle Synapsen des Neurons berechnet werden. Anschließend muß die
Erregung des Neurons aus der Summe der Synapsenausg¨ange gebildet werden. Der Output des jeweili-
gen Neurons wird danach aus der Erregung berechnet. Anschließend muß der Output auf alle Synapsen,
die auf dem Axon des Neurons liegen, weitergeleitet werden. F¨ande hierbei diëUbergabe des Outputs im
gleichen Durchlauf durch die Neuronenliste wie die Berechnung der Erregung statt, so k¨onnten Einga-
bedaten in diesem Simulationsschritt ber¨ucksichtigt werden, die erst f¨ur den nächsten Schritt vorgesehen
waren15. Dem Problem der Updatereihenfolge kann begegnet werden, indem in einem Simulationsschritt
zunächst die Erregung und der Output aller Neuronen berechnet wird. Im gleichen Durchlauf lernen auch
alle Hebb-Synapsen. Nach diesem Durchlauf durch die Neuronenliste wird erneut die Neuronenliste durch-
laufen, wobei lediglich die entsprechenden Outputdaten der einzelnen Neuronen auf die folgenden Synap-
senübertragen werden.

5.5.3 Funktion ExternerOutput

Die Funktion ExternerOutput liest aus dem angegebenen Neuron den Output aus. Dieser kann dann zur
Weiterverarbeitung genutzt werden, wie z. B. zur Ansteuerung von Aktoren oder als Eingangssignale f¨ur
ein System zur Emulation einer Umgebung.

5.5.4 Funktion putGewicht

Die Funktion putGewicht liest aus der Hebb-Synapse des entsprechenden Neurons das Gewicht aus. Die
Übergabeparameter PreIndex und NeuronenIndex bezeichnen hierbei die Hebb-Synapse. Existieren meh-
rere Hebb-Synapsen mit den gleichen Indizes, so kann die Funktion zwischen diesen nicht unterscheiden.

5.6 Netzvariablen

Ein wichtiger Netzparameter ist die SchrittAnzahl. Die Variable gibt an, wieviele Simulationsschritte
durchgeführt wurden. F¨ur die Fehleranalyse steht die Variable Info zur Verf¨ugung. Wenn die Variable
Info auf Eins (verbose mode) gesetzt ist, gibt das Programm jeden wichtigen Schritt auf der Standard-
ausgabe aus. Die Simulation wird in diesem Betriebsmodus durch die Ausgabe der Informationen stark
verlangsamt, gibt jedoch Aufschluß ¨uber mögliche Fehlerquellen.

Rückgabewert Variablenname
int SchrittAnzahl
int Info

Tabelle 14: Erweiterte Simulationsparameter

15Als Beispiel soll hier angenommen werden, daß der Output des ersten Neurons auf das zweite Neuron geschaltet wird. Bei einem
Simulationsschritt w¨urde zunächst das erste Neuron berechnet werden und der Output des ersten Neurons w¨urde das zweite Neuron
erreichen, bevor das zweite Neuron berechnet wird und so dessen eigentlich notwendigen Berechnungsschritt ¨ubergehen. Dies w¨are
nicht relevant, wenn das zweite Neuron vor dem ersten Neuron in dem Simulationsschritt berechnet w¨urde. Die Updatereihenfolge
spielt folglich eine bedeutende Rolle.
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kunden angegeben und sollte der durchschnittlichen Simulationszeit pro Simulationsschritt entsprechen.
Um die private Variable ZeitSkala zuzuweisen, steht eine Funktion setZeitSkala zur Verf¨ugung. Die Funk-
tion setZeitSkala ¨uberprüft zudem die Einhaltung des Abtasttheorems. Die ZeitSkala darf nie gr¨oßer als
TauMin16 werden. Da die Variable TauMin erst beim Einlesen der Netzstruktur, d. h. durch die Funktion
getVerbindungen zugewiesen wird, macht der Aufruf der Funktion setZeitSkala erst nach dem Einlesen des
Netzes Sinn.

Rückgabewert Funktionsname Übergabeparameter
void setZeitSkala ( double Skala )

Tabelle 15: Manipulation f¨ur Echtzeitsimulationen

16Die private Variable TauMin wird beim Einlesen der Netz- bzw. Neuronenstruktur ermittelt. Sie ist die kleinste Zeitkonstante aus
den beiden Dateien.
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Die Simulation einer speziellen Anwendung ist sehr einfach gehalten. Dazu ist lediglich die Erstellung
eines kurzen C++-Programmes n¨otig, das die Klassenbibliotheken des Simulators verwendet. Die Daten-
struktur der dynamischen Neuronen ist f¨ur den Anwender hierbei unerheblich, da das Anwendungspro-
gramm nur einzelne Funktionen der Simulationsklassenbibliotheken verwendet. Die Simulation selbst, die
Eingaben und die Ausgaben werden durch Funktionen der Simulationsbibliothek bereitsgestellt und ge-
steuert. Nach der Erstellung des entsprechend angepaßten Anwendungssimulators k¨onnen anschließend
verschiedenste Netze mit dem fertigen Programm simuliert werden. Die jeweilige Netzstruktur wird dabei
mit Hilfe der offenen Schnittstelle definiert.

6.1 Aufbau eines konkreten Netzes

Anhand eines Beispiels soll demonstriert werden, wie einfach die Simulation eines dynamischen neurona-
len Netzes mit Hilfe des hier erl¨auterten Simulationstools ist. Als Beispiel soll an dieser Stelle das Netz aus
Abb. 15 als Basis dienen.

1

2

3

exzitatorische
Hebb-Synapse

exzitatorische Synapse

Inhibition

adaptive Rückkopplung

Input

Abbildung 15: Ein einfaches Beispielnetz

Anhand der grafischen Darstellung dieses Netzes wird nun mit Hilfe desNetzEditorsdas Netz in eine
konkrete Neuronenliste und eine Netzstrukturliste transformiert. Jede dieser Listen kann hierbei abwei-
chend auch mit einem beliebigen ASCII-Texteditor erstellt werden.

Die Neuronenliste entspricht dann dem in Tab. 16 dargestellten DEL-Format, w¨ahrend die Netzstruk-
turliste in Tab. 17 dargestellt ist.

Index,Typ,Erregung,Offset,Verschiebung,Steilheit,Output ,Simulationsschritt
1 , 1 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0
2 , 1 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0
3 , 1 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0.0 , 0

Tabelle 16: Neuronenliste im DEL-Format

Zur endgültigen Simulation wird nur noch eine kleines Anwendungsprogramm ben¨otigt, das den ei-
gentlichen Simulationsablauf steuert und entsprechende Ein- und Ausgaben bewirkt, wie es im folgenden
Abschnitt erläutert wird.

6.2 Typischer Quellcode des Anwendungsprogramms

Der Grund für die zusätzliche Implementierung eines Anwendungsprogrammes zu den vorhandenen C++-
Klassen liegt in der Vielfalt der Einsatzgebiete. Jedes Programm paßt die C++-Klassen an die entsprechen-
den Simulationsrandbedingungen an, so daß sie f¨ur viele verschiedene Versuche weiterverwendet werden
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5 ,-1,1, 0 , 0 ,0.5,0, 0 ,1,0, 0 , 0 ,0.0,0.0, 0 , 0 , 0 ,0
5 ,-1,2, 0 , 0 ,0.5,0, 0 ,1,0, 0 , 0 ,0.0,0.0, 0 , 0 , 0 ,0
3 , 1 ,2, 0 , 0 ,0.5,0, 0 ,1,0, 0 , 0 ,0.0,0.0, 0 , 0 , 0 ,0
1 , 2 ,3, 0 , 0 ,0.0,0, 0 ,1,0, 0 , 0 ,0.1,0.1,100,10000,1e+06,0
5 , 1 ,3, 0 , 0 ,0.5,0, 0 ,1,0, 0 , 0 ,0.0,0.0, 0 , 0 , 0 ,0
1 , 3 ,1, 0 , 0 ,0.0,0, 0 ,1,0, 0 , 0 ,0.1,0.1,100,10000,1e+06,0

Tabelle 17: Netzstruktur im DEL-Format

können. Beispielsweise wurde ein Anwendungsprogramm dazu erstellt, Sensordaten eines Fahrzeuges auf
einer Carrera-Spielzeugbahn aufzunehmen, an verschiedene neuronale Netze weiterzuleiten, diese zu simu-
lieren und die Simulationsergebnisse in Form einer Stellgr¨oße wieder an das Fahrzeug zur¨uckzuübertragen.
Diese Aufgabe unterscheidet sich erheblich von einer weiteren Simulation, die z. B. Zugriffsdaten von Be-
nutzern in einem Rechnerverbund eines Netzwerkes auswerten soll. Ein anderes Anwendungsgebiet dieses
Simulationstools ist die Steuerung eines Rollstuhls (4; 5; 6).

In diesem Kapitel soll aber nicht auf die komplexe Problematik einer solchen Anwendung eingegangen,
sondern lediglich das Netz aus Abb. 15 mit einem konstanten Eingangssignal beschickt werden. Anschlie-
ßend soll der zeitliche Verlauf des Hebb-Synapsengewichtes zwischen Neuron 2 und Neuron 3 ermittelt
und dargestellt werden. Zur grafischen Ausgabe soll dabei auf das unter dem GNU-Projekt entstandene
Tool

”
gnuplot“(7) zurückgegriffen werden, wobei auch jedes andere Datenvisualisierungstool geeignet ist.

Zunächst wird ein Beispielquellcode angegeben, der auf das neuronale Netz einen konstanten Ein-
gangswert aufschaltet und das Verhalten des zu analysierenden Gewichtes in eine Datei ausgibt.

#include <iostream.h>
#include <fstream.h>
#include "netz.hpp"

int main ( void )
{

int MaxSimulationsschritte = 1000;
double KonstanterEingabeWert = 0.70 ;

Netz *NET = new Netz( 0, 0, 1.0, NeuronenListe.DEL, NetzListe.DEL );
ofstream Datei ( ’output.del’, ios::out );
for ( int i = 0 ; i < MaxSimulationsschritte ; i++ )

{
NET->setExternerInput ( -1, KonstanterEingabeWert );
NET->Simulationsschritt ();
Datei << i << " "

<< NET->putGewicht( 2 , 3 ) << " "
<< endl;

}
Datei.close();
NET->delNeuronen ( );
NET->delVerbindungen ( );
return 0;

}

In diesem Beispiel wird zun¨achst ein Netz definiert und dessenSchrittAnzahl undI nfo auf Null ge-
setzt. Danach werden die Neuronen und die Synapsen eingelesen. In der Schleife werden jeweils die ein-
zelnen Simulationsschritte durchgef¨uhrt. In jedem Schritt wird dazu zun¨achst der erste Eingang mit einem
Eingangswert beschickt, darauffolgend ein Simulationsschritt iteriert und die Ausgabewerte in eine Datei
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der ersten beiden Neuronen zu protokollieren, so ist der Ausgabeteil

Datei << i << " "
<< NET->putGewicht( 2 , 3 ) << " "
<< endl;

durch den entsprechend angepaßten Ausgabeteil zu ersetzen:

Datei << i << " "
<< NET->putGewicht( 2 , 3 ) << " "
<< NET->ExternerOutput( 1 ) << " "
<< NET->ExternerOutput( 2 ) << " "
<< endl;

Dieses Quellcodebeispiel erlaubt nur eine Simulation mit einem festen Eingabewert. Ist das Grenzver-
halten des Gewichts in Abh¨angigkeit vom Eingangswert von Interesse, so ist es erforderlich, mit einem
Quellcode mehrere Simulationen durchzuf¨uhren. Der Programmcode muß folglich um eine Schleife er-
weitert werden, bei der jeweils der Eingabewert inkrementiert wird.

#include <iostream.h>
#include <fstream.h>
#include <math.h>
#include "netz.hpp"

int main ( void )
{

double a,n;
char * quotation = "\"";
char * Komma = ",";
char * pfad;

cout << "Schrittanzahl : ";
cin >> n ;

ofstream Datei ( "output.del", ios::out );
a = 1.0 / n;
double i = 0.0;
while ( i <= 1.0 + a )

{
Netz *NET = new Netz (0,0,1.0,"neuronen.del","synapsen.del");
for ( int j = 0; j < 100000 ; j++ )

{
NET->ExternerInput ( - 1 , i );
NET->Simulationsschritt ();
}

i += a;
Datei4.precision( 30 );
Datei4 << i << " " << NET->putGewicht ( 2, 3 ) < < " " << endl;
NET->delNeuronen ( );
NET->delVerbindungen ( );
}

Datei << endl;
Datei.close () ;

ofstream GnuPlotDatei ( "test.gnu" , ios::out );
GnuPlotDatei.precision( 30 );
GnuPlotDatei << "set parametric" << endl << "set yrange [0:1]" << endl;
pfad = "D:\\daten\\projekte-uni\\tests\\irregular\\test0003\\output.del";
GnuPlotDatei << "plot " << quotation << pfad << quotation <<

" u 1:1 with lines "
<< ", " << quotation << pfad << quotation << "

u 1:2 with lines " << endl;
GnuPlotDatei << "pause -1" << endl;
GnuPlotDatei.close ();

return 0;
}
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sche Visualisierung des Simulationsergebnisses mit Hilfe von
”
gnuplot“erlaubt (siehe Abb. 16 und 17). In

Abb. 16 ist das transiente Verhalten des Netzes aus dem einfacheren Quellcode aufgezeigt.
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sen nichtlineare Gleichgewichtszust¨ande erreicht werden k¨onnen. F¨ur dieses Beispiel werden die dynami-
schen Synapsengewichte mit einer LernkonstantenτL = 102 Simulationsschritten belegt. Die Zeitkonstan-
te des VerlernensτV wird um einen Faktor 102 größer gew¨ahlt als die Lernkonstante. Die Zeitkonstante des
LangzeitverlernensτLv wird nochmals um den gleichen Faktor vergr¨oßert. Die Hebb-Synapse von Neuron 3
zum Neuron 1 wird hierbei so initialisiert, daß sie weder eine Eingangsschwelle (Θx = 0) noch eine Lern-
schwelle (Θy = 0) besitzt. Das Verhalten der zweiten Hebb-Synapse wird durch einen Eingangsschwellwert
Θx = 10 Prozent und eine LernschwelleΘy = 10 Prozent beschrieben. Bei der ersten Simulation mit die-
ser Schaltung 15 wird ein konstanter Eingang vonI = 0:80 verwendet. Die Abb. 16 zeigt, daß nach 85
Simulationsschritten das Synapsengewichth23 einen konstanten Wert vonh23 = 0:57 annimmt. Diese Si-
mulation wird für Eingabewerte zwischen Null und 100 Prozent mit einer Schrittweite von einem Prozent
durchgeführt und gegen die jeweils konstante Synapsenst¨arkeh23 aufgetragen dargestellt (Abb. 17).
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Im vorliegenden Bericht wurde ein Softwaretool zur Simulation komplexer neuronaler Netze mit dynami-
schen Neuronen beschrieben und dessen Funktion erl¨autert. Das Simulationstool verwendet ein On-Line-
Lernverfahren zur elementbasierten autonomen Adaption, das auf dem Hebbschen Lernverfahren beruht.
Das zugrundeliegende Modell basiert dabei auf experimentell nachgewiesene Vorg¨angen in biologischen
Nervensystemen.

Sowohl die hohe Dimensionalit¨at möglicher Netzstrukturen, als auch die große Anzahl der Freiheitsgrade
für jedes einzelne Neuron erlauben keine analytische L¨osung und erfordern so den Einsatz eines numeri-
schen Simulators. Mit Hilfe des hier vorgestellte Software k¨onnen universell sowohl vorw¨artsgekoppelte
als auch r¨uckgekoppelte Netze mit individuellen Netzstrukturen simuliert werden.

Das Programm wurde so konzipiert, daß es die gr¨oßtmögliche Flexibilität aller Neuronen gew¨ahrleistet,
so daß sowohl Anfangsbedingungen als auch die unterschiedlichen Parameter der verschiedenen Neuro-
nen individuell beeinflußt werden k¨onnen, ohne dabei Einschr¨ankungen in Hinblick auf̈Ubersichtlichkeit
und Funktionalität des Simulators zu unterliegen. Zu diesem Zweck sind textbasierte ASCII-Schnittstellen
eingeführt und erläutert worden, die die leichte Bedienbarkeit und Analyse des Systems erm¨oglichen. Die
modulare, objektorientierte Umsetzung des Konzeptes erlaubt zus¨atzlich die leichte Wartbarkeit f¨ur spätere
Erweiterungen des Systems. F¨ur den Einsatz in realen Umgebungen ist das System dar¨uberhinaus mit einer
Option zur Echtzeitverarbeitung versehen, durch die das System bereits in sensomotorischen Aufbauten er-
folgreich verwendet werden konnte.

Zusätzlich zu den C++-Klassen, die die Simulation jedes beliebigen neuronalen Netzes erm¨oglichen, ist ein
NetzEditorentstanden, mit dessen grafischer Benutzeroberfl¨ache einzelne Netzstrukturen erstellt und bear-
beitet werden k¨onnen. Die Programmierung eines Frontends zur Generation verschiedener Inputsignale als
auch ein visueller Netzeditor f¨ur die Eingabe von Netzstrukturen wurden hier nicht vorgestellt, sind jedoch
durch die offene Schnittstelle der Software leicht zu implementieren und als Option f¨ur spätere Simula-
tionssysteme denkbar. Ferner k¨onnte die Implementierung verschiedener Werkzeuge auf den bisherigen
Arbeiten aufbauen wie z. B. f¨ur den automatisierten Entwurf von Netzstrukturen auf Basis evolution¨aren
Strategien.
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