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Die Analyse kinstlicher neuronaler Netzwerke erfordeaufig die Abbildung der entsprechenden Al-
gorithmen in Hardware, da der Aufwand zur Generierung entsprechender Testsignale aufwendig ist und
die Leistung der zur Vedjung stehenden Simulationssystemen insbesondere bei Echtzeitanforderungen
haufig nicht ausreicht. Im Gegensatz dazu zeichnen sich Simulatoren insbesondere im Entwurfsstadium
durch ihre hohe Flexibilét aus, wodurch sie siclufden Einsatz in zeitunkritischen Offline-Umgebungen
eignen.

Die Informationsverarbeitung in neuronalen Netzwerken wird auctpaiallel distributed processing

(PDP) odemeuronale Verbihdebezeichnet. & die Simulation kinstlicher Netzstrukturen mit dynami-

schen Neuronen werden die wesentlichen Eigenschaften biologischer Netze abstrahiert und als C++-Klas-
senbibliothek dem Anwender zur Vagung gestellt.

Dieser Forschungsbericht adtert die Abstraktiobiologischer Neuronemit dem Ergebnis der Integrati-

on des modifizierten Hebbschen Lernverfahrens in Software, wodurch dessen Funktipmaditist durch

diese simuliert werden kann undagpr in Silizium integrierbar ist. Das eigentliche Wissen der neuronalen
Netzwerke ist hier sowohl in dessen Netzstruktur als auch in den Synapsengewichten kodiert. Durch seine
Modularitit und Objektorientiertheit sclinkt die hier beschriebene Simulationssoftware die Vernetzung

der zu analysierenden neuronalen Netze nicht ein, sondern richtet sich ausschlief3lich nach den Vorgaben
des Anwenders. Die 8tke der Software liegt in der Tatsache, dedliebig vieleNeuronerbeliebigmit-

einander verkapfbar sind. Dem Anwender wird damit eoglicht, ohne groRes programmiertechnisches
Vorwissen komplexe Wristliche neuronale Netze zu erzeugen und effizient zu simulieren.



Das Wisseruber die Abliufe und Details in biologischen Neuronen wird stetig ausgebaut. Die Flut von
wesentlichen und unwesentlichen Informationen erschwert es hierbei jedoch, die Naise prid per-

fekt zu beschreiben. Einen Kompromif} stellt die Modellbildung dar, die es urcgéaht; eine einfache
Beschreibung unserer Vorstellungen zu formulieren und diese nach der Modellbildung experimentell zu ve-
rifizieren. Die Komplexiét empirisch gewonnener Daten wird auf dem Wege der Abstraktion auf wesentli-
che Zusammerdrige reduziert, und daraus wird das Neuronenmodell entworfen,atdgchst universelle
Eigenschaften der biologischen Neuronen widerspiegelt. Das hier analysierte Neuronenmodell beschreibt
das biologisch motiviertenodifizierte Hebbsche Lernverfahrend geht auf verschiedene Eigenschaften

der biologischen Synapsen und Neuronen ein. Dieses Modell eines dynamischen Neuraftidgtesich”

mit der Ubertragung von Signalen und deren Weiterverarbeitung im Neuron.

2.1 Aufbau der Neuronen

Kunstliche neuronale Netze sind informationsverarbeitende Systeme, die aus einer grol3en Anzahl einzel-
ner Elemente zusammengesetzt sind. Die Verarbeitung von Information in ihnen ist im Gegensatz zu den
in der kinstlichen Intelligenz verwendeten Verfahren nicht-symbolisch. Die einzelnen Elementandeés k™
lichen neuronalen Netzes sind biologischen Neuronen mehr oder waigkeh und werden daher auch

als Neuronehbezeichnet. Um die starke Abstraktion demktlichen Neuronen von natichen Neuro-

nen deutlich zu machen, werden in der Literatur auatifig'die BezeibnungerkKnotenund Elementstatt

Neuron verwendet. In neuronalen Netzen werden Informationen durch Erregung und Hemmung der Neu-
ronen verarbeitet. Alle biologischen Nervenzellen, so unterschiedlich sie auclie @nd Gestalt sind,
haben den gleichen prinzipiellen Aufbau, der sich auch in dem hier beschriebhamsttidien Neuronen-
modell widerspiegelt. Er weist drei anatomisch unterschiedliche Regionen auf: V@ydapsemuf den
apicalen und basalddendritengelangen Signale direkt zuBellkdrper (Soma), der in der Regel einen fa-
denfirmigen Fortsatz besitzt, der élxonbezeichnet wird. V@hrend die Dendriten und dessen Synapsen

fur den Empfang von Signalen zastig sind, hat das Axon die Aufgabe, Signale weiterzuleiten, die vom
Zellkorper kommen.
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Abbildung 1: Aufbau der Neuronen

1Bei der Abstraktion biologischer Neuronen werden Faktoren wie mikroskopische Struktur, Form, Zellphysiologie, Neurochemie
etc. vernactdssigt. Neuronen lassen sich als Informationsverarbeitungselemente verstehen.



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”
berechnet und diese an nachfolgende Neuronen weiterleitet. In informationstheoretischer Hinsicht besteht
die Funktion der Neuronen in der Bildung von mathematischen ProdijktenSummation dieser Produkte

und der Weiterverarbeitudgu einem Ausgabewert.

2.2 Synapse

Axone biologischer Nervenzellen besitzermgynaptische Endungen, welche jeweib®i’ einen synapti-

schen Spalt mit der postsynaptischen Membran verbunden sind. Alle drei Elemente zusamasemtiepr”

ren eine biologische Synapse. Die Informatianartragung zwischen biologischen Nervenzellen geschieht

auf biochemischem Weg. Bei einer Umsetzung des beschriebenen Neuronenmodells in eine elektronische
Schaltung basiert der Informationsfluf3 hingegen auf dem Fluf3 von Elektronen oder wird durch entspre-
chende elektrische Potentiale rapentiert. Die Eigenschaft, daf} eine Synapse desypaptische 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
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Abbildung 2: Aufbau der Synapsen

Synapsen, die erregend auf das Neuron wirken, werdeexaltatorische Synapsdrezeichnet und
unterscheiden sich von den Synapsen, die hemmenden Einflul3 auf das Neutmnausd alsnhibitori-
sche Synapsdrezeichnet werdelstatische Synapsé®sitzen ein konstantes Synapsengewicht und unter-
scheiden sich von den plastischen Synapsen, deren Synapkeratfgrund desiodifizierten Hebbschen
Lernverfahrenserdandert wird. Aufgrund des Eingangssignalverhaltens unterscheiden sich tiefpal3gefilter-
te von nicht tiefpaRgefilterten 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, atier spher beschrieben
werden, die Eingangs- und Ausgangsvetosignalverarbeitung. Dieser Abschnitaftigscich 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.



mulationssoftware vorgestellt. In diesem Abschnitt werden die Grundlageia$ allgemeine Vemstdnis
von Synapsen dargestellt.

2.2.2 Die TiefpaRReigenschaft der Synapse
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Abbildung 3: Tiefpal® (mSynaptisches Signak= const): Ausgangnmals Funktioruber der Zeit (t = 10).
Die steigende Funktion giluf’x = 1 undm(0) = 0 und die fallende (gepunktete Funktion) gilt &= 0
undm(0) = 1.

Aufgrund des Eingangssignalverhaltens unterscheiden sich tiefpa3gefilterte von nicht tiefpal3gefilterten
Synapsen. Die TiefpalReigenschaft wurde in dieses Neuronenmodelliuirtgafi dem biologischen Vor-
bild Rechnung zu tragen. Das Membranpotential bei biologischen Synapsen, welches d@tfnutig
von ionischen Kaalen entsteht, breitet sich mittels Diffusion in andere Regionen der Membran aus. Die
Verschiebung des Membranpotentials erreicht per Diffusion das Soma. Der Dendrit wirkt dabenals
zeitliches Tiefpal3filtemit einer durchschnittlichen Zeitkonstante von etwadin biologischen Systemen.
Bei kiinstlichen Synapsen mit einer Tiefpal3filtereigenschaft wird das Eingangssigaahgtidiurch einen
Tiefpald modifiziert. Das Eingangssigmast hierbei eine beliebige (normierte) Funktion, deren Funktions-
werte zwischen Null und Eins liegen.

x€[0,1]

Das modifizierte Eingangssignal ergibt sich zu:

X (t) =

{ X(t) ¥V Synapsen ohne Tiefpal3
1)

m(x,t) V Synapsen mit Tiefpal3

Durch die folgende Iterationsgleichung wird eine Funktion beschrieben, welche die Tiefpaffiltereigen-
schaft beschreibt. Die auf- und die absteigende Flanke dieses Tiefpal¥filters haben unterschiedliche Zeit-
konstanten. Die Zeitkonstante der aufsteigenden Flanke wird,miind die Zeitkonstante der fallenden
Flanke wird mitt; bezeichnet.



2.2.3 Vetosignalverarbeitung

Es existieren Synapsen, bei denandie Berechnung des postsynaptischen Signals das Vetosignal zu be-
achten ist. Vetosignale wurden eingbft, damit Synapsen deaktiviert werdesmkién, die zu einem gpe-

ren Zeitpunkt wieder aktiviettwerden sollen. Folglich wird die Plastiaitéines Netzes eoht. Biologisch
motiviert sind diese Vetoeigenschaften aufgrund deghthkeit, daf? in einem biologischen Netz Verbin-
dungen sowohl ab- als auch aufgebaut werdemieih. Bei einem Eingangsveto wird das Eingangssignal
in den Tiefpal3filter bzw. das Eingangssignal der Synapse kurzgeschlossen.aBasaptische Signal,
welches unter Umatiden noch auf weitere Synapsen wirkt, bleibt jedoch wamasit.

2.2.4 Lernverfahren

Statische Synapsdresitzen ein zeitinvariantes Synapsengewicht und unterscheiden sich vplagin
schen Synapseralso den hier verwendetddebbschen Synapsederen Synapserske aufgrund des
modifizierten Hebbschen Lernverfahrevexéndert wird. Dieseplastischen Synapserrdndern ihre Ei-
genschaften, d. h. ihre Synapsemké, sofern es zu einer zeitkorrelierten Akt@tider pa- und post-
synaptischen Erregung kommt. Eine solche langfristige &ekatig,long term potentiatiofLTP), oder
Abschwéchung,long term depressiofLTD), der Synapsenatke bildet nach dem heutigen Veasthis
einen wesentlichen Beitragifkomplexe Gedchtnisleistungen in biologischen Netzstrukturen. Das Ler-
nen nach dem modifizierten Hebbschen Lernverfahren ist ein ProzeBushelictiund zeitlich lokalisiert
stattfindet. Veahderungen der synaptischen Aktatiténgen nur von der Aktivitt des pasynaptischen
Neurons und der erzeugten postsynaptischen Erregung abcizatniverden im folgenden die Variablen
eingefihrt, welche die Lerneigenschaft bestimmen. Die Varialylprasentiert das psynaptische Signal,

d. h. das Eingangssignal der Synapse. Der Schwellwert @symaptischen Signals wird ég bezeich-
net. Die Variabley stellt die Differenz aus der Erregung des Neurons und dem postsynaptischen Signal
der Hebb-Synapse dar. Folglich ist das Lernsigndle Summe alleanderenpostsynaptischen Signale
des Neurons. Der Schwellwert wird &g bezeichnet. Dieses Verfahren emgficht die ausschliel3liche
Anwendung heterosynaptischen Lernens unter Veraashjung homosynaptischer Effekte.

vi(t,h,x V) = —s(t,h,xV)+E(t hXV)
n

—3(t,h,x,v)—|—Zsj(t,h,x,v) 2
=1

n

sj(t,h,x,v)
j=L)#i

Es werden drei mgliche Vorginge in einer dynamischen Synapse unterschieder:.&aen dasVer-
lernenund dasLangzeitverlernenEine Hebb-Synapse lernt, wenn die Differenz aus Erregung und post-
synaptischem Signal den entsprechenden Schwellwert errgietlj und gleichzeitig das psynaptische
Signaluber seinem Schwellwert liegt & 6x). Eine Hebb-Synapse vergif3t, wenn die Differgraas Erre-
gung und postsynaptischen Signal unter den entsprechenden Schwalfiit(y < 8y) und gleichzeitig
das pesynaptische Signabér seinem Schwellwert liegt & 6y). In einer Hebb-Synapse findet Langzeit-
vergessen statt, wenn ebenfalls dessgriaptische Signal seinen Schwellwert nicht erreicht @y).

Die Anderung der Synapseaske, d. h. die Gewichtsvanderung der Hebb-Synapsen ergibt sich aus
der modifizierten Hebbschen Lernbedingung wie folgt:

4In Hardware implementierte Verbindungen zwischen Neuror@méi z. B. durch Hochstrom deaktiviert werden, sind dann
aber irreversibel zerstt'und konnen nicht wieder aktiviert werden.



(hmax—h(t))  ¥X> By, y > 6y
(hmin—h(t)) Vx> 6y, < By @)
(hmin—h(t)) VX< 6

h(t+1) —h(t) =

|22

-
<
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2.3 Erregung
2.3.1 Somatische Summation
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Abbildung 4: Somatische Summation

Die Erregung des jeweiligerukistlichen Neurons entspricht dem postsynaptischen Membranenpoten-
tial bei biologischen Neuronen. Der Dendritenbaum und der @gér von biologischen Nervenzellen
wirken hierbei wie eirraumzeitlicher IntegratarBei 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 dieRgpion sowohl
exzitatorischer als auch inhibitorischer Synapsen, die durch das Vorzeichen der postsynaptischen Signa-
le gekennzeichnet sind. Exzitatorische Synapsen wirken gatzigt$i' erregend auf das Neuronakvéend
inhibitorische Synapsen gruratglich 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@R%:iﬂ“@@—gq@hm) (4)
i= j=1

Hierbei bezeichneE(t) die Erregung des jeweiligen Neuromsdie Anzahl der exzitatorischen und
m die Zahl der inhibitorischen Synapsen us(tl) das postsynaptische Signal. Es wird hier auf3er acht
gelassen, daf3 inhibitorische Potentiale beim biologischen Vorbild flacher verlaufeanged &nhalten als
exzitatorische AnregungenuFKleine synaptischBlbertragungszeiten wird dieser Unterschied jedoch so
klein, daf3 Gleichung 4 eine guteaNérung 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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Abbildung 5: Berechnungseinheit der Aktiaities Neurons

Das Ausgangssignal desikstlichen Neurons wird durch seine Aktaftbeschrieben. Diese berech-
net sich mit Hilfe einelUbertragungsfunktion direkt aus der Erregung. Im Prinzip kann jede sigmoidale
Funktion alsUbertragungsfunktion verwendet werden.

1 VE>O
lim A(eE) =

E—+00

0 VE<O

Der Wertebereich der Aktivattist zwischen Null und 100 Prozent festgelegt. Da die Akdiuies Neu-
rons an die nachfolgenden Synapsen weitergeleitet wird, stellt sie den Output, d. h. das Ausgangssignal
des Neurons dar. Damit bildet die Aktigitéines Neurons in einem Zeitschritt das einlaufende Signal einer
Synapse im darauffolgenden Zeitschritt ab. Es gibt verschiedesdidhikeiten, die Aktivitit des Neu-
rons aus der Erregung des Neurons zu berechnen. Soll die biolodigahalenz des Neuronenmodells
dargestellt werden, so wird in der Regel elfigertragungsfunktion ausgeit, die dem biologischen Vor-
bild am réichsten ist. &' theoretische Untersuchungen eignen sich in der Regel Verteilungsfunktionen als
Ubertragungsfunktionen, undifdie technische Anwendung des Neuronenmodelles eignertbietira-
gungsfunktionen, die einfach in Hardware zu realisieren sind.

2.4.1 LineareUbertragungsfunktionen

Unter die linearetUbertragungsfunktionen fallen die Stufenfunktionen und bestdtien linearen Abbil-
dungen. Bei der hier favorisierten lineartghertragungsfunktion wird die Erregung linear auf die Aktwit”
abgebildet, wobei der Vorteil der linearélbertragungsfunktion in der effizienten Hardwareimplementie-
rung liegt. Es findet eine Begrenzung bei der maximalen und der minimalen Akgtétt. Die maximale
Aktivitat wird dabei auf 100 Prozent besahkt.

1 V1<E()
At)={ E(t) YO<E{t)<1 (5)
0 VE®t)<O0
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Zur Untersuchung der Quadit'von Netzarchitekturenukistlicher neuronaler Netze werden in der Regel
Computersimulatoren eingesetzt, da eine analytisdseihg fir komplexe Netze zumeist nicht gefunden
werden kann oder nur in engen Grenzewghich ist. Dabei sind diese meist auf regrd Netzarchitekturen
beschankt und daher nicht universell anwendbar.

CreateNet | ety Anwendungssoftware
Softwaretool Simulator
(B NetzEditor) C++ Klassenbibliothek :

NETZ.HPP
NETZ.CPP

D—r’ NEURONEN.HPP

NEURONEN.CPP

D D SYNAPSEN.HPP

D SYNAPSEN.CPP

Abbildung 6: Verwendung der Simulationssoftware

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

o CreateNet
Programme vom Ty[CreateNetkonstruieren aus abstrakten Vorgaben konkreteskiche neuro-
nale Netze und geben diese Netze jeweils in Form einer Netz- und einer Neuronenliste im DEL-
Datenformat aus. Diese Listen stellen den Bauplan des zu simulierenden Netzes dar. Mit dem soge-
nannten Netzeditor kann dieser Baupldneisichtlich bearbeitet werden.

e Simulator
Der Simulator ist durch eine C++ Klassenbibliothek definiert und basiert auf einem dynamischen
Neuronenmodell (11). Diese Klassenbibliothek stellt Funktionen zuugerig, die es eroglichen,
das jeweilige Netz im Speicher aufzubauen, mit Eingabewerten zu beschicken, zu simulieren und
Ausgabewerte abzurufen.

e 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-
onspkne 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 paikén, muf3 die Simulationssoftware universell einsetzbar

sein. Es wird beispielsweise ein neuronales Netohigh)'welches aus zwei verschiedenen Neuronenty-

pen besteht, und folgende Funktionaisiufweist: 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, lieRe sich ein kleines Anwendungsprogramm schreiben, welches die Definitionen der Neu-
ronentypen und die Anzahl der jeweiligen Neuronen schon im Queficadfeveist. 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 ausdtlichen 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 uguigrf”
gestellten dynamischen Neuronen aufbauen lassen. Die offene Schnittstelle soll aus Text-Dateien bestehen,
die jeweils ein konkreteskistliches neuronales Netz definieren. Diese offene Schnittstelld fjende
Funktionaligt:

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 einenukistlichen neuronalen Netz soll individuell konfigurierbar sein. Jedes Neu-
ron kann damituber eine individuelle Initialisierungserregung, einen Offset und einen Initialisie-
rungsoutput verfgen.

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

4. Beliebige Synapsen
Jede Synapse, d. h. jede Eingangsleitung und jede Verbindung zwischen zwei Neuronen soll indivi-
duell konfigurierbar sein. Konkret bedeutet diese Forderung, daf3 jede Synapse individuelle Zeitkon-
stanter und eine individuelle Initialisierung erhalten kann.

5. Veto Synapsen
Auf jede Synapse sollte eine Vetoleitunghfén, so daf? mit Hilfe von Veto-Signalen einzelne Syn-
apsen beeinflul3t werdemhkrien.

Mit Hilfe einer solchen offenen Schnittstellekfien 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 8efwaresimulatorseine Datenstruktur zur
Verfligung 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.

"Mit Zeitkonstanten sind z. Buf'Hebb Synapsen die Zeitkonstanten fias Lernen, das Vergessen und das Langzeitvergessen
gemeint. Bei Synapsen, die eine Tiefpalifiltercharakteristik aufweisen, sind die ZeitkonstadeemAhstieg und Abfall der Flanken
gemeint.
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3.2.1 Vor- und Nachteile eines Software-Simulators

Der Vorteil eines Software-Simulators gegdet einem in Hardware implementierten Netzes liegt in der
groRRen Flexibilitit und dem schnellen Aufbau der neuronalen Verbindungen. Durch einen Softwaresimu-
lator kann a priori getestet werden, ob ein spezieller Hardwareaufbau gtaletsfunktionséhig ist. Es
ist maglich, mit dessen Hilfe die unterschiedlichen Netzarchitektunerifi spezielles Problem zu analy-
sieren und zu bewerten. Ferner kann bereits realisierte Hardware mit einer Simulation verglichen werden,
um die ordnungsgeafde Funktion der Hardware zu verifizieren.

Der groRte Nachteil eines Simulators zur Analyse paralleler System besteht darin, daf3 er auf einem
sequentiellen Rechensystem umgesetzt wird. Die Leistahgggfeit eines neuronalen Netzes beruht jedoch
auf seiner massiven Parallalitwas im Simulator zwar nachgebildet wird, aber aufgrund der sequentiellen
Architektur schnell an seine Grenzeof$t.

3.2.2 Geschwindigkeit der Simulation

Um den Geschwindigkeitstest durahifen zu kihnen, werden 500 Neuronen- und Netzlisten, d. h. 500
kiinstliche neuronale Netze mit einem C++-Steuerprogramm vonCFgpteNeterzeugt. Jedes der da-

durch beschriebenen Netze besitzt eine Eingangsleitung auf das erste Neuriete Nagron ist mit dem

i + 1-ten Neuroruber 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 TiefpalReigenschaft. 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 hinzugeft: Die folgende Grafik stellt die Zeit dar, die auf einer larkiilichen
Intel-basierten PC Plattform mit Pentium-Prozessor (133 MHegifien vollstihdigen Simulationsschritt

fur das entsprechende Netz béigt wird. Die dargestellte Zeit wird dabebér 1§ Simulationsschritte
gemittelt.

12 T T T T T T T T T
10 -9
Sim. mit ext. Eingangswerten e )’
‘0 -
e 8 P 7
= vollst. Simulation -
6 Sim. ohne Signaliibertragung s =
4 s T - -
2 L s = Berechn. der Erregung |
_-_ /,,”/ Ber. Output, kein Lernen/Signaliibergabe
0 == il ! ! ! ! ! ! ! !
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Anzahl der Neuronen —

Abbildung 7: Simulationsdaueibér der GoRRe 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 Vedufe stellt demnach die Dauerrfdie Beschickung einer Eingangsleitung mit 500 externen
Werten dar. ZulUbergabe eines Eingangssignals an eine Eingangssynapstigbeigser Durchlauf ca.
t=0.88us

Jeder Simulationsschritt setzt sich aus der Berechnung der Erregung, der Berechnung des Outputs, dem
Lernen aller Hebb-Synapsen und dghergabe des Outputs an die folgenden Synapsen zusamomen. F~
die Bestimmung der Dauer, den diese Teile des Simulationsschrittetdem werden weitere Durdlife
durchgefihrt, bei denen jeweils einzelne Funktionaléf der Simulation herausgenommen werden.

In Abbildung 7 spieglt der mit, Sim. ohne Signalbiertragung“die Zeitdaueuf einen Simulations-
schritt ohneUbergabe der Ausgangssignale der Neuronen an die jevagitsten Synapsen wieder. Wird
das Lernen beider Hebbschen Synapsen pro Neuron abgeschaltet, ergibt sich,@ar.n@utput, kein
Lernen/Signaibergabe“bezeichnete Verlauf. Der unterste Verlaubitlesichtigt die Berechnung der Er-
regung unter Vernachssigung detlbertragungsfunktion. Die Differenz zwischen der untersten und der
daniberliegenden Linie stellt demnach die Berechnung der Varigbleputaus der VariableiErregung
dar. Der Offset zwischen dem zweiten und dritten Kurvenverlauf von unten stellt das Lernen der Hebbschen
Synapsen dar.

| Art | Simulationsdauer |
Statische Synapsg 1.9us
Hebb-Synapse 2.9pus

Tabelle 1: Simulationsdauer einzelner Funktioraaéty

Bei den Geschwindigkeitstests wird abgesteh, wieviel Zeit ein Simulationsschritt auf einer Intel
Pentium 133 MHz Plattform beigt. Diese Daten sind in Tab. 1 dargestellt. Die Zeit jgden Simula-
tionsschritt lEhgt dabei nicht nur von der Anzahl der Neuronen ab, sondern im wesentlichen von der Art
und der Anzahl der Synapsen

8Bei Hebbschen Synapsen wird atich in jedem Simulationsschritt ein Lernschritt durchdet.”
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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 Vamstilis wird nun eine einfaches neuronales Netz definiert, das
spéter auch simuliert werden wird.

Neuronenliste

CreateNet

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
4,1,0.01,0.00,0.00,0.00,097,1
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

S 0 ft W areto 01 7,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.45,1

£,1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.54,1

. 9.1,0.01,0.00,0.00,0.00,0.75.1
(Z B NetzEdltor) 10.10.01,0.00.0.00.0.0.0.56.1

D, 111:0.01.0.00.0.00,0.0.0.65,1
12,1,0.01,0.00,0.00,0.0,0.54,1
1311,0.01,0.00,0.00,0.0,057.1

Netzstrukturliste
( DEL-Format )
5,1,1,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

5.1.2.00.1.00,1,0.0.00.0.00,00.00
11.2.00,1,00,1.000.0.000.0000
10,1,00.1,0,0,0.0,000.0,00.0
0.1,00,1.0,000,0000,000
0,0,1,0.0,1,0.0.
0.1.00.1.000.0.0000000
00.1,00,1.0.00.0.00,0.0.000
00.1,00,1.0,00.0.00,00,000
0.0.1,0,0,1.0.000.0,0,0.0,000
0.100.1.0.000.0000000
00.1.0.1.0.00.0.00,0.0000
57.80.0.1.00.1.000.0.0000000

Abbildung 8: Funktion von Tools des Typs CreateNet

4.1 Die offene Schnittstelle

In diesem Abschnitt wird ealitert, wie die Definition des jeweiligen Netzes an die Simulationssoftwa-
re libergeben wird. Um beliebige neuronale Netze auf Basis eines Lernverfahrens aufzubauen, wird eine
offene Schnittstelle bentigt. Diese Schnittstelle soll sowohl einfach und lesbar, als aumfliohist funk-

tionell aufgebaut sein. Um dies zu verwirklichen, besteht sie aus zwei Listeheadgonenliste und der
Netzstrukturliste.

1. Neuronenliste

In der Neuronenliste stehen alle Neuronen des jeweiligen Netmeged€s 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, dal3 die Simulation in jedem beliebigen Simulationsschritt unterbrochen
werden kann und die Werte auf einem Datag#t’ abgelegt werderokien. Dies erwglicht nicht nur,
beliebige Simulationsschritte zwischenzuspeichern, sondern auch einen Simulationsschritt erneut einzu-
laden, um die Simulation auf einem anderen System oder zu einat@rsp Zeitpunkt fortzusetzen. Der
wesentliche Vorteil dieser Schnittstelle besteht jedoch vor allem darin, daludglikhen neuronalen
Netze jederzeit umstrukturiert werdearkien, ohne einen neuen Anwendungssimulator zu erzeugen.

15



Um die Schnittstelle lesbar zu halten, benutzen wir kein Standard-Datenbankformat wie PGAF
WSF, sondern ein gelichliches ASCII-Format, das sogenannte DEL-Fothmatelches erweitert auch
als CSV-Formdf bekannt ist. Der Aufbau der Dateien im DEL-Format folgt einem einfachen Schema:

e Die Datei wird als ASCII-String zeilenweise aufgebaut.

e Die einzelnen Werte werden durch Kommas sepatriert.

o Texte werden zwZlich in Anflihrungszeichen eingerahmt.

4.2

Neuronenliste

4.2.1 Definition der Neuronenliste

Die Neuronenliste soll sowohl als Ein- als auch als AusgabeschnitiStekautzt werden. Jede Zeile
der Neuronenliste stellt ein Neuron dar. Jedes Neuroaltegirie fortlaufende Nummer, um esasgi’ zu
referenzieren. ZugZlich steht in der Liste der Neuronentyp, die Erregung, der Offset, der Output und der
Simulationsschritt eines jeden Neurons. Die Bdzeimgen der einzelnen Neuroneneigenschaften wurden
so gevahlt, dal3 sie sgtér auch in einer Datenbanktabelle weiterverwendet werdendd. 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 Netzdeslmpr&assen.

. 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 Neuronsitv@rceine ganze positi-

ve Zahl beschrieben. Welche Typen zur \giihg stehen, wird weiter unten in diesem Abschnitt
erlautert.

. 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 soltibgr positive und negative
Erregungen sind auch aglich, haben aber zur Folge, dal’ bei der Berechnung der Adttidés
Neurons diese Information verloren geht, da sie ohnehin entsprechend begrenzt werden.

. 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.

. Verschiebung

Zur Berechnung des Outputs des Neurons wird bei einigen Neuronentypen eine Verteilungsfunk-
tion verwendet. Diese ®fie gibt die Verschiebung der Verteilungsfunktion an, d. h. ab wann die
Erregung den Output des Neurons besonders stark beeinflu3t. Die Verschiebung ist eine reelle Zahl.

9IXF ist ein IBM-DB2-Format.

10WSF ist die Abkitzung fir Work-Sheet Format (Arbeitsblattformat), welches z. B. bei Lotus Symphony und 1-2-3 Programmen
verwendet wird.

11pje Abkiirzung DEL stehtdi delimited ASCII. Das DEL-Format wird unter anderemin einer Reihe von Datenbankmanager- und
Dateimanagerprogrammen verwendet. Die bekanntesten sind dBASE Il, dBASE 11, BASIC, IBM DB2 und IBM Personal Decision
Series (IBM PDS).

12CcsV-Format = Comma Separated Values

13pje Neuronenliste kann damit nicht nur zur Erzeugung des Netzes genutzt werden, sondern dienttijelabnedie Errgung
zu jedem Simulationsschritt abzulesen.
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Diese Gol3e gibt die Steilheit der nichtlineartibertragungsfunktion an, d. h. in welchem Wertebe-
reich die Erregung den Output des Neurons besonders stark beeinfluf3t. Die Steilheit ist eine positive
reelle Zahl. Je giRer die Steilheit gemfilt wird, desto steiler wird di€bertragungsfunktion, und

umso kleiner wird der Wertebereich, in dem die Erregung den Output besonders stark beeinfluft.

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 Wentrigti€ Zwischenspei-
cherung einer Neuronenliste interessant.

8. Simulationsschritt
Diese Angabe ist nuui'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 zusammengefal3-
ten Neuronentypen.

| Typ | Neuron | Eigenschatt |

Typ 1 | Lineare Neuronen Die linearen Neuronen beschreiben Neuronen mit linea-
rer Ubertragungsfunktion und modifizierter Hebbscher
Lernregel.
Typ 2 | Interneuronen Die Interneuronen beschreiben Neuronen mit nichtlinea-
rer Ubertragungsfunktion und modifizierter Hebbscher
Lernregel.
Typ 3 | nichtbirére Neuronen Diese Neuronen beschreiben Neuronen mit nichtlinegrer
Ubertragungsfunktion 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 karubér 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, O
2,1,0.00,0.0,0.0,0.0,0.00, ©

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 VariabRmeSynaptischerindeestgelegt. Ist der Wert negativ, so
handelt es sich um eine Eingangsleitung, ist er positiv, so handelt es sich um eine Synapse zwischen zwei
Neuronen. DeNeuronindedbezeichnet 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, daf? es sich um
eine Hebb-Synapse handelt. Der Synapsentyp ist einglich€ positive Zahl zwischen Eins und

Sechs. Welche Typen zur Veigung stehen, wird weiter unten in diesem Abschnitigett.

. PreSynaptischerindex

Dieser Index beschreibt den Index des Neurons, welches dagraptische 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.

. Neuronlndex

Dieser Index bezeichnet das Neuron, zu dem die Synapsatg€rer Wertebereich ist durch die
Indizes der Neuronen beseimkt.

. PreSynaptischesSignal

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

. PostSynaptischeSignal

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

. Gewicht

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

. Vetolndex

Dieser Index bezeichnet das Neuron, welches auf die Synapse ein Veto-Signal abgibt. Der Veto-Index
ist eine natifliche Zahl. Der Wertebereich ist durch die Indizes der Neuronen tsdahiWenn der
Veto-Index Null ist, bedeutet dies, dal3 kein Neuron auf ihn ein Vetalarskann. Jede Synapse
kann hlochstens von einem Neuron ein Vetosignal erhalten.

. 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 Vetolndex bestimmt. Das
Signal ist eine positive reelle Zahl mit einem Wertebereich zwischen Null und Eins.

. VetoSchwelle

Der Wert bestimmt die Schwelle, ab der die Synapse das VahrerDie Vetoschwelle ist eine reelle
Zahl zwischen Null und Eins. Ist das Veto-Signab@er als diese Schwelle, so gibt die Synapse
kein Ausgangssignal zuck. Durch Festlegung dieser Vetoschwelle auf den WeRgr Eins wird
erreicht, daf? die Vetoschwelle niakivérschritten wird.
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

DasShort Term Memorwird fur die Zwischenspeicherung des TiefpalausgangstiogrBei dem
gespeicherten Wert des STM handelt es sich stets um den letzten gespeicherten Wert des Tiefpal3fil-
ters in der Synapse, was durch eine zeitliche dgeriing bewirkt wird. Bei Synapsen ohne Tiefpal3-

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.

TauRisingSTM

Die Zeitkonstante des Tiefpafifilters auf der aufsteigenden Flanke in Sekunden. Diese Zeitkonstante
ist eine reelle positive Zahl. Eine @Bé von beispielsweise@l5 legt die Zeitkonstante auf bis

fest.

TauFallingSTM

Die Zeitkonstante des Tiefpalf3filters auf der absteigenden Flanke in Sekunden. Diese Zeitkonstante
ist eine reelle positive Zahl. Eine G8e von beispielsweise1® legt die Zeitkonstante auf 185

fest.

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

SchwellwertOTH
Diese reelle Zahl zwischen Null und Eins beschreibt den Schwellwedi& Entscheidung, ob die
Erregung des Neurons durch dibrigen Synapsen ausreicht, um Hebbsches Lernen zu initiieren.

TaulLernen

Dieser Wert beschreibt die Zeitkonstante flas Hebbsche Lernen in Sekunden. Die Zeitkonstante
ist eine positive reelle Zahl. Ein eglicher Wert von 300 beschreibt eine Zeitkonstante vons300
Diese Information wird nur bei Hebbschen Synapserotigh”

TauVergessen

Dieser Wert beschreibt die Zeitkonstantedlas aktive Vergessen nach dem modifizierten Hebbschen
Lernverfahren in Sekunden. Diese Zeitkonstante ist eine positive reelle Zahl.ihemet Wert ist

z. B. das achtfache der Zeitkonstante des Hebb-Lernens. Diese Information wird nur bei Hebbschen
Synapsen bestigt.

TauLangzeitVergessen

Dieser Wert beschreibt die Zeitkonstante fas Langzeitvergessen nach dem modifizierten Hebb-
schen Lernverfahren in Sekunden. Die Zeitkonstante ist eine positive reelle Zabblimer Wert

ist ein Vielfaches der Zeitkonstantarfdas Lernen (TauLernen). Diese Information wird nur bei
Hebbschen Synapsen lmigt.

SchrittAnzahl

Die Anzahl der ausgefirten Simulationsschritte ist interessant, wenn das entsprechende File als
Ausgabeprotokoll verwendet wird. Die Anzahl der Simulationsschritte istimmer 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 zuuyarfg gestellt. Einen Aus-
schnitt aus einer Netzstrukturliste zeigt Tab. 6. Die Reihenfolge derdgatrichtet sich dabei nach der
Auflistung in Abschnitt 4.3.1.
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| Typ [ Synapse

Eigenschaft

dem

=
1

wirkt
wicht

Ei-

wirkt

Synapse mit Tiefpal3filter

genschaften des einfachen exzitatorischen Synapse
noch eine TiefpalReigenschaft am Eingang.

Typ 1 | Hebbsche Synapse Dieser Hebb-Synapsentyp besitzt neben den allgemeinen
Synapseneigenschaften die Lerneigenschaft nach
modifizierten Hebbschen Lernverfahren. Eine B¢
sichtigung einer zeitlichen Veogierung am Synapsenei
gang durch ein Tiefpal¥filter besteht hierbei nicht.

Typ 2 | Hebbsche Synapse mit Tief-Dieser Hebb-Synapsentyp besitzt atzich zu den Ei-

pai¥filter genschaften der einfachen Hebbschen Synapse noch die
Tiefpal3eigenschaft am Eingang.
Typ 3 | Statische inhibitorische Syn- Dieser inhibitorische Synapsentyp besitzt die allgemei-
apse nen Synapseneigenschaften. Der Synapsenausgang
stets hemmend auf das Zielneuron, das Synapsenge
ist nicht adaptiv.
Typ 4 | Statische inhibitorische Syn- Dieser inhibitorische Synapsentyp besitzt neben den
apse mit Tiefpali3¥filter genschaften des einfachen inhibitorischen Synapsentyps
noch eine TiefpalReigenschaft am Eingang.

Typ 5 | Statische exzitatorische Dieser exzitatorische Synapsentyp besitzt die allgemei-

Synapse nen Synapseneigenschaften. Der Synapsenausgang
stets erregend auf das Zielneuron, das Gewicht ist rficht
adaptiv.

Typ 6 | Statische exzitatorische Dieser exzitatorische Synapsentyp besitzt neben den Ei-

ntyps

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 ,
5,1,2,0,0,0.2,0,0,1,0,0,0,0.0,0.0, 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,

O 1
O 1

0
0

0, O

Tabelle 6:

Beispiel einer Netzstrukturliste
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Jede Synapsenklasse hat individuelle Eigenschaften. Die Netzliste ist so aufgebaut, dal? in jeder Zeile alle
Spalten eingetragen werden, auch wenn sie nichidisichtigt werden. In der folgenden Liste ist beschrie-

ben, welche Spalten eingelesen werden. Die Reihenfolge der entsprechenadgehiictitet 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

Vetolndex ja ja ja ja ja ja

. VetoSignal ja ja ja ja ja ja
Allgemein 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

ST™M nein ja nein| ja | nein| ja

Tiefpald 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 standardaf®ig in allen Betriebssystemen vorzufinden ist. Bei groltgrs#tichen neuronalen Net-

zen wachst die Anzahl der Zeilen in der Neuronenliste mit der Anzahl der Neuronen im zu simulierenden
neuronalen Netz. Entsprechendahst die Anzahl der Zeilen der Netzstrukturliste mit der Anzahl der
Synapsen. Obwohl die Reihenfolge der Zeilen in den einzelnen Listen keine Rolle spielt, geluf3aei gr-
ren Netzen schnell diglbersichtuber die genaue Netzstruktur verloremurie schnelle und effiziente
Erstellung und Bearbeitung der Neuronen- und Netzstrukturliste dient der im folgenden beschxietbene
zEditor. Der NetzEditorist eine Software, die wie das Simulationstool auch, in der Programmiersprache
C++ realisiert ist unddi die Betriebssysteme IBM 0S/2, Microsoft Windows 95 und Microsoft Windows
NT programmiert ist. Eine Portierung auf andere Plattformemghzum Zeitpunkt der Drucklegung von

der Verfligbarkeit der entsprechenden Klassenbibliothelkedi& entsprechenden Systeme ab. Da die Soft-
ware auf der benutzerfreundlichen grafischen Ohenit'basiert, ist si@if die drei Betriebssysteme jeweils
angepal3t.

4.4.1 Hauptfenster des Netzeditors

Der NetzEditor wird durch den Start des Programmeatzedit.exe“gestartet.

Das Hauptfenster besteht aus der Mieiste, der Neuronen- und der Synapsenliste. Diese Listen
kdonnen jeweils durch die drei Buttohnzutligen Bearbeiterund Entfernenverdndert werden. Jede Liste
besitzt eine Anzeige, auf der die aktuelle Anzahl der BEigdrin der Liste abgelesen werden kann. Mit
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Abbildung 9: Eingabemaske Hauptfenster

Hilfe des Pushbuttoridinzufigenkann jeweils ein Eintrag in der Liste hinzuget werden. Durch Beti-

gen dieses Bedienelementes erscheint ein neues Arbeitsfenster, mit dessen Hilfe das neue Neuron bzw.
die neue Synapse bearbeitet wird. Die einzelnen &jtiih die Listen &ihnen durch einen Mausklick auf

die entsprechende Zeile markiert werden. DurchaBgén des PushbuttoBearbeitenkann jeweils der

aktuelle Eintrag in der Liste vanidert werden. Die gleiche Funktionatisteht dem Benutzer durch einen
Doppelklick auf den entsprechenden Eintrag der Listen zurugeniig. DerEntfernerPushbuttondscht

eine markierten Eintrag aus der Liste.

4.4.2 Offnen einer Neuronen- und einer Netzstrukturliste

Die Neuronenliste und die Netzstrukturlistkien mit Hilfe des MemsDaten-Offnerin die Arbeitsfenster
eingeladen werden. Nach Beitjung des Menéintrags erscheint zaohst das Auswahlfenst@ffnen ei-
ner Neuronenlistdn diesem Arbeitsgebiet wird eine Neuronenliste ausgétvUnterDateinamewird der
Name der Neuronenliste eingetragen. Die darunterstehenden Datenbereiche dienen der Auswahl des Da-
teityps, des Laufwerks, des Verzeichnisses und der Datei selbst. ZiggBeij deAbbruchPushbuttons
fuhrt zu einem vollstihdigen Abbruch des Einlesevorgangs. Dé&Pushbutton dient zur Begigung der
Auswahl und €ihrt zum Auswahlfenstebffnen einer NetzstrukturlistBieses Men'ist genauso aufgebaut
wie das vorherige Auswahlfenster auch und dient der Auswahl der Synapsenliste. Natijteegtiswahl
wird die Neuronen- und die Netzstrukturliste im HauptfensterMezEditorsangezeigt und kann bear-
beitet werden. Die Bearbeitung erfolgt, wie schon eingangslenty durch die Pushbuttoknzufligen
BearbeiterundEntfernen

4.4.3 Speichern einer Neuronen- und einer Netzstrukturliste

Die Neuronenliste und die Netzstrukturlisterkien mit Hilfe des Mem$Daten-Speichern untebgespei-

chert werden. Nach Batigung des Memnéintrags erscheint zanhst das Auswahlfenst&peichern der
NeuronenlisteHier wird die Bezeibnung der Neuronenliste festgelegt, unter der sie eltidgjespeichert

bzw. zwischengespeichert werden soll. Uribateiname:wird der Name der Neuronenliste eingetragen.

Die darunterstehenden Datenbereiche dienen der Auswahl des Dateityps, des Laufwerks, des Verzeichnis-
ses und der Datei selbst. Die B&tjung desAbbruchPushbuttonsutirt zu einem vollstidigen Abbruch

des Ausgabevorgangs. D@K-Pushbutton dient zur Bedtgung des Speichervorgangs undift’zum Fen-
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dient der Bezeienung der Synapsenliste. Nach dem Speichervorgang wird die Neuronen- und die Netz-
strukturliste im Hauptfenster dé¢etzEditorsweiterhin angezeigt und kann weiterhin bearbeitet werden.
Wird jedoch der MenéintragDaten-Speichern und Exéufgerufen, soutirt dies nach dem Speichervor-
gang zur Beendigung der Anwendung.

4.4.4 Bearbeiten eines Neurons
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Abbildung 12: Dialogfenster zur Bearbeitung der Neuroneigenschaften

Im ArbeitsfenstelEigenschaften des Neuromsrd das jeweilige Neuron konfiguriert. Der obere Tell
des Arbeitsfensters beinhaltet die Definition des entsprechenden Neurons wuliehthdie 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 tihren. Die Synapsenliste dieses Arbeitsfensters besteht aus einer Listbox, in der die einzel-
nen Synapsen aufgdirt werden, drei Pushbuttons und einem Synagpsddarz "Mit Hilfe des Pushbuttons
Hinzufligenkann jeweils eine neue Synapse der Liste hinzugfefierden. Die einzelnen Eisiyé in die
Synapsenlistenddinen durch einen Mausklick auf die entsprechende Zeile markiert werden. Dueth Bet”
gen des Pushbuttomearbeitenkann die aktuelle Synapse agdert werden. Die gleiche Funktionalit”
steht dem Benutzer durch einen Doppelklick auf die entsprechende Synapse aguNgriDeEntfernen
Pushbuttondécht die markierte Synapse aus der Liste.

4.4.5 Bearbeiten einer Synapse

Im ArbeitsfensteEigenschaften der Synapsrd die jeweilige Synapse konfiguriert. Die Eiagé 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-
mengefaldten Inhalte.
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| Bezeihinung | Funktion der Datei | Betriebssystem|
GLOBAL.cpp | Code globaler Obedthenfunktionen Unabtengig
GLOBAL.hpp | Def. globaler Oberfichenfunktionen Unabtengig
NEURON.cpp | Klassenimplementation von NEURON IBM OS/2
NEURON.cpp | Klassenimplementation von NEURON Windows 95/NT
NEURON.cpv | Benutzer definierter Code der Klasse NEURON Unablangig
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 Unablangig
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 Unablengig
SYNAPSE.h Konstanten Deklaration der Klasse SYNAPSH 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 Unablangig
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  Unablengig
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 Unablangig

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 benétigt werden.

A

Y

NEURONEN SYNAPSEN
) Klasse : Synapse - Synapsenbasisklasse ohne LPF
Klasse : NEL,JRON L. Klasse : Synagscllcbyb —lilcbbeynapsc ohne LPF
Basisklasse der Neurondefinition - Klasse : Synapselnhi - inhibitorische Synapse ohne LPF
Klasse : InterNeuron . N 7| Klasse : SynapseExit - exzitatorische Synapse ohne LPF
Zusitzliche sigmoidale Ubertragungsfunktion Klasse : SynapseLPF - Synapsenbasisklasse ohne LPF
Klasse : NonBinNeuron Klasse : SynapseHebbLPF - Hebb-Synapse mit LPF
Beinhaltet modifizierte Lernfunktionalitit Klasse : SynapselnhiLPF - inhibitorische Synapse ohne LPF
Klasse : SynapseExitLPF - exzitatorische Synapse ohne LPF

Abbildung 14: Struktur der Klassen

Dieses Kapitel besdtftigt sich mit der Klassenbibliothek des Simulators. Das Modul ist in der Pro-
grammiersprache C++ realisiert und stellt alle Funktionen zurugenfig, die zur Softwaresimulation von
kiinstlichen neuronalen Netzen auf Basis des modifizierten Hebbschen Lernverfahretigt lnesrden.

Eines der Ziele ist es, ein universelles Simulationswerkzeug zuudfeniy zu stellen, mit Hilfe dessen
komplexe Netzstrukturen auf Basis des modifizierten Hebbschen Lernverfahrens simuliert vegnolem, k™

ohne Einschaihkungen in Bezug auf die Zahl der Verbindungen, die Struktur der Verbindungen, die Zahl
der Synapsen pro Neuron, den Parametern einzelner Synapsen etc. zu unterliegserhibeatis zeichnet

sich der Simulator durch seine gute Varatlichkeit sowohl in der Handhabung als auch in der Program-
mierung der Simulation aus. Die Handhabung der Simulationsklassenuigessichtlich gestaltet worden,

daf jeder Bediener auch ohne Vorkenntnisse in der Lage sein sollte, eine Simulation zu entwerfen, durch-
zufiihren und entsprechendaderungen vorzunehmen. Bei neuen Ideen oder anderen Gesichtspunkten
sollte eine Simulation ferner leicht erweiterbar sein, ohber die Spezialkenntnisse des Programmierers

zu verfligen.

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.

e Netz
Die C++-Klasse Netz stellt alle Funktionen zur \Megfing, 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 stalligtliche Neuronen und deren Eigenschaften zur Ver-
fugung. Da diese Neuronen-Klassen in der Klasse Netz benutzt werden, sind sie nur softwareintern
und zum allgemeinen Vematdnis von Bedeutung. Alle Eigenschaften und Funktionen, die einem
kiinstlichen Neuron zugeschrieben werden, sind in dieser Klasse verallgemeinert zusammengefaf3t.
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In den Synapsen-Klassen werden allm&tlichen Synapsen zur Veagiing gestellt. Da diese Klas-

sen in der Klasse Neuronen verwendet werden, sind sie ebenfalls nur softwareintern und zum allge-
meinen Versiidnis von Bedeutung. Alle Eigenschafttnnd Funktionalisiten, die die kistlichen
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 exlitert.

5.2 Kon-und Destruktoren der Klasse Netz

Die Simulationsbibliothek stellt zwei Konstruktoren und einen Destruktor der Klasse Netz zugied:

| Riickgabewert | Konstruktor | Ubergabeparameter |

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
zusatzlich die internen Variablen SchrittAnzahl auf Schritt, Info auf Debug und ZeitSkala auf Zeit. Die
Angabe des Parameters Zeit ist hier zwingend erforderlich, da eterptifung der Einhaltung des
Abtasttheorems dient und ddrérhinaus zu Normierung der Zeitskala verwendet wirdazlish zu den
oben genannten Variablen werden die Funktionen getNeuronen mitltemyabeparameter Neuronen
und getVerbindungen mit dem Parameter Synapsen aufgerufen. Dieser Konstruktor erlaubt folglich einen
vollstandigen Aufbau des gesamten Netzes im Simulator. Der Destruktor ruft die Funktionen delVerbin-
dungen und delNeuronen auf urastht 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 zughadf.

| Riickgabewert | Funktionsname | Ubergabeparameter |

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 delINeuronen kann die Neuronenliste aus dem Speicheclgelerden.

1450 7. B. die TiefpaReigenschaft einiger Synapsentypen.
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Nachdem die Neuronenliste im Speicher aufgebaut ist, muf3 die Netzstruktur eingelesen werden. Damit
werden die verschiedenen Synapsen initialisiert usmthieh anschliel3end entsprechend den Vorgaben aus
der Synapsensteuerdatei verbunden werden. Die C++-Klasse Netz stellt die folgende Funktionen zur Bear-
beitung der Netzstruktur zur Vergung

| Riickgabewert | Funktionsname | Ubergabeparameter |

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 gekcht werden.

5.5 Simulationsschritt

Die eigentliche Simulation besteht aus einer grof3en Anzahl einzelner Simulationsschritte. In jedem Simu-
lationsschritt werden dabei zadtist die Eingangsleitungen des neuronalen Netzes mit Daten beschickt. Zur
Ubergabe eines externen Eingangswertes auf das Netz und somit auf die jeweilige Eingabeleitung steht die
Funktion Externerinput zur Vaufjung. Mit der Funktion Simulationsschritt wird das gesamte Netz einmal
iteriert. Zum Auslesen des Ausgabewertes eines bestimmten Neurons steht die Funktion ExternerOutput
zur Verfligung.

| Riickgabewert | Funktionsname | Ubergabeparameter |

void Externerinput | (int Eingang, double Wert)
void Simulationsschritt (void)
double ExternerOutput | (int Neuronenindex)
double putGewicht (int Prelndex , int Neuronenindex|)

Tabelle 12: Funktionen zur Beeinflussung der Simulation

5.5.1 Funktion Externerlnput

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 Simulationsschrittussen zuachst die sensorischen Daten, d. h. die des externen Inputs auf
das Netz gegeben werden. Sollen beispielsweise die erstéiEifigdinge mit dem Signal.@ beschickt
werden, so ma8sen die nebenstehenden Anweisungen durahgefierden.
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Der Simulationsschritt durcalift zweimal die Neuronenliste. Die Aufteilung auf zwei Dugahfé ist er-
forderlich, da die Updatereihenfolge der Neuronen in einem Simulationsschritt keine Rolle spielen darf.
Wirde die Neuronenliste nur einmal durchlaufen werden, salerdie Reihenfolge der Neuronen eine
Rolle spielen, da die Berechnungen auf einem normalen Computer sequentiell ablaufen. Um ein einzel-
nes Neuron zu berechnenussen alle Synapsen des Neurons berechnet werden. Anschlieend mufd die
Erregung des Neurons aus der Summe der Synapsemaesgebildet werden. Der Output des jeweili-

gen Neurons wird danach aus der Erregung berechnet. AnschlieBend mufd der Output auf alle Synapsen,
die auf dem Axon des Neurons liegen, weitergeleitet werdand€ hierbei di¢Jbergabe des Outputs im
gleichen Durchlauf durch die Neuronenliste wie die Berechnung der Erregung stattnstek Einga-
bedaten in diesem SimulationsschrittiiekSichtigt werden, die ersuf'den rachsten Schritt vorgesehen
warert®. Dem Problem der Updatereihenfolge kann begegnet werden, indem in einem Simulationsschritt
zurechst 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-
senubertragen 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"
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
Ubergabeparameter Prelndex 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
durchgetihrt wurden. &f die Fehleranalyse steht die Variable Info zur gding. 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 Aufschluf®ér nogliche Fehlerquellen.

| Ruckgabewert | Variablenname |

int SchrittAnzahl
int Info

Tabelle 14: Erweiterte Simulationsparameter

15Als Beispiel soll hier angenommen werden, daR der Output des ersten Neurons auf das zweite Neuron geschaltet wird. Bei einem
Simulationsschritt wide zurichst das erste Neuron berechnet werden und der Output des ersten Neudmdag zweite Neuron
erreichen, bevor das zweite Neuron berechnet wird und so dessen eigentlich notwendigbniBeyeschrittbergehen. Dies aré
nicht relevant, wenn das zweite Neuron vor dem ersten Neuron in dem Simulationsschritt berecheeDie” 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 zug\egf Die Funk-

tion setZeitSkalauberprift zudem die Einhaltung des Abtasttheorems. Die ZeitSkala darf nigegréls
TauMin'® 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.

| Riickgabewert | Funktionsname | Ubergabeparameter |
| void | setZeitSkala | (double Skala) |

Tabelle 15: Manipulationdi Echtzeitsimulationen

18pje private Variable TauMin wird beim Einlesen der Netz- bzw. Neuronenstruktur ermittelt. Sie ist die kleinktmZginte 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++-Programmestit, das die Klassenbibliotheken des Simulators verwendet. Die Daten-
struktur der dynamischen Neuronen igt flen 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 angepafliten AnwendungssimatatersdischlielRend
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 exliterten Simulationstoolsist. Als Beispiel soll an dieser Stelle das Netz aus
Abb. 15 als Basis dienen.

exzitatorische

Inhibition y Hebb-Synapse
Input |:| exzitatorische Synapse >
o—i
adaptive Riickkopplung

Abbildung 15: Ein einfaches Beispielnetz

Anhand der grafischen Darstellung dieses Netzes wird nun mit Hilfé&ldeEditorsdas 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-Formmahtend die Netzstruk-
turliste in Tab. 17 dargestellt ist.

| Index, Typ,Erregung,Offset,Verschiebung Steilheit,Output ,Simulationsschritt |

1,1, 00 , 00, 0.0 , 00 , 0.0 , 0
2,1, 00 , 00, 0.0 , 00 , 0.0 , 0
3,1, 00 , 00, 0.0 , 00 , 0.0 , 0

Tabelle 16: Neuronenliste im DEL-Format

Zur endgiltigen Simulation wird nur noch eine kleines Anwendungsprogramnotiggndas den ei-
gentlichen Simulationsablauf steuert und entsprechende Ein- und Ausgaben bewirkt, wie es im folgenden
Abschnitt erliutert wird.

6.2 Typischer Quellcode des Anwendungsprogramms

Der Grund fir die zusitzliche Implementierung eines Anwendungsprogrammes zu den vorhandenen C++-
Klassen liegt in der Vielfalt der Einsatzgebiete. Jedes Programm paf3t die C++-Klassen an die entsprechen-
den Simulationsrandbedingungen an, so dafiwsigi€le verschiedene Versuche weiterverwendet werden
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5,-1,1,0,0,0.5,0,0,1,0,0,0,0.0,00,0, O , O |0
5,-1,2,0,0,0.5,0,0,1,0,0,0,0.0,00,0, O , O |0
3,1,2,0,0,05,0,0,1,0,0,0,0.0,00,0, O , O |0
1,2,3,0,0,0.0,0,0,2,0,0,0,0.2,0.1,100,10000,1e+06,0
5,1,3,0,0,05,0,0,1,0,0,0,0.000,0, O , O |
1,3,1,0,0,0.0,0,0,2,0,0,0,0.1,0.1,100,10000,1e+06,0

Tabelle 17: Netzstruktur im DEL-Format

kdnnen. 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 Steflgwieder an das FahrzeuguckZuwibertragen.

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-
Rend 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) zutickgegriffen werden, wobei auch jedes andere Datenvisualisierungstool geeignet ist.

Zunachst 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 (inti=0;ic< MaxSimulationsschritte ; i++ )

{

NET->setExternerinput ( -1, KonstanterEingabeWert );
NET->Simulationsschritt ();

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

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

In diesem Beispiel wird zuachst ein Netz definiert und dessschrittAnzahl undl nfo auf Null ge-
setzt. Danach werden die Neuronen und die Synapsen eingelesen. In der Schleife werden jeweils die ein-
zelnen Simulationsschritte durchgéft. In jedem Schritt wird dazu zachst 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 angepaldten 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 Alaimgigkeit vom Eingangswert von Interesse, so ist es erforderlich, mit einem
Quellcode mehrere Simulationen durch#ufén. Der Programmcode muf3 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 =10/ 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 (-21,1i)
NET->Simulationsschritt ();
o}
i += a;
Datei4.precision( 30 );
Datei4 << i << " " << NET->putGewicht ( 2, 3 ) < <" " << end;
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]" << end];
pfad = "D:\\daten\\projekte-uni\\tests\\irregular\\test0O003\\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 O;

}
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sche Visualisierung des Simulationsergebnisses mit Hilfe,gonplot‘erlaubt (siehe Abb. 16 und 17). In
Abb. 16 ist das transiente Verhalten des Netzes aus dem einfacheren Quellcode aufgezeigt.

100 %

80 % - R TR
B Aktivitit Ay

\ Synapsenstiarke hps

60 %

40 % [

20 %

| | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Simulationsschritte
Abbildung 16: Verhalten der Synapsear$i als Funktion der Simulationsschritte
— Synapsenatkehy3 als Funktion der Simulationsschritte, Synapsensikehs1 als Funktion der Simulationsschritte
--- Aktivitat A; als Funktion der Simulationsschritte

0%

100 %
Asymptotischer -
80 % - Grenzwert der o |
Synapsenstarke hpg -
60 % -
40 % -
20 % -
0 % doeo J ' | | |
0.2 0.4 0.6 0.8 1
Eingangssignal

Abbildung 17: Verhalten der Grenzwerte als Funktion des Inputsignals
--- Konstanter Input auf die ersten zwei Neuron,Grenzwert der Synapseagtéhys
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sen nichtlineare Gleichgewichtszastle erreicht werdenokihen. i dieses Beispiel werden die dynami-
schen Synapsengewichte mit einer Lernkonstantea 107 Simulationsschritten belegt. Die Zeitkonstan-

te des Verlernens, wird um einen Faktor 1DgroRer gevahlt als die Lernkonstante. Die Zeitkonstante des
Langzeitverlernens_y wird nochmals um den gleichen Faktor vasf§eit. Die Hebb-Synapse von Neuron 3
zum Neuron 1 wird hierbei so initialisiert, daf3 sie weder eine Eingangsschwglte Q) noch eine Lern-
schwelle @y = 0) besitzt. Das Verhalten der zweiten Hebb-Synapse wird durch einen Eingangsschwellwert
Oy = 10 Prozent und eine Lernschwelly = 10 Prozent beschrieben. Bei der ersten Simulation mit die-
ser Schaltung 15 wird ein konstanter Eingang Voea 0.80 verwendet. Die Abb. 16 zeigt, dal3 nach 85
Simulationsschritten das Synapsengewtghteinen konstanten Wert vdms = 0.57 annimmt. Diese Si-
mulation wird fir Eingabewerte zwischen Null und 100 Prozent mit einer Schrittweite von einem Prozent
durchgetihrt und gegen die jeweils konstante Synapsehkesti,3 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 Funktiaatert. Das Simulationstool verwendet ein On-Line-
Lernverfahren zur elementbasierten autonomen Adaption, das auf dem Hebbschen Lernverfahren beruht.
Das zugrundeliegende Modell basiert dabei auf experimentell nachgewiesemadfemgi biologischen
Nervensystemen.

Sowohl die hohe Dimensionadit moglicher Netzstrukturen, als auch die grofl3e Anzahl der Freiheitsgrade
fur jedes einzelne Neuron erlauben keine analytisa®ihg und erfordern so den Einsatz eines numeri-
schen Simulators. Mit Hilfe des hier vorgestellte Softwanehén universell sowohl vorvtsgekoppelte

als auch uckgekoppelte Netze mit individuellen Netzstrukturen simuliert werden.

Das Programm wurde so konzipiert, dal3 es dmf3gyrisgliche Flexibilitit aller Neuronen geatirleistet,

so daf} sowohl Anfangsbedingungen als auch die unterschiedlichen Parameter der verschiedenen Neuro-
nen individuell beeinfluRt werderokien, ohne dabei Eins@mkungen in Hinblick aublbersichtlichkeit

und Funktionaligit des Simulators zu unterliegen. Zu diesem Zweck sind textbasierte ASCII-Schnittstellen
eingefihrt und erdiutert worden, die die leichte Bedienbarkeit und Analyse des Systerogjlchein. Die
modulare, objektorientierte Umsetzung des Konzeptes erlaudtiztich die leichte Wartbarkeitf spatere
Erweiterungen des Systemsurielen Einsatz in realen Umgebungen ist das Systeobéaninaus mit einer

Option zur Echtzeitverarbeitung versehen, durch die das System bereits in sensomotorischen Aufbauten er-
folgreich verwendet werden konnte.

Zusatzlich zu den C++-Klassen, die die Simulation jedes beliebigen neuronalen Netpgfiehen, ist ein
NetzEditorentstanden, mit dessen grafischer Benutzeramérd €inzelne Netzstrukturen erstellt und bear-
beitet werden &inen. Die Programmierung eines Frontends zur Generation verschiedener Inputsignale als
auch ein visueller Netzeditouf'die Eingabe von Netzstrukturen wurden hier nicht vorgestellt, sind jedoch
durch die offene Schnittstelle der Software leicht zu implementieren und als Optispatére Simula-
tionssysteme denkbar. Fernasriite die Implementierung verschiedener Werkzeuge auf den bisherigen
Arbeiten aufbauen wie z. Buf'den automatisierten Entwurf von Netzstrukturen auf Basis evokution™
Strategien.
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