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Wie neuronale Netzwerke Roboter steuern konnen i
clge Ritter, Thomas Martinetz, Klaus Schulten

Neuronale Netzwerke sind ein vielversprechender Ansatz fiir die Verwirklichung am
Vorbild des Gehirns ausgerichteter, lernfahiger Computer. Anhand von Beispielen
aus der Robotersteuerung zeigen wir, was neuronale Netzwerke heute schon kénnen
und wo noch wichtige Forschungsfragen liegen. Ein Pascal-Programm gibt dem
Leser die Moglichkeit zu eigenen Experimenten.

Robotersteuerung — eine komplexe Aufgabe

Industrieroboter bevolkern heute schon manche Fabrikhalle und helfen viele Pro-
dukte rationeller und billiger herzustellen. Der Roboter als Hilfe im Alltag ist aber
dennoch weithin nicht in Sicht. Warum?

Heutige Industrieroboter kosten von 100000 DM an aufwarts, aber dieser hohe
Preis ist nicht allein die Ursache fiir die langsame Verbreitung des Roboters im
Alltag. Grund ist vielmehr die auBerordentliche Komplexitat der Aufgabe, einen
Roboter mit der Fahigkeit auszustatten, automatisch auf eine Alltagsumwelt zu
reagieren und sinnvolle Arbeiten zu verrichten. Diese Aufgabe ist bis heute im we-
sentlichen ungeldst, und der Einsatz von Industrierobotern nur deshalb mdéglich,
weil viele Industriearbeiten extrem stereotyp sind und durch immer wieder gleich-
artige, starre Bewegungsmuster ausgefiihrt werden konnen. Karosserielackierung
oder Punktschweiflen sind typische Beispiele solcher Arbeiten. Sorgt man fiir eine
Jedesmal gleiche Lage des Werkstiicks, so kann der Roboter seine Bewegung blind
und jedesmal gleichartig durchfiihren — gleichsam wie ein Tonbandgerit, das immer
dieselbe, einmal gespeicherte Melodie, abspielt. Im Gegensatz zum Menschen kann
der Roboter dies schneller, ausdauernder und genauer.

Sobald die Umwelt jedoch variabel wird, wie dies in den meisten Alltagssituatio-
nen der Fall ist, steht der blinde Roboter auf verlorenem Posten. Sinnvolles Agieren
in einer variablen Umwelt ben6tigt Sensoren, besonders Sehen ist dabei vorteilhaft.
Computersehen ist aber auch heute noch ein Gebiet mit vielen ungelésten Proble-
men. Immerhin ist die Erkennung und Lagebestimmung von bekannten Werkstticken
unter ginstigen Beleuchtungsbedingungen heutzutage moglich. Doch allein schon
Aufnehmen und Eindrehen einer Schraube — eine dem Menschen licherlich einfach
erscheinende Aufgabe — verlangt dem Roboter weit mehr ab, als lediglich Art und
Lage der vor ihm liegenden Werkstiicke zu erkennen. Will der Roboter die Schraube
aufnehmen, so mufl er zunachst eine geeignete Griffposition auswihlen. Die Wahl
héngt im allgemeinen ab von der Form des Werkstiicks, seiner Lage auf dem Tisch
und der Anwesenheit anderer Objekte, die eine unter anderen Umstinden geeignete



Griffposition beliindern kénnen. So kann die Schraube etwa zusammen mit vielen
“Artgenossen” in einer Schachtel liegen. Auch der dem Werkstiick zugedachte Ver-
wendungszweck beeinfluBt die Griffposition: so bedeutet es z.B. einen Unterschied,
ob die Schraube nur zum Zweck des Transports oder aber zum spateren Einschrau-
ben aufgenommen wird. Sind diese Fragen gelost, so muB als nachstes eine geeignete
Bewegungstrajektorie zum Bestimmungsort festgelegt werden. Hierbei miissen Hin-
dernisse in Gestalt anderer Gegenstande beriicksichtigt werden. In keinem Punkt
der Bahn dirfen die Grenzdaten des Roboterarms (maximale Gelenkwinkel und
-krafte) tiberschritten werden und dennoch soll die Bewegung moglichst rasch erfol-
gen. Ist die Schraube schliefllich am Zielort, mu der Roboter die beiden Gewinde
auf hunderstel Millimeter genau ausrichten, um ein Einschrauben zu ermdglichen.
Diese Aufgabe fallt uns leicht, weil wir nach ungefdhrem Aufsetzen der Schraube auf
das Gewindeloch uns beim Ausrichten von den Gegenkraften des Gewindes leiten
lassen. Eine dhnliche Strategie wird auch der Roboter brauchen, da entsprechend
prazise Ortsangaben aus einem Kamerabild kaum je zu gewinnen sind.

Dies gibt einen leichten Eindruck von der Komplexitat, die bereits mit “einfa-
chen” Verrichtungen verbunden ist. Wir verdanken es unserem Gehirn, daf unser
Bewufitsein meistens von der Wahrnehmung der ungeheuren Koordinationsleistung
verschont bleibt, die hinter jeder unserer tiglichen Verrichtungen steckt.

Unter Inkaufnahme eines hohen Programmieraufwands kann man fiir nicht allzu
komplexe Aufgaben einige der auftretenden Probleme 13sen (einen guten Uberblick
verschafft z.B. [2]). Gemessen am Menschen sind die Fihigkeiten der resultieren-
den Systeme aber immer noch klaglich, zudem ist eine wirtschaftliche Realisierung
noch nicht méglich. Einem Roboter die Fahigkeit zur Bewaltigung gewohnlicher
Alltagsaufgaben zu verleihen, iibersteigt die heutigen Grenzen weit.

Wie macht es unser Gehirn?

Nur selten begegnen wir einer Situation, fiir die unser normales Bewegungsreper-
toire nicht ausreicht. Dies war nicht immer so. Wahrend unseres Lebens haben wir
uns nach und nach dieses Bewegungsrepertoire durch Lernen erworben. Das mei-
ste davon in den ersten Lebensjahren, aber auch in spateren Jahren konnten und
konnen wir uns noch neue Bewegungsfahigkeiten aneignen, so etwa beim Erlernen
eines Kunsthandwerks, eines Musikinstruments oder einer Sportart. Im Gegensatz
zum Roboter haben wir dazu - glicklicherweise — nur sehr wenig explizite “Pro-
grammierung” notig.

Es hat nicht an Anstrengungen von Seiten der “Kiinstlichen Intelligenz” ge-
fehlt, diese eindrucksvolle Fahigkeit des Gehirns durch Computerprogramme nach-
zubilden, und es wurden dabei auch einige bemerkenswerte Erfolge erzielt. Diese



Programme, die auf plausibel erscheinenden Problemlésungsheuristiken basieren,
funktionieren jedocli inimer nur in der engen und genau definierten Modellumwelt,
fir die sie konzipicit worden waren. Diese Schwierigkeit hat zu Zweifeln an der
Tragfédhigkeit des heuristischen Ansatzes gefihrt. Daher haben in den letzten Jah-
ren verstarkt Bemiihungen eingesetzt, die von der Natur im Gehirn eingesetzten
Losungsstrategien besser zu durchschauen und zur Grundlage neuartiger, “neurona-
ler” Lernalgorithmen zu machen.

Das Gehirn geht véllig andere Wege als ein herkdmmlicher Computer ([1],[3-6]).
Anstelle eines oder weniger zentraler Prozessoren, die mit extrem hoher Geschwin-
digkeit lange, sequentielle Programme abarbeiten, setzt es eine groBe Anzahl (beim
Menschen ca. 10!1) relativ langsam reagierender, dafiir aber parallel arbeitender
und eng vernetzter Nervenzellen oder “Neuronen” ein. Ein GroBteil davon bildet
beim Menschen eine ca. 0.2m? groBe und 2-3mm dicke Schicht, die unter jedem
Quadratmillimeter ca. 100000 Neuronen beherbergt und die, kunstvoll gefaltet,
die AuBenseiten unserer beiden Gehirnhemispharen bildet. Das Verhalten einzel-
ner Neuronen kann sehr komplex sein, oft modelliert man es jedoch gemaf einem
bindren Element mit zwei mdglichen Zustanden: das Neuron ist entweder im Ru-
hezustand oder es ist erregt und “feuert” dann einen elektrischen Impuls. Dieser
wird lber eine “Ausgabeleitung”, das sogenannte Axon, bis zu mehreren Tausend
anderen Nervenzellen zugeleitet. Umgekehrt empfangt jedes Neuron von ebensovie-
len Partnern Signale. Jedes Signal fiihrt auf der Zellmembran des Neurons zu einer
elektrischen Spannungsinderung, wobei sich die Spannungsinderungen der einzel-
nen Signale summieren. Immer wenn diese Summe einen Schwellwert {ibersteigt,
wird das Neuron erregt und sendet seinerseits einen Impuls aus. Bevor ein Signal je-
doch ein Neuron erreicht und zu der Summe beitriagt, mu8 es erst eine Kontaktstelle
zwischen der Nervenfaser und dem Empfangerneuron passieren. Diese als Synapsen
bezeichneten Ubergangsstellen (von denen das menschlichen Gehirn die astronomi-
sche Zahl von 1019 besitzt) spielen eine Schliisselrolle fiir die Funktion des Gehirns.
Sie konnen namlich ganz unterschiedliche “Leitfahigkeit” besitzen und sind daher
fir das Verschaltungsmuster zwischen den Neuronen wesentlich verantwortlich (die
meisten Synapsen sind keine elektrischen, sondern “chemische Kontakte”, wirken
in ihrer Funktion aber wie ein elektrische Kontakte). Aufgrund der dichten Ver-
schaltung ist die Aktivitdt der Neuronen einer komplexen Dynamik unterworfen.
Im Ablauf dieser Dynamik steckt die Rechenleistung des Neuronensystems. Was
das Neuronensystem berechnet, hangt von der Verschaltung zwischen den Neuro-
nen ab, d.h. diese legt das “Programm” fest. Die “Dateneingabe” erfolgt, indem
externe Sinnesrezeptoren einem Teil der Neuronen ein Aktivititsmuster aufpragen,
das iiber die interne Verschaltung mit der bereits vorhandenen Aktivitat wechsel-
wirkt — dies ist die Phase der “Berechnung” — bis schlieBlich Neuronen erfaBt



werden, deren Axone zu Muskeln fihren und dort die “Datenausgabe” veranlassen.

Die Verschaltung, die diese Dynamik bestimmt, ist nicht fest, sondern sie kann
sich im Laufe der Zeit in Abhangigkeit von der Netzwerkaktivitat verandern. Die-
sem Umstand verdanken wir unsere Lernfahigkeit. Die Veranderlichkeit der Ver-
schaltung beruht auf der Fahigkeit der Synapsen, ihre Leitfahigkeit in Abhangigkeit
von ihrer “Benutzung” langfristig zu verindern. Die genauen GesetzmaBigkeiten
dieser Veranderungen sind bisher noch nicht im einzelnen bekannt. Mit hoher Wahr-
scheinlichkeit gibt es eine ganze Reihe von unterschiedlichen Regeln fiir verschiedene
Typen von Synapsen. Eine verbreitete Annahme fiir das Anderungsverha.lten vieler
Synapsen ist die “Hebbsche Regel”. Ihrzufolge erhoht sich die Leitfihigkeit einer
Synapse von einem Neuron A zu einem Neuron B in dem MaSe, in dem A zur Erre-
gung von B beitragt. Neuronen, die iiber solche Synapsen miteinander verschaltet
sind, konnen ihre Verschaltung im Laufe der Zeit so indern, daf sich Aktivitats-
muster, die haufig gleichzeitig auftreten, mehr und mehr gegenseitig begiinstigen.
SchlieBlich kann ein Aktivitdtsmuster allein das andere auslésen: Das Netzwerk hat
gelernt, zusammengehdrende Aktivititsmuster zu assoziieren.

Diese “innere Maschinerie” ist unserer unmittelbaren Wahrnehmung jedoch ent-
zogen. Wir erleben stattdessen unser BewuBtsein als eine Wanderung durch Vorstel-
lungen, die sich gegenseitig anstoBen oder die von uBeren Eindriicken wachgerufen
werden. Die ganz dhnliche Abfolge von Aktivititsmustern in einem neuronalen Netz
legt daher eine Entsprechung zwischen Aktivititsmustern und Vorstellungen nahe.
Obwohl wir heute weit davon entfernt sind, diese Interpretation mit Details ausfiillen
zu konnen, spricht eine Reihe von Umstinden fiir eine solche Interpretation. So
besteht eine groBe Ahnlichkeit zwischen der weiter oben geschilderten Assoziation
von haufig zusammen aufgetretenen Aktivititsmustern und der Assoziation hiufig
zusammen aufgetretener Gedanken (z.B. “Paris”-“Eiffelturm”). Elektrische Sti-
mulierung bestimmter Gehirnareale (erforderlich bei manchen Gehirnoperationen)
kann lebhafte Vorstellungsbilder auslésen. Unvollstandige Aktivitatsmuster konnen
von einem Netzwerk sinnvoll erganzt werden, ahnlich wie wir Erinnerungen anhand
fragmentarischer Information abrufen kdnnen.

Wesentliches Merkmal dieser Art des “Rechnens” mit Aktivititsmustern ist die
Verteilung der Gesamtaufgabe auf eine grofie Anzahl gleichartiger “Prozessoren”,
die alle einigen wenigen, gleichartigen Regeln unterliegen, und von denen jeder nur
einen geringfiigigen Beitrag zur Gesamtaufgabe leistet. Durch die parallele Arbeits-
weise wird auch mit langsamen Bauelementen eine hohe Verarbeitungsgeschwindig-
keit moglich. Gleichzeitig ergibt sich ein hohes MaB an Fehlertoleranz: der Ausfall
einiger weniger Bauelemente kann die Gesamtleistung nur wenig verschlechtern. An-
stelle der Programmierung tritt die Vorgabe einer geeigneten Vorverschaltung zwi-



~ schen den Neuronen und einiger Lernregeln fiir die Anderung dieser Verschaltung in
Abhéngigkeit von der Aktivitat der Neuronen. Die Vorverschaltung braucht meist
nur grob festgelegt werden. Durch Vorgabe von Beispielen kann sich das Netzwerk
nach und nach selbst verbessern.

Die Wabhl einer geeigneten Vorverschaltung und geeigneter Lernregeln kann man
vielleicht ganz grob mit der Wahl einer Programmiersprache vergleichen. Je nach
gewahlter Programmiersprache kann die Programmierung einer festen Aufgabe ein-
fach oder kompliziert ausfallen und daher unterschiedlich lange dauern. Bei einem
neuronalen Netzwerk, das sich durch Lernen selber programmieren soll, ist dies ganz
ahnlich: Erst die Wahl einer geeigneten Netzwerkstruktur fiihrt zu raschem Lernen
und einem “guten” Programm. Ahnlich wie bei den Programmiersprachen haben
sich daher mittlerweile auch einige besonders vielseitig einsetzbare Netzwerktypen
herausgebildet. Die bekanntesten davon sind vielleicht der Assoziative Speicher
([4,6]) und der Backpropagation-Algorithmus ([6]). Ein drittes, sehr interessantes
Netzwerkmodell stammt von Kohonen ([4]) und wurde von den Autoren fiir die
Anwendung auf Aufgabenstellungen aus der Robotik weiterentwickelt ([5]). Im fol-
genden Abschnitt werden wir dieses Modell kennenlernen.

Gehirn fur den Roboter: Neuronale Netzwerke

Wir wollen nun ein neuronales Netzwerkmodell beschreiben, das sich als einfa-
ches “Robotergehirn” eignet. Der Aufbau des Modells ist angelehnt an den Struktu-
ren der Gehirnrinde. Die Neuronen der Gehirnrinde sind in einer Schicht angeordnet,
die sich in eine Anzahl Felder unterteilen 1a8t. Jedes Feld ist fir eine Teilaufgabe
zustandig und 1aBt sich als ein “Team” vorstellen, dessen Mitglieder, die einzelnen
Neuronen, einer gemeinsamen Aufgabe dienen. Sie werden liber einlaufende Ner-
venfasern tiber die gerade vorliegende Aufgabensituation informiert. Jedes Mitglied
ist aber nur jeweils fiir einen ganz engen Aufgabenbereich zustandig. In jeder Si-
tuation werden nur diejenigen Mitglieder aktiv, in deren Zustandigkeitsbereich die
vorhandene Situation gerade fallt. Diese bestimmen dann die Antwort des Teams.
Im Falle des Gehirns bestimmen die Synapsen, auf welche Signale ein Neuron rea-
giert, d.h. wie sein Zustindigkeitsbereich aussieht. Die Antwort setzt sich aus dem
Impulsmuster der aktivierten Neuronen zusammen. (In einem Computermodell ist
es einfacher, jedem Neuron als Ausgabesignal eine oder mehrere Zahlen zuzuordnen
und auch seinen Zustandigkeitsbereich durch einige Zahlen festzulegen).

Bild 1 zeigt im unteren Teil ein “Team” aus neun Neuronen, die an den Plitzen
eines 3 x 3-Gitters angeordnet sind. Zur Illustration stellen wir den Neuronen eine
auflerordentlich einfache (und fiir Anwendungen véllig uninteressante) Aufgabe, die
aber das Modell gut veranschaulicht. Das Netzwerk soll fiir jeden beliebigen Punkt



der darliber darge~1cliten Fliche den Abstand d = \/:1:% + :c% vom Flachenmittel-
punkt (0,0) lernen. Jede Eingabe besteht aus dem Koordinatenpaar x = (z1, z9)
eines beliebig herai~ucgriffenen Punktes. Jedes Neuron besitzt in der Fliche einen
Zustandigkeitsbereich und priift, ob der Eingabepunkt in seinen Zustindigkeitsbe-
reich fillt. Mathematisch geschieht dies im Modell, indem jedem Neuron r ein
Vektor wi zugeordnet wird. Der Zustandigkeitsbereich von Neuron r umfaBt dann
alle Eingabewerte x, die am néchsten bei seinem Vektor wi” liegen (d.h. die Eingabe
x fallt in den Zustiudigkeitsbereich von Neuron r, wenn der Abstand ||x — win||
zu wiP Kleiner ist als jeder andere Abstand |[x = wl?|]). In unserem Beispiel er-
geben sich als Zustandigkeitsbereiche Parzellen in der “Eingabefliche”, und jeder
Vektor wim ist ein Zeiger vom Neuron am Gitterpunkt r ins Zentrum der zugehéri-
gen Parzelle. Fallt der Eingabepunkt etwa in den schraffierten Bereich, so wird das
Neuron r in der Gittermitte aktiviert. Dieses bestimmt dann die Antwort des Teams.
Im vorliegenden Beispiel ist die Antwort ein einzelner Zahlenwert fiir den Abstand
d=,/ :c% + :c% und ist in Bild 1 fiir jedes Neuron durch die Héhe eines Balkens ange-
deutet. Im allgemeinen Fall kann das Modell jedem Neuron einen ganzen Satz von
Ausgabewerten zuordnen, die wiederum in einem Vektor w2% zusammengefafit sind
(dies verleiht den Modellneuronen mehr Flexibilitat, die Natur kénnte die Funktion
derartiger “formaler” Neuronen durch mehrere parallelgeschaltete Einzelneuronen
realisieren).

Zu Beginn kennen die Neuronen weder die richtigen Ausgabewerte, noch eine
glnstige Verteilung ihrer Zustandigkeitsbereiche. Dies ist in Bild 1 erkennbar, wo
die Vektoren wi™ (gestrichelte Linien) alle zufillig und die Ausgabewerte w2% (Bal-
kenhohen) alle gleichgroff gewahlt sind. Dies entspricht einem Team mit lauter vollig
“dummen” Mitgliedern, die ihre Zustandigkeitsbereiche und Ausgangswerte anfangs
willkirlich festgelegt haben. Natirlich ist auch die Anfangsleistung entsprechend
miserabel. Ziel ist nun in einer Lernphase die Zustindigkeitsbereiche und die Ant-
worten der jeweils aktivierten Mitglieder allmahlich immer besser zu organisieren,
bis schlieBlich eine sehr gute Gesamtleistung moglich wird.

Dazu muf} ein Mitglied, immer wenn es aktiviert wurde, sein Verhalten durch
einen “Lernschritt” fiir das nachste Mal geeignet korrigieren. Dazu stehen ihm zwei
Wege offen: Es kann einerseits seinen Zustandigkeitsbereich verlagern, etwa hin auf
héufige und daher vielleicht besonders wichtige Situationen. Es kann andererseits
sein Antwortverhalten so zu verbessern versuchen, daf sein Beitrag zu einem gerin-
geren Gesamtfehler als vorher fiihrt. Dazu braucht es eine Riickmeldung tiber den
erzielten Fehler, sowie eine Regel, nach der es sein Verhalten in Abhingigkeit von
diesem Fehler verbessern kann. Beides kann im Prinzip durch biologisch plausible
Synapsenregeln nach Art der erwahnten Hebbschen Regel geschehen. Bei der Rea-



lisierung im Comnj-ier ist die Beachtung biologische Einschrankungen jedoch nicht
unbedingt zwingciil. und man kann bei der Wahl der Lernregeln auch andere Ge-
sichtspunkte, wie etwa gré8tmogliche mathematische Einfachheit, berticksichtigen.

In unserem Modell besteht der Lernschritt darin, daf§ das aktivierte Neuron r
seine beiden “Zeiger” wi® und w@¥ ein Stiick in Richtung auf den angebotenen
Eingabewert x (in unserem Beispiel der Punkt x in der schraffierten Parzelle) bzw.
einen verbesserten Ausgabewert y hin verschiebt. Die erste Mafinahme verlagert
die Zustandigkeitsbereiche der Neuronen, die zweite verbessert ihre Ausgabewerte.
Mathematisch wird dies durch die beiden Gleichungen

w;n, neuw _ m alt +h- ( :‘n, alt)
ng’ neu =Wout a1t+h (y w:ut alt)

beschrieben (im Falle unserer Anwendungen ist y meist nicht unmittelbar gegeben
und mufl, wie weiter oben erwahnt, anhand einer geeigneten Regel aus dem vom
Netzwerk begangenen Fehler berechnet werden). Dabei ist k eine Zahl zwischen
Null und Eins, die die GréBe eines Lernschritts festlegt.

Nun nimmt in einem biologischen Neuronennetz aufgrund der gegenseitigen Ver-
schaltung benachbarter Neuronen niemals nur ein einzelnes Neuron an einer Aktion
teil. Vielmehr wird immer eine ganze Anzahl benachbart liegender Neuronen gleich-
zeitig aktiviert. Daher missen wir in unserem Modell das Neuron r, in dessen
Parzelle der Eingangswert fallt, als Zentrum einer lokalisierten “Insel” aktivierter
Neuronen betrachten und jedes Neuron r’ im Bereich dieser Insel am Lernschritt
teilnehmen lassen. Diese Teilnahme sollte jedoch umso geringer sein, je weiter ein
Neuron vom Zentrum r der Insel entfernt ist. Mathematisch berticksichtigen wir
dies dadurch, daff wir die beiden vorstehenden Gleichungen zu

! it
W:?’ neu _ m at+h(r _r) (x wm a )

Wg,ut, new _ w,out alt + h(r _ r) (y Wout alt)
erweitern. Hier durchlauft r’ nun alle Neuronen (einschlieflich r = r/) und die
frihere Lernschrittweite k ist durch eine Funktion A(r' —r) ersetzt, die vom Abstand
r’ —r eines Neurons vom Zentrum r der Insel aktivierter Neuronen abhingt und wie
in Bild 3 aussieht. A(r' —r) ist also grof in der Nihe des Inselzentrums, und nimmt
nach auflen rasch ab. Dadurch nehmen jedesmal nur Neuronen innerhalb einer Nach-
barschaftsregion um das ausgewihlte Neuron r an einem Lernschritt teil. Im Falle
unseres einfachen Beispiels erregt ein beispielsweise in den schraffierten Zustandig-
keitsbereich fallender Eingangswert am meisten das zentrale Neuron und wihlt es



als Inselzc1irum r aus. Weniger stark erregt werden seine vier unmittelbaren Git-
ternachbwin r' und noch weniger stark die vier Neuronen r’ auf den Gitterecken.
Beim anschlieflenden Lernschritt verschieben alle neun Neuronen ihre Zeiger WZ‘ in
Richtung auf den markierten Punkt und ihre Ausgabewerte wl‘f}‘t (Balkenhéhen) in
Richtung auf den Wert des Abstandes des markierten Punkts vom Flichenzentrum,
aber in entsprechend unterschiedlichem Ausmaf8i. Durch den Lernschritt verbessert
jedes Neuron seine Reaktion bei einer Wiederkehr desselben Eingangswerts. Dabei
stehen die Neuronen miteinander in Wettbewerb, und der Wettbewerbsvorteil eines
Neurons ist umso grofier, je besser es bereits auf den Eingangsreiz anspricht. Haufige
Eingangssignale x ziehen auf Kosten seltenerer Signale viele Zustandigkeiten an. Da-
durch werden ihnen allméhlich mehr Neuronen zugeordnet und das Netzwerk kann
auf solche Signale in feineren Abstufungen reagieren, eine niitzliche Eigenschaft, wie
sie auch von biologischen Nervensystemen her bekannt ist. Wahlen wir in unserem
Beispiel die Eingabepunkte mit {iberall auf der Fliche gleicher Wahrscheinlichkeit
aus, so ergibt sich nach einiger Zeit die Situation in Bild 2. Die Neuronen haben
ihre Zustandigkeiten so verteilt, dafl benachbarte Neuronen fiir benachbarte Parzel-
len zustindig sind, und alle Parzellen sind regelmaflig angeordnet und etwa gleich
grofi. Zugleich hat jedes Neuron einen Ausgabewert (Balkenhdhe) gelernt, den es den
Punkten seiner Parzelle als Abstand von der Flachenmitte zuordnet. Das Netzwerk
ordnet also allen Punkten einer Parzelle denselben Abstand vom Zentrum zu. Eine
hohe Genauigkeit erfordert daher kleine Parzellen und somit viele Neuronen. Eine
wirksamere Verbesserungsmoglichkeit besteht darin, daB die Neuronen innerhalb
einer Parzelle linear interpolieren. Die ndtige Verallgemeinerung des Modells, die
hier nicht dargestellt werden soll, wurde bei der im folgenen Kapitel beschriebenen
Simulation erprobt und ermdglicht eine erhebliche Genauigkeitssteigerung.

Nach soviel Theorie wollen wir im folgenden Abschnitt einem “Neuronenteam”
beim Lernen zusehen. Wir werden sehen, wie das Netzwerk nach und nach ler-
nen kann, den Greifer eines Roboterarms an vorgegebene Zielorte im Gesichtsfeld
einer Stereokamera zu positionieren, ohne vorher irgendetwas iber die erforderli-
chen geometrischen Daten zu wissen. Damit erwirbt unser Roboter eine wichtige
Grundféhigkeit, die “Hand-Auge-Koordination”, zur Ausfithrung visuell kontrollier-
ter Bewegungen.

Hand-Auge-Koordination als Beispiel _

Bild 4 zeigt uns den im Computer simulierten Roboter, der im Beispiel die Hand-
Auge-Koordination lernen soll. Der Roboter besteht aus einem dreigelenkigen Arm,
der hinter einem Tisch montiert ist. Der Sockel ist um seine eigene Achse drehbar,
und die beiden anderen Gelenke konnen den Arm in einer vertikalen Ebene bewe-
gen. Um in seiner Umwelt erfolgreich agieren zu kdnnen, braucht unser Roboter



Information: « iiber die Lage anvisierter Objekte im Raum. Uns werden diese Infor-

mationen «i ... I1 unsere Augen geliefert. Entsprechend statten wir unseren Roboter
mit zwei .. «ras aus, die den Arbeitsbereich beobachten sollen. Dabei spielt es
eine wichtige H.lle. da wir zwei und nicht nur eine Kamera verwenden, weil erst
dann — wic -1 den Augen — die Dreidimensionalitat des Raumes erfat wird.

Der Roboter soll lernen, seinen Greifer zu beliebigen Zielpunkten auf der Ar-
beitsfliche zu filhren. Die Lage der Zielpunkte auf der Arbeitsfliche wird zufallig
ausgewahlt. Das Ziel wird jedesmal von den Kameras erfaBt, und deren Signale dem
Neuronennetz zugefiihrt. Jedes Neuron ist fiir ein ganz bestimmtes, von den Kame-
ras beobachtetes Raumgebiet zustandig. Wenn ein Zielpunkt dort ausgewahlt wird,
dann wird dieses Neuron aktiviert und gibt seine AusgabegréBe an die Motorsteue-
rung weiter. Die Lage des Ziels steht dabei jedoch nicht einfach in dreidimensionalen
Koordinaten zur Verfiigung, sondern die Kameras liefern nur die beiden Orte, an
denen der Zielpunkt in ihren beiden Gesichtsfeldern erscheint. Das Netzwerk mu8
daraus geeignete AusgabegroBen wo*! fiir die Gelenkmotoren gewinnen, die den
Greifer richtig positionieren. Weitere Informationen, etwa iiber die Abmessungen
der Roboterarmsegmente und tiber die Stellungen der beobachtenden Kameras, er-
halten die Neuronen nicht. Vielmehr miissen sie diese geometrischen Daten fiir
die richtige Umsetzung der Kamerainformation in Motorsignale selbst lernen. Da-
her wird der Arm anfangs eine fehlerhafte Endposition ansteuern. Die Abweichung
wird von den Kameras beobachtet und jedesmal zu einer Verbesserung des benutz-
ten Ausgabewertes wo% verwendet. AnschlieBend wird dem Roboter ein anderer
Zielpunkt vorgegeben, wodurch er Gelegenheit fiir einen neuen Lernschritt erhalt.
Der Roboter stellt dadurch ein in sich geschlossenes, autonomes System dar.

Nun aber zu den auf einer VAX 750 und einer MicroVAX II durchgefiihrten
Simulationen. In unserem Beispiel verwenden wir ein neuronales Netzwerk aus 252
Neuronen, die als 12 x 21 Rechteckgitter angeordnet sind. Bild 5 zeigt uns das Lern-
verhalten des Roboters, wie es Kamera 1 aus Abb.1 beobachtet. Die Arbeitsflache
sowie der Roboterarm sind in jedem Bild angedeutet. Die Bilder der linken Spalte
zeigen uns die Aufteilung der Zustandigkeitsbereiche unter den Neuronen. Jedem
Neuron sind zwei “Bildparzellen” zugeordnet, eine im Gesichtsfeld von Kamera 1
und eine im Gesichtsfeld von Kamera 2. Ein Neuron wird aktiv, wenn die Bild-
punkte des Ziels in beide Parzellen gleichzeitig fallen. Wie man sich mittels der
Gesetze der Strahlenoptik tberlegen kann, gibt es Paare von Parzellen, fiir die dies
fir keine Lage des Ziels eintritt. Welche Paare relevant sind, hingt von der Position
der Kameras relativ zum Arbeitstisch ab. Unser neuronales Modellnetz ist in der
Lage, wahrend der Versuchsbewegungen seine Neuronen automatisch auf die rele-
vanten Paare zu verteilen. AuSlerdem, und das ist eine sehr wichtige Eigenschaft,
ordnen sich im Netz benachbarte Neuronen benachbarten Parzellen in den Bildebe-



nen der Kanmcras zu. In unserer Darstellung in der linken Spalte entspricht jeder
Netzknoten inem Neuron und ist ins Zentrum seiner Parzelle im Gesichtsfeld von
Kamera 1 gesetzt. Knoten zu im Gitter benachbarten Neuronen sind durch Linien
verbunden. Dadurch wird die Zuordnung benachbarter Parzellen zu benachbarten
Neuronen erkennbar.

Anfangs ordnen wir jedem Neuron ein beliebiges Paar von Parzellen zu, denn
wir wissen ja nicht, welche Paare wirklich vorkommen. Die Verbindungen der nach-
sten Nachbarn tiberschneiden sich daher vielfach und es entsteht das Liniengewirr
im obersten Bild. Doch bereits nach 4000 Lernschritten, zu sehen im mittleren Bild
der ersten Spalte, haben die Neuronen ihre Zustandigkeitsbereiche so umorganisiert,
daB das Netz “entfaltet” auf der Arbeitsflache liegt. Dies bedeutet, daB im Gitter
benachbarte Neuronen jetzt nebeneinanderliegende Parzellen im Gesichtsfeld “ver-
walten”. Allerdings sehen wir, daB die Verteilung der Neuronen noch nicht ganz
gerecht ist, denn einige Neuronen verwalten grofere, andere kleinere Parzellen. Die
Verteilung ist jedoch nicht starr, wie uns die Momentaufnahme vielleicht suggerie-
ren konnte. Vielmehr setzen sich in dieser Phase des Lernens mal die einen, mal die
anderen Neuronen in ihrem Wettbewerb um die Grofie der Zustindigkeitsbereiche
starker durch, und das Netz ist dadurch in stindiger Bewegung. Die Fluktuationen
werden mit der Anzahl der Versuchshewegungen immer geringer, und nach 20000
Versuchen hat das Netz schlieBlich seine Endlage eingenommen. Das unterste Bild
der ersten Spalte zeigt diesen Zustand. Jedes Neuron verwaltet jetzt ungefihr gleich
grofie Raumbereiche. Wir sehen, dal das Netz scheinbar im Raum auf der Ar-
beitsflache liegt. Dies bedeutet, daff sich die Neuronen gerade denjenigen Parzellen
im Gesichtsfeld zugeordnet haben, die durch Zielpunkte aus dem Arbeitsbereich
angesprochen wurden.

Gleichzeitig zu diesem Vorgang hat unser Roboter auch seine Armpositionierung
gelernt. Die mittlere Spalte zeigt das Lernen des Grobpositionierens und die rechte
Spalte die Fahigkeit zur Feinansteuerung. Beim Grobpositionieren soll der Greifer
ins Zentrum des Raumbereichs des angesprochenen Neurons gefithrt werden. Die
fir jedes Neuron tatsichlich erreichte Position ist mit einem Kreuz gekennzeichnet.
Um den noch vorhandenen Fehler sichtbar zu machen, ist diese Position mit dem
gewunschten Zielort in den Bildern durch eine Linie verbunden. Am Anfang weif
unser Roboter noch nichts iiber die gegebenen geometrischen Verhaltnisse. Die lan-
gen Fehlerlinien des obersten Bildes zeigen uns, daB unser Robotermodell, dhnlich
wie ein Baby, sich zunéchst planlos bewegt und gewiinschte Zielpunkte teilweise
bei weitem verfehlt. Nach und nach werden die Fehler jedoch immer geringer, hier
zu sehen im mittleren Bild nach 4000 Versuchen, wo die Linge der Verbindungsli-
nien schon wesentlich kirzer geworden ist. Nach 20000 Lernschritten dann ist die
erforderliche Genauigkeit und Sicherheit beim Positionieren des Greifers erreicht,
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ohne daB dem System jemals Kenntnisse iiber Geometrie oder Informationen tiber
Armsegmentlangen und Kamerastellungen von aufen mitgeteilt wurden.

Zur Uberpriifung des “Feingefiihls” veranlassen wir den Roboter zu kleinen, L-
formigen Bewegungen an verschiedenen Orten des Tisches. Die Feineinstellung wird
benotigt, falls der anzusteuernde Zielpunkt nicht genau im Zentrum der Parzelle,
sondern etwas daneben liegt. Auch hier sehen wir wieder Momentaufahmen des Ver-
haltens am Anfang, nach 4000, sowie nach 20000 Lernschritten. Wir sehen deutlich,
dafl der Roboter am Anfang noch sehr unkoordinierte Bewegungen macht. Auch dies
ist wieder Ausdruck seiner noch vorhandenen Unkenntnis der geometrischen Gege-
benheiten. Jedoch lernt das System schnell, und am Ende werden die verlangten
L’s gut ausgefithrt. Damit ist der Arm jetzt an jeder Stelle der Arbeitsfliche in der
Lage, auch die Feinpositionierung genauestens auszufiihren. Die Genauigkeit liegt
dabei bei einigen Zehntelmillimetern und hangt direkt mit der Grofle des verwende-
ten neuronalen Modellnetzes zusammen. Je mehr Neuronen wir verwenden, um so
besser wird die Positionierungsgenauigkeit des Roboters. Wenn also demnéchst in
zunehmendem MaBe Parallelrechner verfiighar werden, lassen sich die NetzgréSen
wesentlich steigern, und die Restfehler kénnen entsprechend weiter gesenkt werden.

Unser Roboter bleibt stindig lernfahig und kann sich dndernden dufleren Be-
dingungen, wie etwa infolge von Verschleil, permanent anpassen. Damit ist unser
Roboter auch in dieser Beziehung biologischen Systemen sehr dhnlich, denn gerade
das Problem sich dndernder mechanischer Eigenschaften scheinen wir miihelos zu
erledigen. Ob nun als Kind, als Erwachsener oder im Alter, die mechanischen Ei-
genschaften unserer GliedmafBen sind infolge von Wachstum und Alterung zu keiner
Zeit vollig konstant, aber trotzdem beherrschen wir die Koordination unserer Bewe-
gungen jederzeit in sehr hohem Grade. Wir bekommen schon bald nach der Geburt
ein Gefiihl fir unsere Bewegungen im Raum und verlieren dies auch nicht mehr bei

sich andernden Gegebenheiten.

Was sind nun die wesentlichen Prinzipien, nach denen unser System lernt? Am
wichtigsten ist die Fahigkeit der Neuronen, die komplexe Gesamtaufgabe unterein-
ander aufzuteilen. Dadurch ergibt sich fiir jedes einzelne Neuron eine wesentlich ein-
fachere Teilaufgabe, die es auch ohne kompliziertes Verhalten bewaltigen kann. Bei
unserem Beispiel der Hand-Augen-Koordination ist jedes Neuron nur fiir einen klei-
nen Raumbereich verantwortlich. Dadurch braucht die Ausgabe jedes Neurons auch
nur sehr adhnliche Greiferpositionen kodieren. Mathematisch ausgedriickt bedeutet
das, dafl die exakte Eingabe-Ausgaberelation durch Linearisierungen an vielen ein-
zelnen Stiitzstellen angepaBt wird. Die Anpassung der AusgabegréBe wo% versucht
jedes Neuron dabei mittels eines Gradientenabstiegsverfahren zu erreichen. Dazu
braucht das aktive Neuron bei jedem Bewegungsversuch die iiber die Kameras ge-
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lieferte Information iber die Lage des Zielpunkts sowie die tatsichliche Endstellung
des Greifers.

Das hier als Gradientenabstieg bezeichnete Verfahren ist aus der Optimierungs-
theorie bekannt. Fir die Bewaltigung der Hand-Augen-Koordination mittels eines
neuronalen Netzwerkmodells ist diese Lernprozedur allein allerdings nicht ausrei-
chend. Es hat sich gezeigt, das der gewtinschte Lernerfolg nur dann erzielt werden
kann, wenn sich die Neuronen auch zum Optimieren der AusgabegréBen nicht iso-
lieren, sondern “Teamgeist” entwickeln. Ohne Hilfe seiner “Kameraden” muf jedes
Neuron fiir sich allein den fiir seinen Zustandigkeitsbereich passenden Ausgabewert
w°U herausfinden. Verhalt sich der ganze Verband der Neuronen aber als Team,
so werden sich benachbarte Neuronen gegenseitig zu Hilfe kommen. Wir erwahnten
bereits, dal im Netz benachbarte Neuronen auch benachbarte Zustindigkeitsberei-
che besetzen. Das bedeutet aber, daB im Netz benachbarte Neuronen auch jeweils
ahnliche Werte fiir ihre Ausgabegrdfien lernen miissen. Wenn also jetzt ein Neuron
seinen Ausgabewert verbessert, dann ist es fiir das Gesamtssyssten vorteilhaft, diese
Verbesserung einfach seinen Nachbarn mitzuteilen und diese an der Verbesserung
teilhaben zu lassen. Je weiter die Nachbarn im Rechteckgitter vom aktiven Neuron
entfernt sind, um so weniger wird ihnen vom Lernerfolg mitgeteilt, denn um so unter-
schiedlicher werden ja auch die gewilinschten Ausgabewerte. Durch diesen Teamgeist
wird der Lernerfolg liberhaupt erst ermoglicht. AuBerdem wird das Verhalten des
Systems dadurch sehr robust, es wird auch bei einer sehr ungiinstigen zufélligen
Anfangsbelegung der Ein- und Ausgabegrofien in der Lage sein, sich den gegebenen
aufleren Bedingungen anzupassen. Zusatzlich steigert sich die Lerngeschwindigkeit
des Roboters betrachlich, was ja auch plausibel ist, wenn sich die Mitglieder des
Teams gegenseitig helfen.

Solche “Kooperation” ist eine aus der Neurophysiologie wohlbekannte Eigen-
schaft von Nervennetzen. Es sind in der Regel nicht einzelne, sondern ganze Ver-
bande von Neuronen, die ihr Verhalten duBeren Gegebenheiten anpassen. Es ist
daher sehr interessant festzustellen, da unser kiinstliches Robotermodell dieses
Verhalten ebenfalls unbedingt benétigt, um in seiner Umwelt erfolgreich agieren
zu kdnnen.

Wir haben jetzt gesehen, wie ein Roboter die sehr wichtige Aufgabe des Posi-
tionierens auf der Basis eines neuronalen Netzwerkmodells lernen kann. Was aber
passiert, wenn unser Roboter dabei sehr schnelle Bewegungen ausfithren soll? Da-
bei treten komplizierte Steuerungsprobleme auf, die in den Bereich der sogenannten
“Dynamik eines Roboterarms” fallen. Wie diese Probleme aussehen und wie auch
sie mit unserem neuronalen Netzwerkmodell angegangen werden kénnen, soll 1m
nachsten Abschnitt beschrieben werden.
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Auch ein Roboterarm ist trage

Ein Roboter wird im Gegensatz zum Menschen nie ermiiden, — aber mit der
Tragheit hat auch er zu kampfen. Und wie es flir die Tragheit typisch ist, macht sie
sich besonders bei raschen Bewegungen stérend bemerkbar. Schuld daran sind die
Massen der einzelnen Roboterarmsegmente. Sie kénnen, wie jede Masse, niemals
“plotzlich” bewegt werden, sondern miissen zunéchst beschleunigt und dann wieder
abgebremst werden. Dies macht sich bei langsamen Bewegungen oder sehr leich-
ten Armen kaum bemerkbar und der Roboter kann sich damit begniigen, lediglich
die Geometrie zu beriicksichtigen. Dies haben wir im vorigen Kapitel kennenge-
lernt. Sobald die Bewegungen schneller oder die Armsegmente schwerer werden,
wird eine Berlicksichtigung der Massentragheitseffekte jedoch unvermeidbar. Es
geniigt dann nicht mehr, jedes Gelenk fiir sich allein in der gewiinschten Weise zu
verstellen, weil die an jedem Gelenk aufzubringende Drehkraft (man spricht auch
von Drehmoment) jetzt auch davon abhangt, wie sich die anderen Gelenke gerade
bewegen. Alle Teile des Roboterarms sind also in komplizierter, “nichtlinearer”
Weise miteinander gekoppelt. Die genaue Form dieser Kopplung ist einerseits wie-
der von der Geometrie des Arms, also seinen Abmessungen und der gegenseitigen
Anordnung seiner Gelenke, zusatzlich aber auch noch von seiner Masse und ihrer
Verteilung in den einzelnen Armsegmenten abhingig (mathematisch beschrieben
durch sogenannte “Tragheitstensoren”). Bei vollstindiger Kenntnis dieser Daten
— ein in der Praxis seltener Fall — ist eine Vorausberechnung der erforderlichen
Drehkréfte im Prinzip méglich. Jedoch sind die erforderlichen Berechnungen mittels
der beschreibenden Bewegungsgleichungen selbst fiir einen dreigliedrigen Arm schon
auferordentlich kompliziert. Durch einen Algorithmus zum Lernen der Berechnun-
gen wird diese Schwierigkeit vermieden und zugleich die Kenntnis der genauen Geo-
metrie und der Tragheitstensoren des Arms entbehrlich. Wir wollen im folgenden
Abschnitt zeigen, wie unser Netzwerkmodell diese Aufgabe 15sen kann.

Unser Roboter soll lernen, aus jeder Position heraus den Greifer seines Arms
durch einen kurzen “Drehmomentpuls” in den Gelenken auf eine beliebig vorgege-
bene Geschwindigkeit zu beschleunigen — eine Aufgabe, zu deren Ldsung er die
ihm anfangs unbekannten Armtragheitsmomente sowie die Armgeometrie bereits
voll beriicksichtigen und daher nach und nach aufgrund von Versuchsbewegungen

lernen mu$f.

Bild 6 zeigt die Ergebnisse unserer Computersimulation, diesmal mit einem Netz
von 360 Neuronen. Dargestellt ist eine Draufsicht auf den Arbeitstisch. Wahrend
der Simulation wird der Greifer nacheinander an zufillig gewahlte Orte auf der
Arbeitsfliche positioniert. Fiir jeden Vorgabeort wird vom Roboter verlangt, den
Greifer durch einen kurzen Drehmomentpuls auf eine bei jedem Versuch neu fest-
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gelegte Anfangsgeschwindigkeit zu beschleunigen. Die dabei tatsachlich bewirkte
Geschwindigkeit wird registriert und die Abweichung zur Sollgeschwindigkeit wie-
der zum Verbessern der Ausgabegrofle wo% des angesprochenen Neurons benutzt.
wOU! legt fest, wie sich die nétigen Drehmomente aus der Sollgeschwindigkeit erge-

ben.

An jedem Ort des Arbeitstisches ist der Zusammenhang zwischen Geschwindig-
keit und Drehmomenten natiirlich anders, denn durch die jeweils andere Ausgangs-
stellung des Roboterarms sind die Hebelverhaltnisse jedesmal verschieden. Dieses
Problem wird ahnlich wie in unserem vorherigen Beispiel geldst. Jedes Neuron
spezialisiert sich wieder automatisch auf einige wenige Ausgangskonfigurationen des
Arms und wird dadurch verantwortlich fiir eine kleine Parzelle auf dem Arbeitstisch,
in der sich der Greifer in seiner Ausgangsstellung befinden kann. Dadurch wird die
recht komplizierte Aufgabe des Gesamtsystems wieder auf viele kleine, fiir jedes ein-
zelne Neuron dann leichter zu 16sende Teilaufgaben reduziert. Die obere Bildreihe
von Abb.3 zeigt, wie sich die Neuronen wahrend der Versuchsbewegungen den Ar-
beitstisch aufteilen. Anfangs ist die Aufteilung von uns willkiirlich vorgegeben wor-
den. Als Folge der Versuchsbewegungen verschieben sich die Zustandigkeitsbereiche
dann wieder derart, dal am Ende des Lernvorgangs im Rechteckgitter benachbart
angeordnete Neuronen benachbarte Parzellen auf dem Tisch verwalten und jedes
Neuron fiir einen etwa gleich grofien Bereich verantwortlich wird.

Die untere Bildreihe zeigt uns, wie jedes Neuron die Regelung der Drehmomente
fir die in seine Zustandigkeit fallenden Armstellungen gelernt hat. Dazu wird der
Greifer ins Zentrum jeder einzelnen Parzelle gesetzt. Zum Testen soll der Roboter
aus dieser Position seinen Greifer nacheinander auf eine fest vorgegebene Geschwin-
digkeit jeweils parallel zu den Kanten des Tisches beschleunigen. Die tatsichlich
erreichte Anfangsgeschwindigkeit wird in unserer Darstellung durch einen Pfeil ver-
anschaulicht, dessen Lange den Betrag der Geschwindigkeit angibt und dessen Rich-
tung in die Riclitung der resultierenden Bewegung zeigt. Da unser Robotersystem
am Anfang nichts iiber seine Massen und Abmessungen wei}, sind die resultieren
Bewegungen im obersten Bild noch recht chaotisch. Nach 500 Versuchsbewegungen
sind die Fehler schon sehr viel kleiner, und nach 10000 Lernschritten werden tatsich-
lich die geforderten Geschwindigkeiten erreicht. Das Robotersystem hat seine fiir die
Regelung der Drehmomente erforderlichen “dynamischen Eigenschaften” gelernt.

Die wesentlichen Prinzipien des Lernalgorithmus entsprechen denen beim Ler-
nen der Hand-Augen-Koordination. Wichtig ist wieder die selbstindige Aufteilung
der Gesamtaufgabe unter den einzelnen Neuronen. AufBlerdem ist auch wieder die
gegenseitige Unterstiitzung unter den benachbarten Neuronen beim Verbessern der
Ausgabegrofien unerlaBlich fiir das Funktionieren. Der Hauptunterschied zwischen
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den beiden Beispielen liegt lediglich in der Art der verarbeiteten Eingabe- und Aus-
gabesignale. In einem Fall ging es darum, die Ort-Winkel-Relation des Roboters
zu adaptieren, wozu allein geometrische Eigenschaften, die sogenannte “Kinematik”
gelernt werden mufBte. Im zweiten Fall lernte das System eine Beschleunigung-
Drehmoment-Relation, wozu noch zusatzlich physikalische Daten wie Massenvertei-
lungen und Tragheitsmomente, die “Dynamik”, bendtigt wurden.

Der Weg ist das Ziel

Mit der Fahigkeit, die Kinematik und Dynamik eines Arms zu lernen, 18st unser
neuronales Netzwerk zwei wichtige Robotersteuerungsaufgaben. Wie wir eingangs
gesehen haben, erfordern praktisch wichtige Aufgabestellungen jedoch noch weitere
Fahigkeiten. Eine der wichtigsten ist die Planung einer méglichst giinstigen Bewe-
gungstrajektorie. Dies ist ein Optimierungsproblem und wir wollen nun anhand eines
Beispiels zeigen, daB unser Netzwerkmodell auch zur Lsung derartiger Aufgaben
geeignet ist. Ein Pascal-Programm (Listing 1) soll dem Leser eigene Experimente
hierzu erméglichen.

Eine haufige Industrieaufgabe ist das Bohren von Lochern, etwa in Leiterplatten.
Soll ein Roboter diese Aufgabe erledigen, so muB er der Reihe nach alle Lochposi-
tionen mit einem Bohrwerkzeug ansteuern und dann beim nachsten Werkstiick neu
beginnen.

Zur Minimierung von Zeitbedarf und Abnutzung ist dabei eine Reihenfolge er-
strebenswert, die fiir jede solche “Rundtour” den Gesamtweg zwischen den Lochpo-
sitionen minimiert. Dieselbe Situation bietet sich auch einem Handlungsreisenden,
der eine Reihe Stadte besuchen muB und dazu den kiirzesten Weg wihlen méchte.
Daher ist diese Aufgabe auch als “Handlungsreisendenproblem” bekannt.

Mathematisch handelt es sich dabei um ein endliches Suchproblem: im Prinzip
konnte man alle denkbaren Wege auflisten, um davon einfach den kiirzestméglichen
auszuwahlen. In der Praxis scheitert man mit diesem Ansatz jedoch sehr rasch.
Fir L Lochpositionen gibt es %(L -1 = % +1-2-3...(L-2)-(L —1) unter-
schiedliche Reihenfolgen (bei offenen Enden wiren es sogar L!). Bereits fiir nur 20
Lochpositionen brauchte ein Computer, der pro Sekunde 1000 Wege priift, mit die-
sem Verfahren nahezu 2 Millionen Jahre Rechenzeit und bei 30 Lochern ware selbst
fir einen Cray-Supercomputer das Alter des Universums zu kurz. Dieses extrem
rapide Anwachsen abzusuchender Alternativen ist als “kombinatorische Explosion”
bekannt und ist charakteristisches Merkmal vieler interessanter, sogenannter NP-
harter, Probleme. Nach einer berihmten, aber bislang unbewiesenen Vermutung
der “algorithmischen Komplexitatstheorie” 148t sich diese Schwierigkeit auch durch
geschicktere Algorithmen nur teilwiese beheben, jedoch nicht entscheidend iber-
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winden. Fir viele Anwendungen ist aber gliicklicherweise eine sehr gute, wenn auch
nur nahezu optimale Losung vollstandig ausreichend. Aber selbst dann ist die di-
rekte Suche noch viel zu zeitaufwendig. Wir wollen nun zeigen, wie auch hier unser
neuronales Netzwerkmodell rasch eine gute Losung finden kann.

Wir benutzen dazu ein “Team” aus Neuronen, die diesmal als Ring angeordnet
sind. Der Ring enthélt mindestens soviele Neuronen, wie Lochpositionen zu besu-
chen sind, eine gréBere Anzahl Neuronen ist jedoch giinstiger. Jedes Neuron soll sich
fir eine Lochposition entscheiden. Zusammen mit der Ringanordung der Neuronen
ergibt sich daraus eine Reihenfolge, in der die Lochpositionen zu besuchen sind. Um
einen moglichst kurzen Weg zu erhalten, miissen die Neuronen bei ihrer Entschei-
dung auch diesmal wieder kooperieren. So ist es besonders giinstig, wenn Neuronen,
die im Ring aufeinanderfolgen, sich auch fiir mdglichst eng benachbarte Lochpositio-
nen entscheiden. Andererseits miissen am Ende die Neuronen ihre “Stimmen” tber
alle Lochpositionen verteilt haben, da der Weg andernfalls Lochpositionen auslassen
wiirde (dies wird wesentlich erleichtert, wenn man pro Bohrposition mehrere, etwa
zwei, besser drei, Neuronen vorsieht). Die erste Forderung ist lokaler, die zweite
globaler Natur. Fiir das einzelne Neuron wird sich daraus in der Regel ein Konflikt
ergeben. Je besser diese Konflikte gelost werden, desto kiirzer ist der am Ende erhal-
tene Weg. Um die Konflikte moglichst gut zu 16sen, findet die Entscheidungsbildung
allméhlich und in stindiger gegenseitiger “Tuchfiihlung” der Neuronen statt. Diese
Tuchfiihlung erfolgt anfanglich iber grofie Ringdistanzen hinweg und erméglicht
den Neuronen eine Art “Grobabstimmung”. In dieser Phase entwickelt jedes Neu-
ron eine Bevorzugung von Lochpositionen eines begrenzten Gebiets, trifft aber noch
keine klare Entscheidung. Nach und nach wird die Kooperation zwischen den Neu-
ronen auf immer kirzere Ringdistanzen eingeschrankt. Im selben Mafle verengt sich
fir jedes Neuron der Kreis seiner Kandidaten fiir die endgiiltige Entscheidung. Am
Ende hat jedes Neuron nur noch einen Kandidaten behalten, und die Reihenfolge
der Lochpostionen liegt eindeutig fest.

Listing 1 ist ein Pascal-Programm zur Simulation dieses Prozesses. Das Pro-
gramm wurde mit der “ST Pascal Plus” Entwicklungsumgebung des Atari erstellt
und benutzt auch deren GEM-Bibliothek fiir die graphische Darstellung. Das Pro-
gramm sucht eine Trajektorie fir ein quadratisches Werkstiick. Die z- und y-
Koordinaten der Bohrpositionen sind im Feld bohrpos gespeichert. Zur Demonstra-
tion wahlt das Programm zu Beginn mittels eines Zufallszahlengenerators lochzahl
zufallig im Quadrat positionierte Lochorte. Das Programm verwendet neuronzahl
Neuronen. Jedes Neuron trifft seine Entscheidung fiir eine Lochposition durch einen
“Zeiger”, den es im Quadrat frei umherbewegen kann. w(r) ist die Position des Zei-
gers von Neuron r. Je naher der Zeiger eines Neurons bei einer Lochposition liegt,
desto eindeutiger hat sich das Neuron fiir diese Position entschieden. Zu Beginn wer-
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den die Zeiger auf einer Kreislinie verteilt. Von dort aus sollen die Neuronen ihre
Zeiger schrittweise verschieben, bis jedes Neuron genau auf eine Lochposition deutet.
Ein Programmlauf dauert maziters Schritte. Ein Verschiebungsschritt kommt zu-
stande, indem eine Lochposition u zuféllig ausgewahlt wird und das Neuron mit dem
nachstliegenden Zeiger, nennen wir es s, diesen ein Stilick weiter auf die Lochposition
u zubewegt. Alle ibrigen Neuronen r kooperieren mit diesem Schritt, indem auch
sie ibre Zeiger ein Stiick in Richtung auf den Ort u zubewegen. Diese “Anteilnahme”
wird umso geringer, je weiter r und s im Ring auseinanderliegen. Mathematisch 148t
sich dies so beschreiben: Fiir alle Neuronen r (r = s eingeschlossen) setzen wir

w(r)"* = w(r)™ + h(r, s, a,b)(u — w(r)®)
Die Funktion A(r,s,a, ) bestimmt die Schrittweite und ist gegeben durch
h(r,s,a,b) = a - exp (—d(r,s)2/b2) .

d(r,s) = min(|r — s|, N — |r — s|) ist der Ringabstand zwischen r und s. k(r,s, a, b)
fallt mit wachsendem d(r, s) von seinem grofitmdglichen Wert a allmahlich auf sehr
kleine Werte ab. Parameter b legt fest, ab welcher Entfernung sich die Abnahme
bemerkbar macht und wird nach jedem Schritt verringert. Ein groBer Startwert
bstart (im Programm bgyp,4 = neuronzahl/8) erméglicht anfangs die Koopera-
tion vieler Neuronen. Ein kleiner Endwert bg,g4. (im Programm bg,4, = 0.7)
erzwingt gegen SchluB fir jedes Neuron eine eindeutige Wahl. Die Abnahme von
b wird nach jedem Schritt durch Multiplikation mit einem festen Abnahmefaktor
g = (bEnde/bstary)(1/™%Ers) Schritt erreicht ‘

it
bneu — ba . q.

Zu Beginn fragt das Programm nach Eingaben fiir die Anzahlen lochzdahl und
neuronzahl der Bohrpositionen bzw. der Neuronen sowie fiir die Anzahl maziters
der Iterationsschritte. Eine typischer Programmlauf ergibt sich fiir lochzahl = 30,
neuronzahl = 90 und maziters = 3000. Alle 50 Iterationsschritte werden die Bohr-
positionen zusammen mit den erreichten Zeigerpositionen der Neuronen dargestellt.
Der Verlauf der Trajektorie wird sichtbar gemacht, indem die Zeigerpositionen in der
durch die Ringanordnung der Neuronen festgelegten Reihenfolge verbunden werden.
Dadurch 148t sich gut verfolgen, wie in der Anfangsphase die Trajektorie zunachst
ihre ungefdhre Gestalt annimmt, und wie in dem Mafle, in dem die Kooperation
zwischen den Neuronen abnimmt, die Zuordnung zwischen Neuronen und Bohrposi-
tionen genauer wird und die feineren Details der Trajektorie allmahlich hervortreten
(Abb.4). Durch Variation der maximalen Schrittzahl und der Anzahl der Neuronen
kann man leicht den EinfluB dieser GroSen studieren. Bei zuwenigen Neuronen
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kommt es vor, dal die Trajektorie einige Orte auslaft. Bei zu knapp bemessener
Schrittzahl geraten die die Neuronen in “Stref” und konnen sich nicht mehr ausrei-
chend untereinander abstimmen, wodurch sich langere Trajektorien ergeben.

Wohin fiihrt die Forschung?

Lernen von Hand-Auge-Koordination, Armdynamik und Planung giinstiger Tra-
jektorien sind wichtige Einzelprobleme fiir einen Roboter. Wir beginnen heute zu
verstehen, wie neuronale Netzwerke solche Aufgaben 16sen kénnen. Die besondere
Starke neuronaler Netzwerke beruht dabei auf ihrer inharenten Parallelitat, ihrer
Lernfahigkeit und ihrer dadurch bedingten Flexibilitdt. AuBerdem zeigen uns biolo-
gische Gehirne, dafl eine auf diesem Ansatz basierende, héchst erfolgreiche Losung
existiert. Auf dem Weg auch nur in die Nahe dorthin sind aber noch zahlreiche
Fragen zu losen, sowohl beim Studium und Verstindnis des biologischen Vorbilds,
als auch bei der Konzeption leistungsfahigerer neuronaler Algorithmen.

Die in fast allen Modellen wichtigsten Parameter, die Synapsenstarken, sind ex-
perimentell nur in ganz wenigen Fallen zuganglich. Daher klafft heute noch eine
weite Liicke zwischen experimentell zuganglichen Resultaten und theoretischen Mo-
dellen. Neuartige Experimentiertechniken 6ffnen jedoch stindig neue “Fenster ins
Gehirn” und geben Hoffnung, diese Liicke allmahlich zu schlieBen. So kennt man
heutzutage Farbstoffe, mit denen man lebendes Hirngewebe anfirben kann, und
die in Abhéngigkeit von der elektrischen Aktivierung des Gewebes ihren Farbton
andern. Dadurch kann man neuronale Aktivitatsmuster optisch direkt aufnehmen.
Mittels moderner computertomographischer Methoden (PET, NMR) 1a8t sich das
momentane Gehirnstoffwechselniveau bis zu Ortsauflésungen im Millimeterbereich
aufzeichnen und damit sogar beim Menschen ohne jeglichen Eingriff die Verteilung
zerebraler Aktivierung untersuchen.

Auf der theoretischen Seite erdffnen leistungsfahigere Computer das Tor zur
Simulation immer anspruchsvollerer Netzwerkmodelle. Bereits einfache Netzwerke
sind mathematisch nur auferordentlich schwierig zu analysieren. In den meisten
Fallen sind wir daher auf Computersimulationen angewiesen. Aber auch auf lei-
stungsfahigen Rechnern sind gegeniiber dem biologischen Gehirn drastische Verein-
fachungen notwendig. Dabei ist keineswegs klar, wieviel von der fiir die Gehirn-
funktion tatsachlich wichtigen Struktur in diesen Vereinfachungen iiberlebt. Es ist
nahezu sicher, daf8 viele wichtige “Tricks” des Gehirns in den heutigen Modellen
noch nicht enthalten sind. Umgekehrt legt mathematische Plausibilitit oft Archi-
tekturen und Lernregeln nahe, deren biologische Realisierung zumindest fraglich ist.
Aus der Sicht des Anwenders braucht dies jedoch nicht beunruhigen, solange sol-
che “unbiologischen” Netzwerke zu interessanten Leistungen in der Lage sind. In
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beiden Fallen wird aber das Herausschélen der fiir die jeweilige Funktion wichtigen
Strukturmerkinale eine wesentliche Aufgabe kiinftiger Forschung sein.

Die meisten Ansdtze beschréanken sich bisher meist auf die Untersuchung von
Einzelnetzwerken einer einheitlichen Architektur. Eine gewaltige Erhéhung des Po-
tentials wird sich aus der Integration mehrerer neuronaler Einzelmodule zu einem
groBeren Gesamtsystem ergeben, ahnlich, wie sich die Anwendungen konventionel-
ler Programmiersprachen als Folge der Entwicklung der Unterprogrammtechnik und
der Moglichkeit des Zusammenlinkens komplexer Programme aus kleineren Modu-
len vervielfacht haben. Dies erfordert die Entwicklung eines Repertoires neuronaler
“Standardmodule”, deren Verhalten und Eignungsbereich gut verstanden ist. Die in
diesem Beitrag vorgestellten Beispiele zeigen, wie solche Module aussehen kénnten.
Andere Teilaufgaben, wie z.B. assoziatives Speichern oder frithe Bildverarbeitung,
verlangen andere Typen von Netzwerkmodulen (siehe z.B. [1]) mit anderen Eigen-
schaften.

Die Lernfahigkeit neuronaler Netze hat zu der hiufig anzutreffenden Meinung
gefiihrt, daB es sich dabei um eine Art “algorithmisches Allheilmittel” handelt, das
immer dann, wenn wir selbst nicht weiterwissen, fiir uns die Losung lernt. Diese
Wunschvorstellung wird wohl immer Wunsch bleiben (theoretisch kann schon eine
Turingmaschine “alles” lernen. Die entscheidende Frage ist stets die bendtigte Re-
chenzeit). Auch ein neuronales Netzwerk bendtigt zum effizienten Lernen einer
bestimmten Aufgabe ein gewisses Ma8 an Vorstrukturierung und eine geeignete Ko-
dierung seiner Eingangsdaten.

Je komplexer die Aufgabe, desto mehr Vorstrukturierung ist in der Regel erfor-
derlich. Dies ist auch in der Natur nicht anders. So lernt ein junger Vogel binnen
Tagen Flugmandver, die jeden Piloten und Flugzeugkonstrukteur vor Neid erblas-
sen lassen. Ware das Vogelgehirn fiir diese Aufgabe nicht geeignet vorstrukturiert,
so hatte der Vogel mindestens dhnliche Probleme wie ein menschlicher Flugschiiler.
Menschen besitzen ein spezielles Sprachzentrum, das uns zum Erlernen von Spra-
che befahigt. Schon bei Primaten fehlt dieses Zentrum, und entsprechend fruchtlos
verliefen auch alle Versuche, ihnen mehr als nur einige rudimentire Symbolbedeu-
tungen beizubringen. Die Liste lieBe sich leicht fortsetzen. Wir ersehen daraus die
Wichtigkeit einer geeigneten “neuronalen Infrastruktur” als Basis fiir das Erlernen
einer Aufgabe. Die Wahl einer geeigneten Infrastruktur ist ein wichtiges Design-
problem, dessen Losung bisher noch weitgehend auf empirischer Erfahrung beruht.
Die systematische Klassifikation von Aufgaben nach der dafiir bendtigten Netzwerk-
struktur ist eine wichtige Voraussetzung, um fiir gut definierte Anwendungsgebiete,
wie etwa in der Robotik, Spezifikation und Kombination geeigneter Netzwerke auto-
matisieren zu kénnen und dadurch dem eingangs erwihntem Wunschziel zumindest
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naherzukommen.

Eng verkniipft mit der Frage nach einer geeigneten Netzwerkstruktur ist das
Problem der Verallgemeinerung. Wir erwarten von einem lernfahigen System nicht
nur die Wiedergabe frilher kennengelernter Beispiele, sondern vielmehr die Fahigkeit
zu sinnvoller Ubertragung gelernten Wissens auf neue Situationen, d.h. Verallgemei-
nerung. Welche Art von Verallgemeinerung dabei sinnvoll ist, ist jedoch keineswegs
immer klar. Ein einfaches Beispiel macht dies deutlich. Wie lautet das nachste
Element der Folge 2, 4, 6, 8...7 Den meisten Lesern dirfte wohl “10” als “rich-
tige” Antwort erscheinen. Die Folge konnte aber genausogut von den Werten des
Polynoms P(z) =2z + (z — 2)(z — 4)(z — 6)(z — 8) fir z = 1,2,3,4,... herrihren.
In diesem Falle ware die “korrekte” Fortsetzung P(5) = 19, und ebensogut konnte
es sich um die ersten Ziffern der Dezimalentwicklung des Bruchs 39/158 handeln.
Welche Verallgemeinerung die “richtige” ist, liegt ohne zusatzliche Information nicht
fest. Die Entscheidung fir “10” trafen wir, weil diese Moglichkeit uns “naherliegt”
als andere, aber Leser, deren Telefonnummer wie “2468...” beginnt, spiiren hier viel-
leicht schon deutlich, daB sie aufgrund einer anderen “Vorstrukturierung” zu einer
ganz anderen “Verallgemeinerung” neigen. In einem neuronalen Netzwerk bestimmt
die Netzwerkarchitektur, welche Art Verallgemeinerung fiir das Netzwerk naheliegt.
Ein Netzwerk, das im gewtinschten Sinne gut verallgemeinert, kann seine Aufgabe
mit wesentlich weniger Trainingsschritten lernen, als ein Netzwerk mit unglinstigem
Verallgemeinerungsverhalten. Daher ist ein genaues Verstindnis des Zusammen-
hangs zwischen Netzwerkarchitektur und Verallgemeinerungsverhalten eine wichtige
Voraussetzung fiir den Entwurf effizient lernender Netzwerke.

Von ebensogroler Bedeutung ist die Wahl einer geeigneten Datenkodierung.
Eine ungiinstige Datenkodierung kann die Lésung einer Aufgabe unnétig erschwe-
ren. Dies merkten schon die alten Romer beim kaufmannischen Rechnen, denn
schon eine einfache Addition in ihrer Zahlennotation bereitet einige Schwierigkei-
ten. Umgekehrt kann eine geschickte Datenkodierung eine Problemlosung erheblich
erleichtern, indem sie glinstige Verallgemeinerungen nahelegt oder Transformatio-
nen vereinfacht. Missen wir viel mit Zweierpotenzen umgehen, werden wir z.B.
das Hexadezimalsystem dem Zehnersystem vorziehen. Allerdings sind Zahlensy-
steme gerade Beispiele fir “digitale” Datenkodierungen, die besonders auf die Art
von Problemen zugeschnitten sind, fiir die menschliche Gehirne — und daher wohl
auch neuronale Netzwerke — nicht besonders gut geeignet sind. Von neuronalen
Netzwerken erwarten wir vielmehr die Losung der zahlreichen Aufgaben, die uns
miihelos leicht fallen, heutige Computer aber erheblich liberfordern. Vieles deutet
darauf hin, daB wir dabei “analoge” Datenkodierungen bevorzugen. So kommt uns
etwa das analoge Zifferblatt einer Uhr zur Zeitplanung weit mehr entgegen als sein
digitales Gegenstiick. Die Zifferblattanzeige ist meist weniger genau, macht dafiir
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aber wesentlich mehr Beziehungen zwischen Zeitpunkten und Zeitabschnitten sicht-
bar und ist gleichzeitig robuster, etwa gegeniiber teilweiser Verdeckung. Dies sind
genau die Starken, die biologische Informationsverarbeitung auszeichnen, und ihre
Nachbildung erfordert neben der Entwicklung neuer Algorithmen auch die Erfor-
schung von Datenkodierungen, die diese Starken mittragen.

Das Gebiet der “neuronalen Netzwerke” beinhaltet also noch eine ganze Reihe
offener und faszinierender Forschungsprobleme. Losungen zu diesen Fragen hat die
Natur in jahrmillionenlanger Evolution gefunden. Sie liegen uns vor, und mit ver-
einten Kraften beginnen Neurobiologen, Physiker, Mathematiker, Computerwissen-
schaftler und Psychologen diese Losungen zu entschlisseln. Angesichts der fiir die
Zukunft absehbaren hohen Bedeutung des Gebiets hat das Bundesministerium fiir
Forschung und Technologie im vorigen Jahr ein Verbundprojekt ins Leben gerufen,
das die Erforschung neuronaler Informationsverarbeitung zum Ziel hat und dem auch
die Autoren angeh6ren. Wenn man bedenkt, daB breite Anstrengungen auf diesem
Gebiet erst seit wenigen Jahren erfolgen, sind die bereits erzielten Fortschritte sehr
ermutigend. Wir diirfen gespannt auf die Zukunft sein.
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Bild 1 Anfangszustand eines “Teams” aus neun Neuronen, die Abstinde von Punk-

ten einer dariber dargestellten Eingabeflache lernen sollen.
Bild 2 Zustand des Neuronenteams, wenn es seine Aufgabe gelernt hat.

Bild 3 .Abhiingigkeit der Lernschrittweite A(r' — r) vom Abstand |[r’ — r|| eines

Neurons vom Inselzentrum r.

Bild 4 Das Robotersystem, welches die Hand-Auge-Koordination lernt. Der Ro-
boterarm soll den markierten, von aufien zuféllig vorgegebenen Zielpunkt auf der
Arbeitsfliche anfahren. Kamera 1 und Kamera 2 beobachten die Szene. Im linken
Bildteil ist dargestellt, wie der Zielpunkt in den beiden Kameragesichtsfelder er-
scheint. Die beiden Orte des Zielpunkts in den Kameragesichtsfeldern werden in der
Grofle = zusammengefafit und an das neuronale Netz tibergeben, wo das zustandige
Neuron aktiviert wird. Dessen Ausgabesignal woy; bestimmt die Bewegung der drei

Gelenkmotoren zum Positionieren des Greifers.

Bild 5 Eine Reihe von Bildern zeigt uns, wie der Roboter nach und nach die korrekte
Plazierung seiner “Hand” lernt. Jedes Bild zeigt Roboterarm und Arbeitsfliche
(durch Linien nur schematisch wiedergegeben) aus der Sicht von Kamera 2. Die linke
Spalte veranschaulicht, wie sich die Zustandigkeiten der Neuronen fiir die Punkte
des Kameragesichtsfelds allméhlich regelméaBig anordnen (oben: Anfangszustand,
Mitte: nach 4000 Lernschritten, Unten: am Ende der Simulation). Dazu wurde
jedes Neuron des Netzes ins Zentrum seiner “Zustandigkeitsparzelle” gezeichnet und
mit seinen Gitternachbarn durch Linien verbunden. Die mittlere Spalte zeigt die
erreichte Plaziergenauigkeit, wenn als Zielorte die Parzellenmitten gewahlt werden.
Der tatsachlich erreichte Ort ist durch ein Kreuzsymbol und die Abweichung vom
Vorgabeort durch eine Linie dargestellt. Zu Beginn sind die Fehler sehr grof (lange
Linien, oberstes Bild), am Ende dagegen nicht mehr erkennbar (unterstes Bild).
Die rechte Spalte zeigt den Lernfortschritt des Roboters anhand der Fahigkeit, “L”-

formige Testfiguren auf die Tischebene zu zeichnen.

Bild 6 Hier sehen wir, wie der Roboterarm seine Tragheit kontrollieren lernt. Die
obere Bildreihe zeigt, wie die Neuronen ihre Zustandigkeiten auf dem Arbeitstisch
(Rechteck) allmahlich ordnen. Die untere Reihe zeigt die Ausfihrung von Testbe-
wegungen. Von jeder Parzellenmitte aus sollte die Hand mit jeweils gleicher Ge-

schwindigkeit nach (in Bildrichtung) rechts bzw. oben bewegt werden. Die Pfeile



geben die tatsachlich erreichten Geschwindigkeiten an und zeigen, wie der Roboter
nach und nach seine Armdynamik lernt.

Bild 7 Bildung einer Trajektorie fiir ein quadratisches Werkstiick mit 30 zufallig
positionieften Bohrlochern. Ausgehend von einer Kreisformation verschieben die

Neuronen nach und nach ihre “Zeiger”, bis sich am Ende die gesuchte Trajektorie

ergibt.
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