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Vorwort

Die vorliegende Diplomarbeit ist das Ergebnis einer mehrmonatigen, intensiven
Beschiftigung mit dem Aufgabengebiet ,,Neuronale Netzwerke®, welche die Entwicklung
eines entsprechenden Versuches fiir den FEinsatz im Laborpraktikum ,Medizinische

Informatik* der TU Ilmenau zum Ziel hatte.

Dazu war, neben der oben genannten, auch eine Einarbeitung in Themen wie
,,Klassische Problemtypen fiir Neuronale Netzwerke*, die Grundlagen der Programmierung
unter dem Entwicklungssystem ,,Delphi 2.0%, die Arbeitsweise von Spracherkennungs-

Programmen und die Hilfeprogrammierung als eigenstindiges Gebiet erforderlich.

Bei der Programmierung des Simulators wurde besonderes Augenmerk auf seinen
modularen Aufbau, die anschauliche Darstellung der Zusammenhinge zwischen einzelnen
Netzwerkparametern und auch die Erstellung eines Hilfesystems gelegt. Eine innerhalb einer
kurz zuvor abgeschlossenen Studienjahresarbeit entstandene Delphi-Komponente konnte
erfolgreich in das Programm integriert werden. Als zusitzliche Moglichkeit stand die
Implementierung eines Moduls zur Spracherkennung, welches als Einzelworterkenner

realisiert werden konnte.

Die Auswahl der Praktikumsaufgaben erfolgte nach Gesichtspunkten eines didaktisch

moglichst sinnvollen Versuchsablaufs.

Diesen Punkten folgend, spiegelt die Gliederung der Arbeit im Wesentlichen drei
Entwicklungsabschnitte wider: eine zweimonatige Einarbeitungsphase, die Programmierung

der Simulationssoftware und das Aufstellen des Laborversuchs.

In Kapitel 1 werden — mit Blick auf die zu erstellende Praktikumsanleitung — Aufbau
und Funktion Neuronaler Netze nidher beschrieben. Der zweite Abschnitt belegt die Suche
nach geeigneten Anwendungs- und Demonstrationsbeispielen fiir den Laborversuch. In der in
Kapitel 3 folgenden Evaluierung werden die dann neu gesteckten Ziele beschrieben. Teil 4
legt darauthin die Grundlagen der Spracherkennung dar. Das 5. Kapitel lédsst den Leser die

einzelnen Etappen der Programmiertitigkeit noch einmal nachvollziehen, bevor in einem
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letzten Punkt eine riickblickende Zusammenfassung und Empfehlungen fiir weitergehende

Arbeiten gegeben werden.

Die Bedienung des Programmes ist im beigefiigten Handbuch niher beschrieben. Die
Anleitung zum Versuch gibt zunichst einen logischen, wenn auch groben Uberblick mit dem
Ziel, dem unbedarften Praktikanten ein schnelles Eindenken in das Aufgabengebiet zu
ermdglichen. Daran schlieen sich, wie gewohnt, Vorbereitungs- und Versuchsaufgaben mit
anschlieBender Auswertung an. Eine einfiihrende Literaturliste ist dem letzten Kapitel zu

entnehmen. Zur Hilfestellung fiir den Betreuer wurde ein Musterprotokoll angefertigt.

Hinweis: Die Arbeit wurde verfasst nach dem neuen amtlichen Regelwerk zur
deutschen Rechtschreibung [Dude], welches seit Juli 1996 in einer Ubergangsphase und ab

dem 1. August 1998 seine volle Giiltigkeit haben wird.

Hiermit versichere ich, die vorliegende Arbeit selbstindig und nur unter Verwendung

der angegebenen Hilfsmittel geschrieben zu haben.

Stiitzerbach, den 16.07.1997

— Christian Heller —
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1 Neuronale Netzwerke

1.1 Einfiihrung

Das Streben der Menschheit nach Wissen und Erkenntnis steht und féllt mit der
Entwicklung des GroBhirns ihrer Spezies, das sie als eigentliches Unterscheidungsmerkmal

von anderen biologischen Formen abhebt.

Zwar mogen mehrere Arten spezielle Fiahigkeiten besitzen, die sie gegeniiber dem
Menschen eindeutig bevorteilen, doch zeichnet sich keine andere, uns bis heute bekannte
Lebensform durch eine Intelligenz aus, die mit der des Menschen auch nur anndhernd

vergleichbar wire.

Dabher ist es nicht verwunderlich, dass einer seiner Triume stets war, sich selbst — und
das heiflt insbesondere sein Zentralnervensystem — nachzubilden. Diese Aufgabe fillt in der
aktuellen Forschung neben Medizinern, Biologen, Mathematikern und Informatikern auch den

Biokybernetikern zu.

1.2 Das menschliche Nervensystem

Seit Menschengedenken erfasst unser Gehirn Informationen mit Hilfe der dem
Menschen eigenen fiinf Sinnesorgane Auge, Ohr, Nase, Mund und Haut. Sie statten den
Organismus nicht nur mit den durch ihre Namen assoziierbaren Sinnen Sehen, Horen,
Riechen, Schmecken und Tasten aus. Auch Empfindungsqualititen wie Wiarme, Korperlage,
Beschleunigung oder Schmerz konnen wahrgenommen werden. So ist z.B. das Ohr neben
dem Gehor- auch fiir den statokinetischen Sinn von Bedeutung, genau wie die Haut fiir

Temperatur- und Schmerzsinn.

Unabdingbare Voraussetzung fiir diese Fahigkeiten ist das Vorhandensein von
Sensorzellen, genannt Rezeptoren, welche die aus der Umwelt auf uns einstrémenden Reize
aufnehmen, wonach diese in kodierter Form an das Zentralnervensystem iibertragen werden
(vom animalen Nervensystem zur Regelung der willkiirlichen Funktionen des Organismus
oder vom vegetativen zur unwillkiirlichen Regelung der Vitalfunktionen). Dort erfolgt die
Informationsverarbeitung, welche eine Reaktion nach sich zieht, die meist durch das

motorische System weitergegeben und als Muskelbewegung sichtbar wird.
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Die angesprochene Informationsverarbeitung erfolgt sowohl im Gehirn als auch im
Riickenmark. In ihm konnen nach neuesten Erkenntnissen z.T. Bewegungsabldufe der
GliedmaBien gespeichert werden. Zentraler Punkt ist und bleibt jedoch das Gehirn, genauer
gesagt die Hirnrinde. Hier werden die Informationen erfasst und zueinander in Relation
gesetzt. Das spitere Erkennen von wiederkehrenden Mustern und das Erlernen von
Assoziationen zwischen ihnen hat hierin seinen Ursprung. Die entstehenden Abbildungen
kann man wie folgt einteilen [Kinn]: mathematisch berechenbare, intuitiv erfassbare und

chaotische.

Mit zweiterer Gruppe beschiftigen sich derzeit im wesentlichen zwei
Wissenschaftsfelder, das der ,,unscharfen Logik* (Fuzzy-Logic) und jenes der ,,Kiinstlichen
Neuronalen Netze“. Wihrend die unscharfe Logik Sachverhalte auf symbolische Weise
darstellt und Zusammenhinge direkt benennt, lassen Neuronale Netze nur eine verteilte
Darstellung zu. Die Informationen iiber Zustinde und Beziehungen sind im ganzen Netz

verteilt; ein einzelnes Neuron reprisentiert stets nur einen Bruchteil davon [Hoff].

Wie man Neuronale Netze modelliert, darauf soll im Folgenden niher eingegangen
werden. Zuvor sei einschrinkend erwidhnt, dass, wie fast alle Modelle, auch die hier
beschriebenen nur ein grob verallgemeinertes Pendant ihres in der Natur real auftretenden

Objektes sein kdonnen.

1.3 Modellierung eines Neurons

Betrachtet man den Aufbau einer menschlichen Nervenzelle, so besteht diese — wie
gewohnliche Zellen — aus Zellkern, Membran, Zytoplasma u. a. Zusitzlich enthélt sie jedoch
Bauteile, die sie zum strukturellen Grundelement des Nervensystems machen. Dazu zédhlen
die Dendriten als kleine Fortsidtze zum Empfang nervoser Erregungen, welche ihnen entweder
durch elektrische Synapsen (Depolarisation der postsynaptischen Membran) oder chemische
Synapsen (Neurotransmitter dndern Permeabilitit der Membran fiir Ionen) unipolar und
diskontinuierlich iibertragen werden. Synapsen sind quasi Kontaktzellen, deren Wirkung
charakteristisch fiir jedes Neuron ist und Signale exzitatorisch oder inhibitorisch beeinflussen
kann. In der Nervenzelle baut sich ein in seiner Gro3e von der Anzahl der iiber die Synapsen
eingehenden Signale abhingiges Membranpotential auf. SchlieBlich leitet der Neurit, auch als
Axon bekannt, die resultierende Information weiter zur nichsten Zelle oder motorischen
Endplatte, indem an den -angenommen chemischen— Synapsen Neurotransmitter

ausgeschiittet werden.

Diplomarbeit Christian Heller 8 Inv.-Nr.: 200 - 96 D — 083



Technische Universitit Ilmenau
Fakultit fiir Informatik und Automatisierung
Institut fiir Biomedizinische Technik und Informatik

GemiB diesen Uberlegungen formulierten McCulloch und Pitts im Jahre 1943 als
Erste: ,,Die Verbindungen eines Neurons nehmen eine Aktivierung e¢; mit einer bestimmten
Stirke w; von anderen Neuronen auf, summieren diese und lassen dann am Ausgang a des
Neurons eine Aktivitit entstehen, sobald die Summe vorher einen Schwellwert ¢

tiberschritten hat.” [Brau]

Diese Betrachtung eines Neurons als eine Art Addierer mit Schwellwert gilt bis heute

als Grundmodell aller Neuronalen Netzwerke (Abbildung 1.1).

Abbildung 1.1: Struktur eines kiinstlichen Neurons

Im Modell sind drei Funktionen von Bedeutung, mit deren Hilfe die notigen Werte

berechnet werden. Fiir den linearen Neuronen-Typ lauten sie:

E= v%’ = z we; Gleichung 1.1: Eingangsfunktion (Skalarprodukt)
J=1

c=8E Gleichung 1.2: Aktivierungsfunktion (linear)

a=0(c—7) Gleichung 1.3: Ausgangsfunktion (linear)

Der effektive Eingang £ modelliert die Wirkung der Synapsen, wohingegen die
Aktivierungsfunktion ¢ das —im hiufigsten Falle als proportional steigend angenommene —
Membranpotential verkorpert. Fiir die Weitergabe des Signals ist im kiinstlichen Neuron die
Ausgangsfunktion a zustidndig; in der realen Nervenzelle geschieht das, wie schon erwihnt,
durch Neurotransmitter. Haufig werden Aktivierungs- und Ausgangsfunktion zur

,, Transferfunktion zusammengefasst.
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1.4 Erstellen Kiinstlicher Neuronaler Netze

1.4.1 Grundsatzliches

Koppelt man nun diese einfachen Neuronen-Elemente, so konnen sie parallel arbeiten
und ein Netzwerk bilden, dessen Funktion grof3tenteils durch die Verbindungen zwischen den
Neuronen bestimmt wird [Matl]. Zur neuronalen Verschaltung kommt zum einen die
Divergenz (ein Neuronausgang verzweigt zu mehreren Eingéingen anderer Neuronen) und zum
anderen die Konvergenz (eine kiinstliche Nervenzelle erhélt Signale von vielen anderen) in

Frage.

Im Netz gibt es Eingangs- und Ausgangsneuronen. Die Ausgangsneuronen geben ihre
Signale direkt an die Netzausginge weiter. Bei den Eingangsneuronen unterscheidet man zwei
Konventionen. In der ersten verteilt sich jeder Netzeingang auf mehrere Neuroneingidnge. Man
kann das vermeiden, indem —wie in der zweiten moglichen Konvention — fiir jeden
Netzeingang ein zusitzliches Eingangsneuron, auch ,,Verteilungsneuron* genannt, eingefiihrt
wird, dessen einzige Aufgabe es ist, den Netzeingang auf die folgenden Neuronen zu verteilen

(Abbildung 1.2). Auf die Funktion des Netzes hat es keinerlei Einfluss.

1 1
2 5 n 2 5
| ] A ™ [ A
3 6 = 3 6
N A, ™" N A,
E = 4 E— =1 4
E . Bl
Ez Ez 77

Abbildung 1.2: Netzwerk ohne (2-schichtig) und mit Verteilungsneuronen (3-schichtig)

Weiterhin legt man — eine lineare Aktivierungsfunktion vorausgesetzt — hdufig ein
sogenanntes ,,Bias-Neuron* als zusitzlichen Eingang mit dem festen Wert eins an ein Neuron
an mit dem Zweck, die Schwelle der Ausgangsfunktion durch das negative Gewicht dieses

Eingangs zu ersetzen. Dadurch ldsst sich zum einen die Ausgangsfunktion leichter
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implementieren und zum anderen kann die Schwelle ¢ in den Lernvorgang einbezogen und
flexibel gestaltet werden. Das ist notwendig z. B. fiir den Fall, dass ein komplett aus Nullen
bestehender Eingangsvektor eine Eins am Ausgang erzeugen soll. Hier kdmen die
Gewichtsidnderungen nicht zum Tragen, da alle mit null multipliziert wiirden und durch einen

festen Schwellenwert gro3er oder gleich null konnte das Element nicht aktiviert werden.

1.4.2 Systematisierung

Es ist moglich, dass Netze ihre Struktur selbst bilden. Manche der dazugehorigen
Algorithmen sind eng verwandt mit den ,,Strukturoptimierungsverfahren (1.6), zu denen man
sie z. T. zdhlt. Im Weiteren soll jedoch iiber Netzwerke gesprochen werden, deren Struktur

unveridnderlich vorgegeben ist, die also lediglich Kennwerte lernen.

Um die rdaumliche Organisation der menschlichen GroBhirnrinde nachzubilden, kann
jedem Neuron ein Ort in einem fiktiven Raum zugeordnet werden. Das wird moglich, wenn
man die Gewichte der Verbindungen je nach Entfernung der Neuronen voneinander setzt, also
je weiter desto kleiner. Man erhélt rdumlich organisierte Netze. Sie kommen dem Aufbau des
menschlichen Hirns momentan am néchsten. Allerdings sind sie relativ kompliziert zu bilden,
weswegen sich in der jiingeren Vergangenheit hauptsidchlich die semantisch organisierten

Netze verbreitet haben.

Erfiillen Neuronen innerhalb eines Netzes gemeinsam eine bestimmte Aufgabe, so
kann man diese zu Schichten zusammenfassen. Man unterscheidet Eingangs-, Ausgangs- und

Verborgene Schichten.

Gewohnliche Netzmodelle sind meist vorwértsgekoppelt. Fithrt man hingegen Signale
von Neuronausgidngen zuriick auf vom Signalfluss bereits beriihrte Neuronen, so sagt man,
das Netz habe Riickkopplungsschleifen, man spricht vom ,riickgekoppelten Netz*“. Dazu

meint Hoffmann [Hoff] in seinem Buch:

Grundsitzlich kann jeder Neuronausgang mit jedem Neuron des Netzes verbunden sein und
zugleich einen Netzausgang bilden. AuBlerdem kann jeder Netzeingang an alle Neuronen des
Netzes angeschlossen werden. Es ist sogar moglich, dass ein Neuron seinen Ausgang auf sich
selbst zuriickfiihrt (Selbstriickkopplung). Solche Netze heiflen ‘vollstindig verbunden’.
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Netze
Struktur lernend Kennwerte lernend
semantisch organisiert rdumlich organisiert
vorwirtsgekoppelt riickgekoppelt riickgekoppelt
iiberwacht iberwacht uniiberwacht uniiberwacht
lernend lernend lernend lernend
- Musterassoziator | |- Autoassoziator | |- ART1 - Selbstorganisierende Karte
- Perzeptron - BSB
- ADALINE - DMA
- Fehlerriickfithrung | |- Hopfield
- Gegenstrom - BAM
- Boltzmann

Abbildung 1.3: Arten Neuronaler Netze — klassifiziert nach Aufbau und Lernmethode

Ihre eigentliche Aufgabe des unter 1.2 angesprochenen Erkennens von
wiederkehrenden oder dhnlichen Mustern (Reproduktion) kénnen die Netze nur 16sen, wenn
dem ein Erlernen von Assoziationen zwischen den Mustern vorausgegangen ist (Lernen). Fiir

beide Vorginge existieren Methoden, die je nach Art des angewandten Netzes differieren.

Beim Belehren unterscheidet man zusétzlich zwischen den Methoden fiir tiberwachtes
und fiir uniiberwachtes Lernen (Abbildung 1.3). Um ein Netz iiberwacht zu belehren, wird ein
bekanntes Muster an den Netzausgang angelegt. Hingegen erwartet man von einem ohne
Lehrer lernenden Netz, dass es selbstindig Ahnlichkeiten in unbekannten Mustern

herausfindet und diese klassifiziert.

Abbildung 1.3 gibt einen auszugsweisen Uberblick iiber die wihrend der letzten
Jahrzehnte entstandene Fiille unterschiedlichster Netzwerk-Strukturen. Das zum heutigen
Zeitpunkt populdrste Modell ist das ,Fehlerriickfithrungs-Netz*, welches in 80 % aller

Problemstellungen zur Anwendung kommt.
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1.4.3 Fehlerriickfithrungsnetz

Héufig werden vorwirtsgekoppelte Netze ohne verdeckte Schichten als ,,Perceptron®
bezeichnet. Die Fehlerriickfithrungsnetze (Abbildung 1.4) sind Vertreter dieser Gruppe und
werden auf Grund ihrer Struktur oft als ,,Mehrschichtiges Perceptron® bezeichnet. Man kann
sie mit der entsprechenden Lernregel trainieren, um in der Reproduktionsphase erstens
Funktionen zu approximieren, zweitens spezifische Ein- und Ausgangsvektoren zu assoziieren

oder drittens Eingangsvektoren in einer gegebenen Form zu klassifizieren [Matl].

Eingangsschicht  Verborgene Schicht  Ausgangsschicht

A

Lernphase

v

Reproduktionsphase

Abbildung 1.4: Struktur und Arbeitsphasen eines Fehlerriickfithrungsnetzes

Auf Grund der genannten Fihigkeiten, weiten Verbreitung und auch wegen der guten

Anschaulichkeit sei dieses Modell fiir die folgenden Erkldrungen zu Grunde gelegt.
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1.5 Funktion

1.5.1 Lernvorgang

Drei Voraussetzungen werden angenommen: Effektiver Eingang fiir alle Neuronen ist
das Skalarprodukt, Aktivierungsfunktion die Identitdit. Das Netz kann nichtlineare', aber
differenzierbare” Ausgangsfunktionen verwenden; meist nimmt man die Fermi-Funktion
(Gleichung 1.4). Hier ist m das Minimum und M das Maximum der Ausgangsfunktion. (Zu
beachten ist, dass M mindestens genauso grofl wie — besser groB3er als — der hochste Wert im
gewiinschten Zielvektor sein muss; sonst kann das Netz keine Losung erreichen!
Entsprechendes gilt fiir m.)

a(c)=m+ Gleichung 1.4: Erweiterte Fermi-Funktion

l+e M-m

Legt man eines der zu lernenden Musterpaare & an Ein- (E) und Ausgang (A) eines
Fehlerriickfiihrungsnetzes an, so wird in den Neuronen der ersten Schicht mit Hilfe der
Eingangsfunktion aus den Werten des Eingangsmusterse; und den entsprechenden
Gewichten w; der effektive Eingangswert £ berechnet. Dieser fliet als Parameter in die
Aktivierungsfunktion der Neuronen ein, welche die Aktivititc als Ergebnis liefert.
SchlieBlich erhdlt man durch Anwendung der Ausgangsfunktion auf die Aktivitit den
Ausgangswert a eines jeden Neurons. Besteht das Netz aus mehreren Schichten, so pflanzt
sich das Signal in ihnen auf die gleiche Art und Weise fort, wobei jeweils die Ausginge der

Vorgingerschicht zu den Eingangswerten der Nachfolgerschicht werden.

Die endgiiltigen Ausgangswerte a@; der Neuronen der letzten Schicht werden nun
verglichen mit jenen des angelegten Trainingsmusters. Liegt eine Abweichung von diesen
Sollwerten S; vor, so werden (mit Hilfe der Ableitung a’,' der Ausgangsfunktion des Neurons
und dessen Aktivitit) zundchst die FehlermaBe & fiir die Neuronen der Ausgangsschicht
(Gleichung 1.5) und mit ihnen die Fehlermae der jeweiligen Vorgidngerschichten

(Gleichung 1.6) berechnet. Daher der Name Fehlerriickfithrungsnetz.

! Sinnvoll, da ein mehrschichtiges Netz aus linearen Neuronen immer durch ein einschichtiges ersetzt werden kann.

? Notwendig, weil in der Lernregel die Ableitung der Ausgangsfunktion vorkommt.
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Bei Aved’yan [Aved] heilit es dazu weiter:

The learning process of multilayer neural networks is carried out by comparison of the network’s
outputs (i.e., the outputs of the neurons of the last layer) with the corresponding teacher’s
instructions. Information about the ideal outputs of the neurons of hidden layers is absent. Despite
this, knowledge of the structure of a MNN [Multilayered Neural Network] allows us to calculate
the correcting signals not only for the neurons of the last layer but also for the neurons of the other
layers.

o* = (8" —a")a.(c") Gleichung 1.5: FehlermaB fiir Neuron i der Ausgangsschicht
8" =a,(ct )z ol'w,, Gleichung 1.6: FehlermaB in verborgenen Schichten
&

Die Summe in Gleichung 1.6 erstreckt sich iiber die Neuronen k der jeweils folgenden

Schicht; die wy; sind die Gewichte der folgenden Schicht vor der Gewichtsanpassung.

Nun ist man imstande, mit der fiir das Netz typischen Lernregel (Gleichung 1.7) die
notwendigen Anderungen der Lernparameter zu bestimmen. In der Regel werden lediglich die
Gewichte neu gesetzt (Gleichung 1.8); modifiziert werden konnen aber auch andere Parameter
wie beispielsweise die Schwelle oder auch Steigung in der Ausgangsfunktion der Neuronen.
Mit den neuen Werten erfolgt dann der nédchste Lernschritt usw., bis letztendlich Ist- und

Sollwerte iibereinstimmen oder der Fehler ¢; eine zuvor angegebene Grenze unterschreitet.

&’sz = 7]2 o ej‘ Gleichung 1.7: Fehlerriickfiihrungs-Lernregel
u

Wi =wHow, =w+ 772 otel! Gleichung 1.8: Neuberechnung der Gewichte
u

In der Praxis fallen natiirlich nicht nur einzelne Muster, sondern ganze Mustersets zur
Verarbeitung und Auswertung an. Demnach ergeben sich zwei Moglichkeiten fiir einen
Lernschritt: Beim ,,einfachen* (direkten) wird jeweils ein Muster nach obigem Schema
abgearbeitet, dann werden die Gewichte neu gesetzt und das nidchste Muster kann folgen.
Demgegeniiber reproduziert man das Netz beim ,.kumulativen* (epochenweisen) Lernschritt
fiir alle Muster des Sets, speichert die Zwischenergebnisse, berechnet dann alle Fehlermalie
und dndert schlieBlich in einem Zuge alle Gewichte. Vorteilhaft bei diesem Vorgehen ist, dass
der tatsidchliche Fehler iiber alle Muster beriicksichtigt wird. Allerdings steigt mit der Anzahl

von Mustern auch die Menge der notwendigen Rechenoperationen und der Speicherbedarf.
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Um das Netz mit einfachen Lernschritten zu belehren, ist die Reihenfolge, in der die Muster
dem Netzwerk angeboten werden, zufillig zu wihlen. Bei einer geordneten Abfolge der
Muster treten nach jedem Lernschritt wiederkehrende, zyklische Gewichtsidnderungen ein.

Das ist fiir einen optimalen Lernschritt nicht sinnvoll und verlidngert die Lernzeit.

1.5.2 Einfluss der Parameter

Besonderes Augenmerk ist zu richten auf die Initialisierung der Gewichte. Die
Fehlerriickfiihrungs-Lernregel verlangt, falls alle Neuronen dieselbe Ausgangsfunktion haben
(was meist stillschweigend vorausgesetzt wird), Gewichte, die nicht nur ungleich null,
sondern sogar untereinander verschieden sein miissen. Wire das nicht der Fall, wiirden alle
Neuronen einer Schicht den gleichen Ausgang liefern und man konnte alle — bis auf eines —
weglassen, ohne dass sich an den Reproduktionseigenschaften des Netzes etwas dnderte. Die
Initialisierung aller Gewichte mit demselben Wert fiihrt also zu einer wesentlichen

Einschrinkung der Moglichkeiten des Netzes; gewohnlich wihlt man sie deshalb zufillig.

Zur anschaulichen, graphischen Darstellung einer Gewichtsmatrix kann man ihre
Komponenten in einer Ebene anordnen. Positive Werte werden durch weile, negative durch
schwarze Quadrate reprisentiert; die Grofe der Quadrate gibt den Absolutwert an [Hoff].

Diese Darstellung ist unter der Bezeichnung ,,Hinton-Diagramm* verbreitet.

1. Gewicht des 1. Neurons 2. Gewicht des 1. Neurons
der 2. Schicht = 0,516 der 2. Schicht = -0.2340

Abbildung 1.5: Hinton-Diagramm mit zwei Gewichten

Das Training fiihrt hdufig zu einem lokalen, statt globalen Minimum in der
Kostenfunktion. Unter dieser, auch ,,Fehlergebirge* genannten Funktion versteht man die
Darstellung des Fehlermasses iiber dem hochdimensionalen Gewichtsraum. Sie ist also ein
Mass fiir die Abweichung des tatsichlichen Ausgangs vom gewiinschten. Zusitzliche
Neuronen vergroBern die Freiheit des Netzwerkes (Variablenanzahl in der Fehlerfunktion)
und damit die Chance, dass selbst ein lokales Minimum nur einen kleinen Fehler liefern wird.
Allerdings steigt mit der Zahl zusitzlicher, verborgener Neuronen auch die der Nebenminima

und somit die Wahrscheinlichkeit, dass der Lernvorgang in ein solches Nebenminimum lauft.
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Implementiert man ein sogenanntes ,,Momentum® in das Netzwerk, so verringert das
die Wahrscheinlichkeit, dass ein Netzwerk in einem flachen, lokalen Minimum (kurzfristige
Schwankung) des Fehlergebirges hidngenbleibt und somit auch die Trainingszeiten. Der
Momentumterm wird in die Lernregel eingefiigt und beriicksichtigt die Anderung der
Gewichte vom vorhergehenden Lernschritt (Gleichung 1.9). Dies gleicht der Wirkung eines
Tiefpasses. Die aktuell berechnete Gewichtsidnderung kann so in die ldngerfristig optimalere
Richtung verlaufen. Fiir den Parameter 4 ist ein moglichst groBer Wert zwischen O und 1 zu

wihlen.

5/\/17 = ﬂé;e it ,u&azj;” Gleichung 1.9: Lernregel mit Momentumterm

Die Grosse der aktuellen Gewichtsdnderung ow;; wird jedoch in erster Linie beeinflusst
von der Lernrate 77. Sie wird der Lernregel als Faktor zugeordnet, um eine schnelle
Konvergenz zu erreichen und darf nicht null betragen. Ein zu groBer Wert fiir die Lernrate
resultiert in instabilem Lernen. Mit einem kleinen Wert wird die Genauigkeit sehr hoch, doch
benotigt das Netz viele Iterationsschritte und verursacht so zu lange Trainingszeiten, wie
in [Matl] zu lesen steht. Die ebd. vorgeschlagene, rekursive Lernrate verringert die
Trainingszeit, indem sie die Lernrate ausreichend hoch hilt, wihrend die Stabilitit gewahrt
bleibt. Dazu wird die Entwicklung des globalen Fehlers wihrend der letzten Lernschritte
betrachtet. Verlief sie kontinuierlich in eine Richtung, d. h. erhohte oder verringerte sie sich
iber mehrere Lernschritte hinweg, so wird die neue Lernrate bestimmt durch Multiplikation
mit einem entsprechenden Faktor. Dieser hat einen Wert groB3er als eins (idealerweise 1.04),
wenn sich der Fehler verringerte, das Netz also ,,auf dem richtigen Wege* ist, was eine
Beschleunigung des Lernprozesses zur Folge hat. Erniedrigt wird die Lernrate im Falle eines
grofBer werdenden Fehlers, indem sie mit einem Faktor kleiner als eins (empfohlen 0.7)

multipliziert wird.

Nicht zu verwechseln mit der rekursiven Lernrate ist das Verfahren des adaptiven
Lernens. Es basiert auf den adaptiven Schitzverfahren, die eine rekursive Methode der
Signalanalyse zur Beschreibung von Zeitreihen darstellen. Sie sind relativ robust gegeniiber
verschiedenen Signalstrukturen, stellen also gleichermaflen fiir deterministische und
stochastische Signale einen algorithmischen Losungsansatz dar [Steu]. Wegen ihrer
rekursiven Gestalt ermoglichen sie eine Online-Auswertung der Zeitreihe und aufgrund der

Adaptionseigenschaften eine schnelle Anpassung an Verdnderungen. Mathematischer
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Hintergrund der adaptiven Verfahren sind iiber Methoden der stochastischen Approximation
gewonnene, rekursive, konsistente Schitzfunktionen fiir Kenngréen stochastischer Prozesse.
Die Schitzfunktion zur Bestimmung des adaptiven Mittelwertes beispielsweise hat die in
Gleichung 1.10 gegebene Form. Anhand des adaptiven Mittelwertes ist nun eine Beurteilung
des Lernverhaltens Neuronaler Netze moglich (Ndheres dazu in [Steu2]). Im vorliegenden Fall
verkorpert ow, die zu berechnende SchitzgroBe ,,Gewichtsinderung® und ow,_; enthilt den

Signal wird der aktuelle

Wert dieser Schitzgroe vom vorhergehenden Lernschritt. Durch ow,
Wert im Signalverlauf der Gewichtsdnderung vertreten; ¢ wird als Adaptionskonstante
bezeichnet. Anstelle der Gewichte konnten natiirlich auch andere, lernbare Parameter wie die
Schwelle o oder Steigung s stehen. Ergebnis des adaptiven Lernens ist ein stabilisierter

Verlauf der Fehlerkurve, in welcher grofle Spriinge vermieden werden, wodurch héufig erst

ein erfolgreiches Lernen moglich wird.

1 .
ow =w _ +—(W —w ) Gleichung 1.10: Adaptiver Mittelwert
n n—-1 n n—-1
C

Présentiert man dem Netz jetzt Muster, die ihm vollig unbekannt sind, muss es nicht
neu trainiert werden. In einem solchen Fall antwortet es mit einem Ausgangswert, dessen
zugehdoriger, vorher erlernter Eingang dem gerade angelegten Eingangswert am &dhnlichsten
ist. Diese Moglichkeit, ein Netzwerk auf reprisentative Eingangs-/Zielpaare zu trainieren, ist

als seine ,,Generalisierungsfihigkeit* oder Eigenschaft der Verallgemeinerung bekannt.

Zusammenfassend kann man also sagen, dass sowohl das Neuron-Modell als auch die
Architektur eines Neuronalen Netzes beschreiben, auf welche Art und Weise dieses Netzwerk
seine Eingangs- in Ausgangsgroflen transformiert. Mit anderen Worten erlangt das Netz eine
Losung, indem es seine Eingangs- und Ausgangswerte einander zuordnet, wobei die jeweils

zu losende Zuordnungsaufgabe die Anzahl der Netzwerkein- wie auch -ausgéinge bestimmt.

1.6 Strukturoptimierungsverfahren

Seit erwiesen ist, dass fiir viele, mit Neuronalen Netzen losbare Aufgaben eine
optimale Struktur ermittelt werden kann, gehen die Bestrebungen zunehmend dahin, diese
Suche einer Idealstruktur zu automatisieren [Hell]. Doch was bedeutet der Begriff ,,Optimale

Struktur* in diesem Zusammenhang? Wie schon in Kapitel 1.5.2 erwdhnt wurde, kann durch
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die Erhohung der Anzahl der Neuronen bzw. Schichten erreicht werden, dass ein
Fehlerriickfithrungsnetz bessere Ergebnisse liefert. Allerdings konnen sich die so erworbenen
Vorteile schnell umkehren in einen Nachteil, genannt ,,Overfitting-Phinomen®. Dieses
Uberladen mit Neuronen fiihrt letztendlich zu einem schlecht verallgemeinernden (nicht

generalisierungsfihigen) Netzwerk.

Deswegen verwendet man Optimierungsmethoden — um die Netzwerkstruktur zu

vereinfachen und das Lernen zu beschleunigen. Dazu merken Jutten und Fambon [Jutt] an:

While constructive methods try to build up a minimal model by adding successive parameters (or
units), the pruning approach starts off with an already built model, and tries to extract its essence
by pruning useless parameters.

Daraus ldsst sich eine erste Systematisierung herleiten. Man unterscheidet also
zwischen Verfahren, die dem Netz schon in der Konstruktionsphase die optimale Struktur
verleihen und solchen, die aus einem fertiggebauten Netzwerk unwichtige Parameter
heraustrennen (Pruning). Letztere kann man weiter untergliedern in die Gruppe der indirekten
(Gewichte werden entfernt) und direkten Methoden (Neuronen werden entfernt). Der

Ausdiinnungs-Prozess erfolgt bei den indirekten Methoden wéhrend oder nach dem Lernen.
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Optimierungsverfahren
konstruktiv destruktiv
Variation der | [Divide and Conquer indirekt direkt Andere
verborgenen Network (DCN) (Gewichte) | |(Neuronen)| |Methoden

Neuronen

wahrend| nach || Multilayer | Local |Skelett| Produkt Baum- | Genetische
des dem | |Perceptron| Least Gewicht | | Strukturen | Algorithmen
Lernens|Lernen (MLP) [Square Leistung

Gewichte | [Fehlerrickfuhrung| | Optimal Brain | | Optimal Brain Statistical

verkleinern/| | mit Sterblichkeit Damage Surgeon Stepwise
eliminieren (OBD) (OBS) Method (SSM)

Abbildung 1.6: Methoden zur Strukturoptimierung

1.7 Anwendungen und Grenzen

Mit dem Aufkommen der Rechentechnik wurde die Moglichkeit gegeben, die
Funktion Neuronaler Netzwerkmodelle in Simulationen nachzuvollziehen und zu priifen.

Damit war auch der Weg frei fiir ihre praktische Anwendung.

Die unter 1.2 angesprochenen, mit konventionellen Ansdtzen nicht ldsbaren
Zuordnungsaufgaben der lediglich intuitiv erfassbaren Abbildungen (hdufiges Beispiel:
Beurteilen der Qualitidt einer Schweilnaht durch einen Fachmann) findet man in allen
Bereichen der Gesellschaft. Dementsprechend universell ist auch der Anwendungsbereich

Neuronaler Netze.

Zu den wichtigsten Gebieten zdhlen heute [Kinn] die Regelungstechnik, Robotik,
Medizin, Meteorologie, Chemie, Wirtschaft und das Bankenwesen, die Sprachwissenschaft

und die Informatik. Innerhalb dieser gilt es, Aufgaben wie die Steuerung von Prozessen,
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Muster- und Zeichenerkennung, Klassifikation und Qualitdtskontrolle, Erstellung von
Prognosen, Sprachsynthese und -analyse, Datenkompression oder auch das Herleiten von

Spielstrategien und musikalische Komponieren zu 16sen.

Von dem urspriinglich verfolgten Ziel der Imitation des menschlichen Gehirns mit
seinen 10'! Neuronen ist man jedoch, nicht zuletzt durch die immer noch unzureichenden
Hardwareméglichkeiten®, bis auf unbestimmte Zeit noch weit entfernt. Die Forschung
beschriankt sich daher zunidchst auf die Nachbildung bescheidenerer Nervenstrukturen,
beispielsweise von Lebewesen wie Schnecken, Blutegeln oder Tintenfischen mit nur etwa
10000 Neuronen bzw. im Menschen selbst auf die Bewiltigung von Teilaufgaben wie z. B.

die Unterstiitzung des Gehors tauber Menschen [Frey].

AuBerdem wird der Einsatz Kiinstlicher Neuronaler Netze fiir Aufgabenstellungen, die
ein deterministisches Verhalten benétigen —etwa die Uberwachung von Kenndaten in
Kernkraftwerken —, zunehmend in Frage gestellt. Da die Netze ausschlieBlich iiber
Beispieldaten lernen, lassen sich iiber ihr Verhalten bei unbekannten Eingabemustern

lediglich statistische Aussagen treffen.

1.8 Historie und Ausblick

Die Entwicklung Kiinstlicher Neuronaler Netze erstreckt sich mittlerweile iiber fiinf
Jahrzehnte, geht man davon aus, dass McCulloch und Pitts mit ihrer Aussage (1.3) im

Jahre 1943 den Grundstein legten [McCul].

Der Psychologe Donald Hebb stellte in seinem Buch [Hebb] 1949 die berithmte
Hypothese auf: ,,Die synaptische Eigenschaft (Verstirken oder Hemmen) &ndert sich
proportional zum Produkt von prae- und postsynaptischer Aktivitit.”, woraus die ,,Hebbsche
Lernregel“ abgeleitet wurde, die in dieser Form allerdings noch nicht zu den gewiinschten

Ergebnissen fiihrte.

5va =nS,E ; Gleichung 1.11: Hebbsche Lernregel

Eine modifizierte Lernregel (Delta-Lernregel) wandte F. Rosenblatt [Rose] 1958 in

seinem ,,Perceptron® genannten Netzwerk an. Dieses enthielt lernfihige Gewichte, das

3 Zwar liegen Simulationsprogramme auf Rechnerbasis in ihrer Verarbeitungsgeschwindigkeit um ein Vielfaches hoher als
reale biologische Nervenstrukturen, doch arbeiten letztere massiv parallel durch ihre Milliarden von Prozessoren
(Neuronen).
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Lernverfahren konvergierte in endlich vielen Schritten und auBlerdem war das Netz

fehlertolerant und lieferte sogar fiir leicht modifizierte Eingaben richtige Ausgabewerte.

Basierend auf dem Perceptron entwickelten B. Widrow und M. Hoff 1960 das
~ADALINE® (Adaptive Linear Element). Es handelte sich um ein einstufiges Netz, an dessen
Ein- und Ausgingen die bindren Werte -1und+1 anliegen konnten [Widr]. Die
Wissenschaftler formulierten die Delta-Lernregel in der folgenden Form, die hidufig auch

,»Widrow-Hoff-Lernregel genannt wird:

ow,; =1(S, - A)E, Gleichung 1.12: Delta-Lernregel

Mit M. Minski und S. Paperts Nachweis, dass sich einige wichtige logische
Aussagefunktionen (z. B. die Bool’sche XOR-Funktion) mit dem Formalismus dieser
Netztypen nicht beschreiben lieBen [Mins], erfuhr die Theorie der Neuronalen Netze ab 1969

einen zunehmenden Bedeutungsverlust.

Trotzdem erstellte man weitere Modelle zum besseren Verstindnis der Vorgidnge im
Gehirn. So sind die von T. Kohonen in dieser Zeit entwickelten, selbstorganisierenden Netze
[Koho, Ritt] ein Beispiel fiir Netzwerke mit kollektiv reagierenden Neuronen. Auch fiir
spezielle Anwendungen wie die Mustererkennung wurden Netze entworfen. Das 1975 von
Fukushima vorgestellte und 1980 zum Neokognitron [Fuku80] erweiterte Kognitron [Fuku75]

war bereits ein Mehrschichtennetz.

Erst viele Jahre spiter entdeckte man, dass Minski und Paperts Aussage fiir
mehrstufige Netzwerke nicht galt. Solche mehrschichtigen Netze konnten alle moglichen
Funktionen darstellen. Zwei neue Ansitze riefen ein wieder regeres Interesse an Neuronalen
Netzen hervor. Dazu zdhlen die Arbeiten von Hopfield [Hopf], dessen Beschiftigung mit
gewissen Verhaltensweisen von Festkorpern (Spingldsern) einen mathematischen
Formalismus lieferte, der letztendlich zu den ,,Hopfield-Netzen* fiihrt. Eine noch groBere
Resonanz fanden die Arbeiten von Hinton, Rumelhart und Williams [Hint] tiber das

Lernverfahren der ,,Fehlerriickfithrung*.

Zahlreiche Weiterentwicklungen stellte man in den folgenden Jahren vor. Aus dem
Jahr 1985 stammt das Boltzmann-Netz von Ackley, Hinton und Sejnowski [Ackl, Aart]; es
basiert auf dem Hopfield-Netz mit Riickkopplung, nur erfolgt die Reproduktions-Phase hier
durch ein Verfahren namens ,,Simuliertes Kiihlen® und die Gewichte werden gelernt.

1987 publizierte B. Kosko den ,Bidirektionalen Assoziativspeicher in Anlehnung an

Diplomarbeit Christian Heller 22 Inv.-Nr.: 200 - 96 D — 083



Technische Universitit Ilmenau
Fakultit fiir Informatik und Automatisierung
Institut fiir Biomedizinische Technik und Informatik

Hopfield-Netze [Kosk]. Eine Variation eines vorwirtsgekoppelten Netzes stellt das im
gleichen Jahr publizierte ,,Gegenstrom-Netz“ von R. Hecht-Nielsen [Hech] dar. Es ist
zweistufig und enthilt in der ersten Stufe eine Kohonen-Schicht. Ist diese berechnet, kann

man aus ihr die zweite, sogenannte Grossberg-Schicht ermitteln.

Mittlerweile hat die Neuroinformatik also ihre Anlaufschwierigkeiten (die fiir neue
Wissenschaftsdisziplinen typische Euphorie, gefolgt von starker Erniichterung) iiberwunden
und sich durch zahlreiche, niitzliche Anwendungen als ein Teilgebiet der Kiinstlichen
Intelligenz etabliert. In Zukunft ist mit einer noch stirkeren Integration, auch in andere
Aufgabenfelder, zu rechnen. Dabei wird die Weiterentwicklung der Moglichkeiten der
Rechentechnik — wie massiv parallele Rechner oder opto-elektronische Systeme — eine grof3e

Rolle spielen.

Fiir das Gebiet der Kiinstlichen Intelligenz im Ganzen und zukiinftige Forschungen —

evtl. sogar bis hin zum Kiinstlichen Leben — fordert Louis Bec [Bec]:

Mais I’émergence des sciences de I’artificiel, des sciences de la communication, 1’explosion des
technosciences et des sciences du vivant, ainsi que la transformation sous toutes ses formes, des
domaines artistiques, proposent a nouveau un champ fusionel.

Es wird wohl nicht ausbleiben, dass im Zuge der angesprochenen Entwicklung
weitere, neue Wissenschaftsfelder gegriindet werden, die herkommliche und neue

Technologien vereinen und heute noch nicht abzugrenzen sind.
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2 Problemtypen

Gemil den unter 1.6 angesprochenen Anwendungsgebieten und -aufgaben sowie der
Vielzahl von Netzstrukturen ist anzunehmen, dass Neuronale Netzwerke ganz
unterschiedliche Problemtypen bearbeiten konnen. Um eine Verbindung zwischen Netz- und
Problemtyp herzustellen, sei es nach Hoffmann [Hoff] niitzlich, die verschiedenen
Moglichkeiten des Reproduktionsverhaltens eines Netzes zu klassifizieren und jedem

Verhaltenstyp einen Problemtyp zuzuordnen. So konne eine Einteilung aussehen wie folgt:

Arbeitsweise:
Folge von Eingangsmustern E(t), t = 0,1,2,...
Folge von Ausgangsmustern A(t), t=0,1,2,...

Statische Vorgabe: Dynamische Vorgabe:
statisches Eingangsmuster Folge von Eingangsmustern
wird an das Netz angelegt wird angelegt

Ausgang erreicht oder Ausgang ist fiir beliebig Zeitreihe
approximiert statischen | |grosse Zeiten verinderlich
Zustand (nur bei riickgekoppelten

Netzen moglich)

Hochstens ein| |Mehrere Ausgiinge Grenzzyklus Chaos
Ausgang aktiv sind aktiv

Klassifikation | Ausgangsmuster | Ausgangsmuster | |Ausgangsmuster- unbrauchbar

= Eingangsmuster |mit Eingangsmuster Folge
assoziiert
Autoassoziativer Vorgabe: Vorgabe:
Speicher: gelerntes Muster neues Muster
(Musterergénzung)

heteroassoziativer Speicher| |Generalisierung

Abbildung 2.1: Arbeitsweisen der Netze — Kklassifiziert nach ihrem Reproduktionsverhalten
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Die dynamische Vorgabe, bei der am Netzeingang eine Zeitreihe (unendliche Folge
reeller Zahlen) angelegt wird, stellt die allgemeinste Form der Arbeitsweise Neuronaler Netze

dar. Meist prasentiert man dem Netz jedoch unveridnderliche Muster (statische Vorgabe).

Natiirlich wird mit einer statischen Eingabe ein nach einer endlichen Zahl von
Reproduktionsschritten fest definierter oder approximativ erreichter Ausgangszustand
erwartet. Allerdings gibt es auch den Fall, dass am Ausgang Musterfolgen oder Zeitsequenzen

entstehen. Ebenfalls moglich sind chaotische Folgen, die aber weitgehend unerwiinscht sind.

Im Falle eines statischen Ausgangs kann das Netz zur Klassifikation verwendet
werden, wenn hochstens je ein Ausgang aktiv ist. Andernfalls unterscheidet man zwischen

auto- und heteroassoziativem Verhalten.

Ein autoassoziativer Speicher besitzt die Fihigkeit, gelernte Muster, die an seinen
Eingang angelegt werden, zu reproduzieren (ergédnzen). Dagegen lassen sich heteroassoziative
Speicher charakterisieren als Netze, deren Ein- und Ausgangsmuster miteinander assoziiert
sind. Legt man hier ein gelerntes Muster an, so reproduziert das Netz das zugehorige
Ausgangsmuster. Beim Anlegen eines neuen, ungelernten Musters liefert das Netz jenes

Ausgangsmuster als Ergebnis, dessen Eingangsmuster dem neuen Eingang am dhnlichsten ist.

2.1 Klassische Schulprobleme

Zur besseren Veranschaulichung der Arbeitsweise Neuronaler Netzwerke werden in
einfithrenden Literaturquellen immer wieder die sogenannten ,,Schulprobleme* zitiert. So soll

auch hier kurz auf sie eingegangen werden.

2.1.1 XOR-Problem
Bei dieser Aufgabenstellung wird die logische XOR-Verkniipfung (,,Antivalenz bzw.

»exklusives ODER*) durch ein Netz dargestellt, wobei die Wahrheitswerte ,,wahr* und
»falsch® durch ,,1* und ,,0* reprisentiert werden. Die in Tabelle 2.1 aufgefiihrten Musterpaare

richtig zuzuordnen, ist also Aufgabe der Reproduktionsphase des Netzes.

Eingang 1 |Eingang 2 | Ausgang
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabelle 2.1: Logische XOR-Verkniipfung
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Typischerweise zeigt man anhand dieses Problems, dass Netze zur Bearbeitung
bestimmter Aufgaben eine Minimalstruktur benotigen. Im vorliegenden Fall brduchte man
z. B. entweder ein heteroassoziatives, zweischichtiges Netz (ohne Verteilungsschicht) mit
mindestens zwei verborgenen und einem Ausgangsneuron (wobei diese eine nichtlineare
Ubgertragungsfunktion verwenden) oder ein Netz mit Neuronen hoherer Ordnung. Zu
beachten ist, dass sich mehrschichtige Netze, deren Neuronen eine rein lineare
Ausgangsfunktion  besitzen, zu einem  einschichtigen @ Netz  mit linearem
Ubertragungsverhalten zusammenfassen lassen. Durch einschichtige Netze aus Neuronen

erster Ordnung lieBe sich fiir das XOR-Problem (Gleichung 2.1) aber keine Losung erreichen.

XOR(xy,x,):= XX, V XX, Gleichung 2.1: Logisches XOR-Problem

Zur besseren Anschauung sei auf Abbildung 2.2 verwiesen. Dargestellt sind die
Entscheidungsregionen fiir das XOR- bzw. — zum Vergleich — das AND-Problem (Abszisse:
Wert der Eingangskomponente xp; Ordinate: Komponente x;). Die beiden linksseitigen
Entscheidungsregionen haben die Form einer Halbebene und werden von einem
einschichtigen Netz gebildet. Im Falle des linear separierbaren AND-Problems reicht eine
Trenngerade aus, um eine Losung zu erreichen; die logische Verkniipfung XOR bleibt
ungelost. Rechterhand sieht man die Entscheidungsregionen fiir das mit einem
zweischichtigen Netz geloste XOR-Problem. Die Losung kann man sich hier wie folgt
vorstellen [Lern]: ,,Jeder Knoten (Neuron) der verdeckten Schicht bildet eine Trenngerade
aus, die im Anschluss im Ausgangsknoten verrechnet wird. Beispielsweise erzeugt ein Knoten

der verdeckten Schicht den Ausgang x,x;, der andere den Ausgang x,x,. Der

Ausgangsknoten agiert als OR-Operator.” Ein dreischichtiges Netz schlieBlich kann die

Entscheidungsregionen beliebig eingrenzen.

ONO OO | ONO
© © © O [ONO

| AND-Problem | XOR-Problem XOR-Problem
(Trenngerade (Regionen bei
bei 1 Schicht) 2 Schichten)

Abbildung 2.2: Entscheidungsregionen fiir AND- und XOR-Problem
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2.1.2 Parititsproblem
Eine Verallgemeinerung des XOR-Problems stellt das ,,Paritédtsproblem* dar. Hier soll
ein gegebener Vektor aus Nullen und Einsen auf die Anzahl seiner Einsen hin untersucht

werden. Ist diese gerade, so nimmt der Netzausgang den Wert null, andernfalls eins an.

Dafiir benotigt man ebenfalls ein zweischichtiges, heteroassoziatives Netz. Die Anzahl
der verborgenen Neuronen ist gleich der Dimension des Netzeingangs; die Ausgangsschicht

besteht aus lediglich einem Neuron.

2.1.3 Encoder-Decoder-Problem

Soll das Netz seinen Eingang unveridndert auf den Ausgang durchschalten, spricht man
vom ,,Encoder-Decoder-Problem*. Die verborgene Schicht kodiert die Eingangsvektoren; die

Ausgangsschicht dekodiert sie wieder.

Losen ldsst sich dies wiederum mit einem zweischichtigen Netzwerk, wobei die
Neuronenzahl der verborgenen Schicht kleiner als die Netzeingangszahl sein muss. Alle
Verbindungen sind vorwirtsgerichtet und die Ausgangsschicht ist ausschlieBlich mit der

verborgenen Schicht verbunden.

Genau zuordnen lédsst sich dieser Problemtyp weder den autoassoziativen, noch
heteroassoziativen Speichern. Da Eingangs- und Ausgangsmuster gleich sein sollen, arbeitet
das Netz eigentlich autoassoziativ; doch findet keine Musterergidnzung statt. Heteroassoziative
Charakterziige werden ihm verliehen durch die Vorwirtskopplung, Mehrschichtigkeit und

durch die meist verwandte Fehlerriickfithrungs-Lernregel.

2.2 Andere Anwendungen

Beim ,,Problem des Handlungsreisenden* (Vertreterproblem) wird versucht, die
kiirzeste Verbindungslinie zwischen in einer festen Anzahl vorgegebenen Punkten einer
Ebene zu finden. Fiir diese Aufgabe kommen Selbstorganisierende Karten oder auch

Hopfield-Netze in Frage.

Muster will man in der Regel nach gewissen Kriterien klassifizieren oder aus
verrauschten Fragmenten rekonstruieren. Dazu bedient man sich ganz unterschiedlicher Netze
wie des Muster-Assoziators oder ART-Netzes bzw. des Auto-Assoziators oder Hopfield-

Netzes.
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An Bedeutung gewonnen hat auch der Einsatz Neuronaler Netze zur Sprachanalyse
und -synthese. Derzeit konkurrieren sie mit klassischen Methoden wie der ,,dynamischen
Programmierung® (Dynamic Time Warping, DTW) [Itak] oder Klassifizierern auf der Basis
von ,,Hidden-Markov-Modellen® (HMM) [Krau]. Es hat sich aber schon gezeigt, dass die
erstgenannte Gruppe zu langsam und der Speicherbedarf zu grof3 ist, um die schwierigen
Probleme der Spracherkennung zu behandeln. Die Hidden-Markov-Modelle hingegen werden
heute in vielen Systemen eingesetzt. Kurzfristig versprechen wohl vor allem
Kombinationssysteme (Hybrid Models) Erfolg, die die Vorteile der Neuronalen Netze mit den
klassischen Verfahren zu kombinieren versuchen [Huan, Sako]. Hier iibernehmen die Netze
nur einen Teil der Erkennung, meist die Durchfiihrung der Klassifikationsaufgabe. Auch zu
Verfahren, die ausschlieBlich mit Neuronalen Netzen arbeiten, gibt es seit einiger Zeit
interessante Fortschritte [Gram]. Obwohl diese Techniken noch relativ jung sind, kann man
ihre Ergebnisse bei einfacheren Aufgaben —wie der Einzelworterkennung — mit denen

herkdmmlicher Techniken vergleichen.

Zum Einsatz in der Spracherkennung kommen am hiufigsten die mehrschichtigen
Perceptrons. Da diese aber in ihrer Standardform unfihig sind, die Zeit als Parameter
einzubeziehen, wurden verschiedene Losungen vorgeschlagen, um sie zu erweitern. Eine erste
sind die Netze aus Neuronen mit Zeitverzogerungs-Gliedern (7ime-Delay-Neural Networks,
TDNN), eine weitere die kontextuellen Netze und eine dritte Losung bilden die
riickgekoppelten Netze, die genauso gut wie klassische stochastische Modelle
arbeiten [Guyo]. Boltzmann-Maschinen mit dem Lernverfahren des ,,Simulierten Kiihlens*
wurden ebenfalls untersucht und es konnte festgestellt werden, dass sie leicht bessere
Ergebnisse bei der Vokalerkennung zeigen als Perceptrons; jedoch ist ihre Rechendauer
inakzeptabel. Sensorische Karten werden inzwischen fiir vielfiltige Aufgaben der
Merkmalsquantifizierung eingesetzt [Zell]. Sie lassen sich dazu verwenden, einen Sprecher

einer bestimmten Gruppe zuzuordnen oder Phoneme zu erkennen.
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3 Zwischenresiimee

Die beiden einfithrenden Kapitel haben u. a. gezeigt, dass Neuronale Netzwerke aus
Wissenschaft und Forschung, aber auch der Wirtschaft nicht mehr wegzudenken sind. Sie
stellen mittlerweile ein problemlos zu implementierendes Hilfsmittel zur Losung
verschiedenster Aufgaben dar. Obwohl sie nicht ihre Uberlegenheit gegeniiber klassischen
Methoden beweisen konnten, besitzen konnektionistische Modelle doch Charakteristika, die

ein Interesse wert sind. Nur einige seien hier nochmals stichpunktartig zusammengefasst:

e [Lernfihigkeit ¢ Fehlertoleranz bei Netzschaden
e Rausch-Unempfindlichkeit ¢ Informations-Verarbeitung parallel
¢ Fihigkeit zur Abstraktion e verstdandlicher Formalismus

Innerhalb der groBen Palette zur Verfiigung stehender Netzmodelle bilden die
mehrschichtigen Perceptrons mit dem Lernverfahren der Fehlerriickfithrung nach wie vor den
Teil mit der hochsten Anwendungsrate. Sie sind universell einsetzbar, konnen mit einem sehr
verstidndlichen Formalismus beschrieben werden und scheinen daher prédestiniert fiir

Unterrichtszwecke zu sein.

Die péddagogisch und didaktisch sinnvoll erscheinende Methodik, nach erkldrender
Einleitung iiber Sinn, Aufbau und Funktion Neuronaler Netze das gelernte Wissen anhand von
Anwendungsbeispielen zu festigen, soll dem Praktikumsversuch zu Grunde liegen. Daher

steht als nichste Uberlegung die Frage nach geeigneten Problemstellungen.

Von den Arbeitsweisen eines Netzes werden in einer Demonstration aus
Praktikabilitdtsgriinden nur jene in Frage kommen, die einen statischen Eingang erfordern und
einen solchen Ausgang erreichen. Dazu zidhlen nach 2 die Klassifikation, wenn nur ein
Ausgang aktiv ist und die Mustererkennung, wenn mehrere Ausginge aktiv sind. Hier eignen
sich besonders logische Zuordnungsaufgaben wie AND oder XOR zur Verdeutlichung der

Netzfunktion und verschiedener Abhéngigkeiten.

Weiterhin ist es wiinschenswert, neben diesen eher theoretischen Aufgabenstellungen
auch eine echt praktische Applikation des neu Gelernten zu ermoglichen. Auf Grund der
zunehmenden Bedeutung und groBen Popularitit fillt die Entscheidung hier zu Gunsten einer

Simulation zur Spracherkennung.
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4 Spracherkennung

4.1 Biologischer Hintergrund

Menschliche Sprache ist nichts anderes als in Schwingungen versetzte Luft, genauer
periodische Luftdruckschwankungen, die sich kugelformig ausbreiten. Der zu deren
Erzeugung notwendige Luftstrom wird von der Lunge bereitgestellt und durch die engste
Stelle des Sprechapparates (Artikulationstrakt) so beeinflusst, dass unterschiedliche Laute
(Phoneme4) entstehen. Vokale bilden sich mit Hilfe der Stimmbénder, wobei die Stellung der
Zunge und die Offnung des Mundes als Filter wirken, so dass sich die Vokale anhand der
Energiekonzentrationen in einigen wenigen Frequenzbereichen unterscheiden lassen.
Konsonanten dagegen engen den Luftkanal so stark ein, dass bei ihnen gar keine oder diffus
verteilte Energiekonzentrationen auszumachen sind. Eine Sonderstellung nehmen die Nasale
ein: hier kann keine Luft durch den Mund entweichen, es bleibt nur der Ausweg durch die

Nase [Schu].

Zum Empfang von Sprache dient das Ohr, welches sich in Auflen-, Mittel- und
Innenohr gliedert. Schallwellen werden vom &dusseren Trommelfell iiber das Mittelohr zum
inneren Trommelfell geleitet. Von grofter Bedeutung ist die Schnecke (Cochlea) im Innenohr,
die ankommende Signale (Schall) in ihre Frequenzbestandteile (bis zu 600 verschiedene) zu
zerlegen vermag. Das geschieht durch winzige, feinste Harchen, die von den Schallwellen — je
nach Tonhohe — in Bewegung gesetzt werden und dann iiber das Gewebe und chemische
Reaktionen, die auf die Nervenenden wirken, ein winziges elektrisches Signal zum Hirn
leiten [Bone]. Phonetische Experimente haben gezeigt, dass die Cochlea Frequenzen auf
nicht-lineare Weise® detektiert und dass sie Vorzugs-Binder (critical bands) besitzt, welche
die Bedeutung niedriger Frequenzen gegeniiber hohen relativ verstirken [Guyo]. Der
Thalamus (grofte graue Kernmasse des Zwischenhirns) als ,,Umschaltstation fiir optische und
akustische Bahnen* [Psch] verstéirkt die ankommenden Signale, bevor sie dann zur Hirnrinde

weitergeleitet und dort ausgewertet werden. Das menschliche Ohr ist in der Lage, Frequenzen

4 Def.: Kleinste bedeutungsdifferenzierende sprachliche Einheit [Dude].

> Mittenfrequenz bis ca. 1000 Hz linear, dariiber annihernd logarithmisch verteilt (Mel- bzw. Bark-Skalierung).
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zwischen ungefiahr 16 und 20000 Hz zu empfangen. Der Bereich menschlicher Sprache

(100 Hz bis etwa 7 kHz) ist damit vollstdndig abgedeckt.

4.2 Systematisierung

Bei der digitalen Verarbeitung akustischer Sprachsignale unterscheidet man mehrere
Teilgebiete. Die wohl am hiufigsten zur Anwendung kommenden Systeme sind die
,Einzelworterkenner*. Sie haben sich in vielen Gebieten, wo bisher nur die Tastatur in Frage
kam, einen festen Platz erobert. Bei der Einzelworterkennung miissen die Worte mit
deutlichen Pausen zwischen den einzelnen Wortern — abhéingig vom verwendeten System und

der Computerleistung — ausgesprochen werden [Bone].

Kontinuierliche Spracheingabe bzw. das Erkennen fliessender Rede ist eines der
interessantesten, aber auch am schwierigsten zu realisierenden Probleme. Solche ohne
Wortpausen miteinander verbundenen, aufeinanderfolgenden Worter verbergen ihre Grenzen

teilweise oder sogar vollstindig.

Das Gebiet der Sprechererkennung kénne laut Mak u. a. [Mak] eingeteilt werden in
,speaker-verification und ,,speaker-identification®. Das Ziel des ersteren Teilgebietes sei es,
,»..to verify whether an unknown voice matches the voice of a speaker whose identity is being
claimed.” Bei der Sprecheridentifizierung indes komme es darauf an, eine unbekannte Stimme
aus einem Set bekannter Stimmen herauszufinden. Zur besseren Anschauung wird in

Abbildung 4.1 ein baumartiger Uberblick gegeben.

Maschinelle Spracherkennung

Einzelworterkennung Kontinuierliche Sprechererkennung
Spracherkennung

Sprecheridentifizierung ~ Sprecherverifizierung

Abbildung 4.1: Teilgebiete der Maschinellen Spracherkennung
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4.3 Verarbeitungsstufen

Die unter 4.2 bereits zitierten Mak u.a.[Mak] meinen weiterhin, dass die
Datenverarbeitung eines Spracherkennungs-Systems im Wesentlichen in zwei Schritten
erfolge: Extraktion der Kennwerte und Klassifikation der Muster. Dem pflichten andere
Autoren [Bone, Gram, So, Zhu] bei, wobei hier z.T. noch weitere Unterteilungen
vorgenommen werden. Boner [Bone] beispielsweise zdhlt auch Ein- und Ausgabe der
Informationen sowie die Signalvorverarbeitung zum Erkennungsvorgang hinzu. Am
sinnvollsten erscheint die Gliederung in [So], nach welcher vier Verarbeitungsstufen bei der
Erkennung kontinuierlicher Sprache unterschieden werden, wie im Folgenden schematisch

verkiirzt zu sehen ist.

4.3.1 Vorverarbeitung
Ahnlich dem Trommelfell im Ohr des Menschen (4.1) empfingt eine
Mikrofonmembran Schwingungen, die sie in elektrische Signale umwandelt und so fiir eine

weitere elektronische Verarbeitung zur Verfiigung stellt.

Die jetzt einsetzende Vorverarbeitung hat die Aufgabe, das Sprachsignal so
aufzubereiten, dass die fiir den Erkennungsprozess relevanten Informationen leicht und sicher
gewonnen werden konnen. Doch stellt sich zunidchst die Frage, welches die optimalsten
Merkmale (Informationen) fiir die Spracherkennung sein werden. Vorldufig besteht unter den
Spracherkennungsforschern noch keine Einigkeit dariiber. Die meisten Systeme stiitzen sich
auf eine zeitliche Analyse des Sprachsignals und auf das daraus ableitbare

Frequenzverhalten [Bone].

Mit diesem Ziel vor Augen wird das Signal vom Analog-Digital-Wandler der
Soundkarte zunichst digitalisiert, d. h. in Abschnitten von 20 bis 40 Millisekunden (so lang ist
ein Sprachsignal stationdr, dndert sich also nicht) abgetastet. Dann miissen storende

Signalanteile entfernt und signaltypische herausgehoben werden.

Vorhandene Gleichanteile beispielsweise konnen durch das Zentrieren des Signals
(Subtrahieren des Mittelwertes von jedem Signalwert) herausgerechnet werden. Zur
Kompensation unterschiedlicher Aufnahmelautstirken wurden in [Krau] alle Werte auf

maximale Lautstirke normiert. Im nédchsten Schritt erfolgt eine Fensterung mit anschlieBender
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Fourier-Transformation. Aus jedem der Zeitfenster wird dabei ein Leistungsspektrum mit

mehreren Koeffizienten berechnet.

Um die nichtlineare Transformation (siehe 4.1) von Frequenz zu psychoakustischer
Tonheit (gemessen in Bark) zu beriicksichtigen und um die Information pro Zeitfenster zu
reduzieren, wird das Frequenzspektrum in ein Barkspektrum mit einer kleineren Anzahl von
K Kanilen umgewandelt [Gram]. Die Transformation von Frequenz f nach Tonheit z gleicht
einer Frequenzverzerrung und findet statt nach Gleichung 4.1 [Volk]. Die Bark-Frequenzen

verkorpern dabei die Mittenfrequenz der gebildeten Frequenzbénder.

2681f

=—-053 Gleichung 4.1: Berechnung der Bark-Frequenzen
1960Hz + f 8 8 a

<

Jeder der K Leistungswerte Z% eines Barkspektrums wird anschlie3end in eine Lautheit

umgewandelt (Gleichung 4.2). Dieser Schritt dient der Nachbildung der Vorzugs-Frequenz-
Bénder des Innenohrs (Kapitel 4.1).

bl. = l;lj" i=1..K;0<p<lI) Gleichung 4.2: Transformation Leistung - Lautheit

Als weiterhin mogliche Stufe der Vorverarbeitung beschreibt [Gram] ein Modell, das
er ,,Kontrastieren der Spektrogramme‘ nennt. Es konne die dynamische Anpassung der
Lautheit im menschlichen Gehor sehr gut nachbilden und triige zur deutlichen Erhohung der

Erkennungsraten bei.

4.3.2 Merkmalsextraktion/-reduzierung

Wihrend iiber den Ablauf der Vorverarbeitung weitgehend Einigkeit herrscht,
existieren fiir die Merkmalsextraktion annidhernd so viele Losungsansitze wie sich Autoren zu
diesem Thema gedufBert haben. Eine Kombination statischer (Mel-Frequency scaled Cepstral
Coefficients, MFCC) mit dynamischen (Dynamic MFCC) Merkmalen schligt Zhu [Zhu] vor.
Die Lokalisierung von Silbenkernen mit anschlieBender Trennung von Halbsilben durch
Hidden-Markov-Modelle steht im Vordergrund des Verfahrens in [Rusk]. In [Gram] wurde
ein eigenes Neuronales Netz (Feature Finding Neural Network) konzipiert, das u. a. die bei

Saugetieren gefundenen Merkmalszellen durch Sigmal—Pi—Neuronen6 modelliert und so relativ

® Typ eines kiinstlichen Neurons, dessen Eingangsfunktion nicht als gewichtete Summe der Eingangswerte, sondern auf
komplizierte Weise berechnet wird (Neuron hoherer Ordnung).
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invariante Merkmale extrahiert. Bei den meisten Verfahren werden typische akustische
Merkmale zusammengefasst und so auf Phoneme, die Grundlaute einer Sprache (im

Deutschen 40 bis 50), reduziert. Es entsteht fiir jedes diktierte Wort eine Lautfolge.

Erwidhnenswert ist auch ein in [Krau] beschriebenes Modell aus Kohonen-Netz zur
Merkmals-Quantifizierung und Fehlerriickfiihrungs-Netz zur Klassifizierung, das allerdings
nur als Einzelworterkenner fungiert. Ebenda wird (mit Verweis auf [Kell]) ein Verfahren zur
Wortgrenzendetektion storungsfreier Signale erlautert (Abbildung 4.2). Dazu berechne man
die Gesamtleistung fiir jeden gebildeten Frame (Zeitfenster) eines Signals iiber alle Kanile.
Beim Analysieren der zeitlichen Leistungsidnderung gelten dann alle Werte iiber einer vorher
festgelegten Schwelle S als Sprache. Ein Zihler Z wird inkrementiert, wenn ein Frame als
Sprache erkannt wird. Liegt der Zihlerwert iiber einer Toleranzschwelle W,, so gilt der
Wortanfang als erkannt. W, verhindert, dass kurzzeitige Storungen als Wortanfang detektiert
werden. Eine weitere Toleranzschwelle W; (W; > W,) bewirkt, dass etwaige Innerwortpausen
nicht sofort als Wortende erkannt werden. Der Zihler Z erhoht sich schrittweise bis maximal
zur Schwelle W;, nachdem ein Wortanfang detektiert wurde. Wihrend des Wortes bewegt sich
Z zwischen W; und W,. Erst, wenn der Zihler wieder null erreicht hat, gilt das Wortende als

erkannt.

Sprachsignal

Zeit t [5]

Leistung

SAchwrelle 3
Zeit t [3]

Wia

Zeit t [3]

Abbildung 4.2: Wortgrenzendetektion

Die Suche nach idealen Merkmalen, die ein Wort relativ invariant beschreiben, wird

auch in Zukunft weitergehen. Hier hat vor allem die Biologie ihren Beitrag zu leisten, denn im

Diplomarbeit Christian Heller 34 Inv.-Nr.: 200 - 96 D — 083



Technische Universitit Ilmenau
Fakultit fiir Informatik und Automatisierung
Institut fiir Biomedizinische Technik und Informatik

Gegensatz zum Sehsystem ist das Horsystem noch weitgehend unerforscht. So ist leider bis
heute nicht bekannt, welche Merkmale der Mensch aus dem Sprachsignal extrahiert, um sein

internes Bild von Wortern und Bedeutungen aufzubauen.

4.3.3 Klassifikation/Mustervergleich

Die bestimmten Merkmale werden im Lexikon, der Datenbank des Spracherkennungs-
Systems, mit den dort gespeicherten Frequenzmustern verglichen. Das gesprochene Wort,
dessen Muster der Phonem-, Silben- oder anderen Folge des gespeicherten Wortes am

nichsten kommt, wird vorgemerkt.

Es ist zu unterscheiden zwischen sprecherabhéngigen und -unabhingigen Systemen.
Um letztere zu realisieren, gibt es im Wesentlichen zwei Maoglichkeiten: einen

sprecherunabhéngigen und einen sprecheradaptierenden Ansatz. Weiter heif3t es in [Zhu]:

Der erste Ansatz hat den Vorteil, dass das Erkennungssystem durch Generalisierung einer grof3en
Sprachdatenbank realisiert wird, so dass die statistischen FEigenschaften der zu erkennenden
Sprache ausgenutzt werden konnen ... Allerdings hat diese Methode den Nachteil, dass das
Erkennungssystem wegen der sich phonetisch iiberlappenden Sprachsegmente unterschiedlicher
Sprecher erhohte Fehlerraten aufweist. Das sprecheradaptierende Verfahren kann dagegen die
Leistung  eines  Erkennungssystems  durch  beaufsichtigte ~ oder  unbeaufsichtigte
Trainingsalgorithmen verbessern.

4.3.4 Kontextpriifung

Bevor das als wahrscheinlich erkannte Wort iibernommen wird, erfolgt meist eine
Kontextpriifung, etwa mit Triagrammstatistiken, wo verzeichnet ist, mit welchen zwei
anderen Wortern ein Wort hiufig kombiniert wird. Das als wahrscheinlich erkannte Wort wird

dann in die Textdatei iibernommen.

4.4 Probleme

Wie schwer es fiir ein Computersystem ist, gesprochene Worter zu erkennen und in

geschriebene umzusetzen, wird durch folgende Probleme offensichtlich [So]:

¢ Die akustischen Klangvariationen sind gro3 — zwischen Sprechern (Dialekt, Sprachfehler)
und auch je nach physischer (Erkéltung!) und psychischer Verfassung des Sprechers.

¢ Semantik, also Inhalt und Bedeutung von Zeichen (,,.Der gefangene Floh* oder ,,.Der
Gefangene floh®).

e Wortschatz: Jede Wortform (Flexion) erfordert einen Eintrag im Lexikon, also in der
Datenbank des Spracherkennungs-Programmes. Wihrend es beispielsweise im Englischen
durchschnittlich 2,2 Flexionen je Grundform gibt, sind es im Deutschen 5.

Diplomarbeit Christian Heller 35 Inv.-Nr.: 200 - 96 D — 083



Technische Universitit Ilmenau
Fakultit fiir Informatik und Automatisierung
Institut fiir Biomedizinische Technik und Informatik

e Homophone, Worter, die gleich ausgesprochen, aber verschieden geschrieben werden
(mehr/Meer, Larche/Lerche, viel/fiel, wieder/wider).
¢ Komposita, zusammengesetzte Worte (Steuerliige).

4.5 Aktuelle Systeme

Zur Untermauerung der Aktualitdt der maschinellen Spracherkennung konnten drei
reprasentative Beispiele recherchiert werden. Diese nicht ausschlieBlich mit Neuronalen
Netzen realisierten Systeme zur Sprachsteuerung haben auf dem Markt mittlerweile einige

Bedeutung erlangt und erhalten von [Spra] folgende Einschitzungen.

Von Dragon-Systems kommt die Software ,,Dragon-Dictate” in Version 2.2 fiir
Windows-Rechner: Bereits nach einer kurzen Trainingszeit (man muss dem Rechner
bestimmte Vokabeln vorsprechen, damit er sie versteht) sei die Software funktionstiichtig. Die
Erkennungsrate des Systems sei verhdltnisméfig schnell und man konne auch recht fliissig

diktieren.

Vom Soundkartenhersteller Terratec kommt das ,,Smart-Office”, das sich aus
Soundkarte, hochwertigem Headset (Mikrofon plus Kopfthorer) und der Software ,,.Dragon
Dictate* in der Version 1.4 (gegeniiber der Vollversion von Dragon-Dictate etwas reduziert)
zusammensetzt: Nach einiger Zeit konne man mit dieser Ausriistung wirklich schnell den
Rechner steuern. Dank der Qualitidt der Soundkarte (die Qualitdt der Digitalisierung ist ein
nicht zu unterschitzender Faktor) und des Headsets laufe die Spracherkennung mit einiger

Ubung richtig fliissig.

Innerhalb der neuen Version des Betriebssystems OS/2 Warp (4.0 — Merlin) von IBM
wird das Sprach-Diktierprogramm ,,Voice Type 3.0° von IBM bereits mitgeliefert: Auch hier
sei festzustellen, dass nur Training zum Erfolg fithre. Mit Voice Type konne man richtig
schnell die Aktionen des Rechners steuern und auch Text diktieren. Von dem Programm

existiere mittlerweile auch eine Light-Version, genannt ,,Simply Speaking*.

Die Tatsache, dass diese Systeme heute auf dem Markt sind, stellt einen bedeutenden
Fortschritt fiir die Anwendung Neuronaler Netze dar. Noch vor fiinf Jahren waren die
Methoden zur akustischen Kommunikation fiir den praktischen Einsatz nicht tauglich. Bis
dahin gab es lediglich einige erste Versuche wie das ,,TRACE-Netz* von McClelland zum
Erkennen  gesprochener = Worter als  Spracherkennungs-Programm  oder  das
Fehlerriickfiihrungs-Netz ,,NETtalk“ von Brause u.a. als Sprachsynthese-Programm zur

Umwandlung von ASCII-Text in Phoneme.
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5 Praktische Umsetzung

5.1 Revision

Es wurden in obigen Kapiteln die Grundlagen Neuronaler Netze erarbeitet und im
Hinblick auf den Einsatz in einem Praktikumsversuch ebenfalls mogliche Problemstellungen.
AuBerdem wurden fiir die optionale Erweiterung des Laborversuches um einen echt

praktischen Teil die Grundlagen der Spracherkennung in Computern beschrieben.

Da die Praktikanten — geht man nach dem aktuellen Lehrplan — zum ersten Mal mit
dem Aufgabengebiet ,Neuronale Netze* konfrontiert werden, wird es zunidchst darauf
ankommen, grundlegende Begriffe des umfangreichen, neuen Vokabulars einzufiihren und
Funktionsweisen  verstindlich zu machen. Das konnte im  Rahmen der
Grundlagenbeschreibung und der Vorbereitungsaufgaben geschehen, wobei der Schwerpunkt

auf das Fehlerriickfiihrungs-Netz zu setzen wire, wie in Kapitel 3 festgestellt wurde.

Dann wird eine erste Aufgabe gestellt werden konnen, mit Hilfe derer der
grundsitzliche Ablauf zur Erstellung des Netzes, eines passenden Muster-Sets und schlieSlich
der Anlernvorgang veranschaulicht wird. Als relativ einfache und auBerdem hédufig zur
Einfilhrung zitierte Problemstellung bote sich dafiir beispielsweise die logische

Aussagefunktion AND an.

Sind die Verfahrensweisen dann bekannt, wird ein niheres Eingehen auf einzelne
Parameter moglich sein. So konnte die unterschiedliche Arbeitsweise verschiedener
Neurontypen, d. h. im Besonderen die Wirkung ihrer Ausgangsfunktion anhand einfacher
Probleme betrachtet werden. Weiterhin erlaubte die Variation einzelner Parameterwerte wie
Lernrate, Momentum u. a., deren Auswirkungen auf den Lernprozess zu untersuchen. Wichtig
wire die Demonstration der Entscheidungsfindung eines Netzes und der Forderung nach einer

Mindestkonfiguration, wofiir das XOR-Problem geeignet erscheint.

Eine Moglichkeit zur Auswertung wichtiger Parameter wird geschaffen werden
miissen. Als —neben dem Anlernen — zweite mogliche und fiir Anwendungen eigentlich
interessante Arbeitsphase eines Neuronalen Netzes wird die Reproduktion nicht fehlen diirfen.
Hier konnte einfacherweise ein vorher gelerntes Muster reproduziert und mit den

gewiinschten Zielvektor-Werten verglichen werden, um die Eignung des Netzes fiir dieses
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spezielle  Problem  festzustellen.  Die  Darstellung der  Arbeitsweise  eines

Optimierungsalgorithmus’ wird wiinschenswert sein.

Zur optionalen Erweiterung des Laborversuches wird ein mogliches Verfahren zur
Spracherkennung in Frage kommen. Wie unter 4 gesehen werden konnte, konnte es sich
dabei, um im Rahmen des Machbaren zu bleiben, lediglich um eine Demonstration zur

Erkennung einzelner, gesprochener Worte handeln, die offline arbeitet.

Eine wihrend des Versuches schnell und einfach zu handhabende Moglichkeit zur

Hilfestellung wird gegeben werden miissen.

5.2 Hard- oder Software

Zunichst stellte sich jetzt die Frage, wie die in Kapitel 1.3 und 1.4 beschriebenen
Modelle biologischer Nervenstrukturen technisch zu realisieren sind. Dazu gibt es heute (sieht
man einmal von den noch in der Entwicklung steckenden Verfahren zur Produktion

natiirlicher Netze ab) zwei Moglichkeiten: Hard- oder Software.

Den Laborversuchen gemein ist die Anwendung theoretisch erworbenen Wissens in
der Praxis. Nun ldsst sich {iber den praktischen Gehalt einer computergestiitzten Simulation
streiten. Tatsache jedoch ist, das Neuronale Netze in Industrie und Wirtschaft derzeit
iiberwiegend auf Computern simuliert werden. ,Das hat den Nachteil”, schreibt
Hoffmann [Hoff] dazu, ,,dass die einzelnen Neuronen der Reihe nach abgearbeitet werden
miissen. Im Prinzip gilt das auch bei Multiprozessorsystemen; da ein einzelnes Neuron sehr
einfach ist, wire es Verschwendung, fiir jedes Neuron einen eigenen Prozessor vorzusehen.*
Doch erweist sich die grole Flexibilitit von Computern als Vorteil, besonders wenn
verschiedene Netzmodelle erprobt werden sollen. Die Herstellung neuer Hardware fiir jede
Aufgabe in einem Praktikumsversuch wire schlicht unangemessen. Daher basiert die

Entwicklung des Versuches auf einem Computerprogramm.

5.3 Komponentenentwicklung

Ausgangspunkt waren hier Uberlegungen zur Struktur des zu erstellenden
Programmes, dessen interner Realisierung, optischer Aufmachung nach auflen und zur
Beachtung giingiger Normen bei der Programmierung, wie z.B.: die klare Gliederung

einzelner Programmteile, um die Wiederverwendbarkeit von Programmcode zu ermoglichen;
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ausreichende Erliuterungen und Quelltext in einheitlicher Sprache, um die Ubersichtlichkeit

zu erhohen; Definition fester Schnittstellen zwischen einzelnen Programmteilen.

Fiir die Realisierung dieser Forderungen schien Borland’s Entwicklungssystem
,Delphi“ in der Version 2.0 fiir 32-Bit-Windows am besten geeignet. Es verschmilzt den
visuellen Entwurf von Fenstern mit dem Entwickeln des Programmcodes, stellt dem Benutzer
ein vollig ereignisgesteuertes Programmiermodell zur Verfiigung und erlaubt die Entwicklung
eigener Komponenten, die nahtlos in die Klassenhierarchie der Visuellen

Komponentenbibliothek eingebunden werden [Wark2].

Dieser letzte Punkt war ausschlaggebend fiir die Entscheidung, die interne
Funktionalitit des Neuronalen Netzes als Delphi-Komponente zu realisieren. Es wurden
zundchst alle notwendigen Parameter gesammelt und gekldart, an welcher Stelle die

Komponente in die Klassenhierarchie einzubinden ist.

Von TObject, der Wurzel des Hierarchiebaumes, wurde eine neue Klasse TNeuron
abgeleitet. Sie kapselt alle, fiir das Neuron-Modell typischen Eigenschaften und Methoden
und stellt so eine allgemeine Basisklasse dar, die in verschiedenen Netzkomponenten
Verwendung finden kann. Erwihnt werden muss, dass durch sie lediglich Neuronen erster
Ordnung dargestellt werden, was aber in den meisten Simulationen der Fall ist. ,,Durch die
Verwendung von Neuronen hoherer Ordnung’ kommt man in einem Netz zwar mit weniger
Neuronen aus“, wie Hoffmann [Hoff] meint, doch sei das bei computersimulierten Netzen
nicht unbedingt von Vorteil, da man wesentlich mehr Gewichte speichern miisse und

auBerdem komplizierte Berechnungen auszufiihren habe.

TLayer kann mehrere Instanzen der Klasse TNeuron in einer Liste speichern; sie stellt
einen Nachfolger von TPersistent dar. Diese Wahl wurde getroffen, um mit Hilfe der
TStream-Klassen eine polymorphe Speicherung ihrer Objektinstanzen zu ermoglichen, die so

bei jedem erneuten Programmlauf wieder eingelesen werden konnen.

SchlieBlich wurde TBackPropNet definiert als Nachfolger von TComponent und
verkorpert somit die eigentliche, eine nicht-visuelle Komponente, d.h. sie wird zur
Entwurfszeit nur als Icon dargestellt und kann lediglich verschoben, nicht aber anderweitig
manipuliert werden. So entfillt aber jeglicher Ballast, den eine visuelle, von TWinControl
abgeleitete Komponente benotigt, um echte Windows-Fenster zu verwalten. Die Oberfldche

des Programmes soll ja sowieso unabhédngig von der Komponente programmiert werden und

7 Auch ,,Sigma-Pi-Neuronen* genannt.
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nur iiber einige Schnittstellen erreichbar sein. In einer Liste wiederum kann TBackPropNet

mehrere Instanzen der Klasse TLayer speichern.

Eine weitere Klasse zur unabhingigen Verwaltung der nicht zum eigentlichen Netz
gehorenden Muster- und Reproduktionsvektoren, TSet, ist als Nachfahre von TList definiert
worden. Gespeichert werden konnen in ihr mehrere Instanzen der ebenfalls neu erstellten

Klasse TPattern, die Nachfahre von TObject ist.

5.4 Simulator ,,Res Neuronum*

Im Vordergrund zunichst stand bei der Oberflichen-Entwicklung wieder das
Bestreben, alle Programmteile so zu realisieren, dass sie eine moglichst hohe Eigenstindigkeit
aufweisen. Daher wurden groere Programm-Module als Dynamische Link-Bibliotheken

angelegt.

DLLs (Dynamic Link Libraries) sind eines der wichtigsten Grundelemente von
PC-Betriebssystemen wie Windows oder OS/2. Sie stellen — @hnlich wie EXE-Dateien — fertig
iibersetzte Module dar, die jedoch nicht eigenstindig ausgefiithrt werden, sondern anderen
Modulen (EXE-Dateien und DLLs) ihre Dienste in Form von Funktionsbibiliotheken
anbieten [Wark2]. Im vorliegenden Simulationsprogramm werden sie bei Bedarf zur Laufzeit
(dynamisch, also explizit) zum Programm hinzugebunden, wodurch zum einen eine immense
Platzersparnis im Arbeitsspeicher moglich ist (im Gegensatz zu den implizit oder statisch
gebundenen DLLs). Zum anderen konnen die vorhandenen DLLs in andere
Programmierumgebungen wie C/C++ eingebunden werden; auch der umgekehrte Weg ist

natiirlich moglich.

Die Namen von Dateien beginnen grundsitzlich mit einem Kiirzel des Projektes, zu
dem sie gehoren. Darauf folgt eine nihere Bezeichnung ihrer Funktion. Wenn in der Datei ein
Formular definiert ist, folgt als nédchstes das Wort ,,Form“. Am Namensende steht ,,File*. Die
Bezeichnungen der zugehorigen Units sind identisch. Streicht man das Wort ,,File®, so bleibt
der Formular-Name iibrig. Dazu ein Beispiel: Die Datei ,,BackPropEvalDiagFormFile.pas*
beinhaltet die  gleichnamige  Unit, in  welcher wiederum das  Formular
,BackPropEvalDiagForm* definiert ist. Die ersten zwei Teilworter ,,BackProp® lassen
erkennen, dass die Unit zum Projekt ,,BackPropagation.dpr* gehort. IThre Funktion wird durch
,EBvalDiag* niher erldutert — im vorliegenden Fall also ein Diagramm-Formular, das von der

Seite ,,Evaluation* (Auswerten) des BackProp-Formulars aufgerufen wird.
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Alle verwendeten Variablen wurden an Klassen gebunden, um ,,wilde® Definitionen
innerhalb der Units zu vermeiden. Es wurden fast ausschlieBlich generische Typen (Integer;
Character; String) verwandt, um bestmogliche Ergebnisse mit dem zu Grunde liegenden
Prozessor (CPU) und Betriebssystem zu erzielen. Die in ihrem Bereich und Format vom
Betriebssystem  unabhidngigen Fundamental-Typen  wurden lediglich fiir einige
Dateioperationen benutzt, damit die Speicherformate auch auf zukiinftigen Systemen mit der
Object-Pascal-Anwendung in Einklang stehen. Die alphabetische Anordnung der Funktionen
und Prozeduren erleichtert das Auffinden gesuchter Stellen. Neben der Programmiersprache
sind auch samtliche Variablen- und Methodennamen sowie die Erlduterungen in englischer
Sprache gehalten. Lediglich die auf der Oberfldche erscheinenden Begriffe wurden in Deutsch

eingegeben.

5.4.1 Hauptprogramm

Das Hauptformular ,,.BasicForm* verwaltet u. a. die unter 5.4 beschriebenen DLLs, zu
denen die unterschiedlichen Netzwerktypen® zihlen. Seine Erweiterung ist jederzeit
problemlos moglich. Es besteht, um sinnvolle Aufgaben mittels der eingebundenen Netze
losen zu konnen, zum Beispiel die Moglichkeit, verschiedene Anwendungen ebenfalls

modular in das Programm aufzunehmen.

Ein hier zu nennender Nachteil der Verwendung von DLLs ist, dass die durch sie
gekapselten Formulare nur modal ausgefiihrt werden konnen. Dadurch bleibt die Moglichkeit
verwehrt, mehrere Instanzen eines Netzes oder einer Anwendung innerhalb des Programmes
parallel laufen zu lassen und zwischen ihnen beliebig zu wechseln. Um das zu erreichen, wire
eine Umstellung der Eigenschaft ,FormStyle* in Hauptformular und Modulen auf
,.fsSMDIForm* bzw. ,fsMDIChild“ vonnoten. Doch wiirde das schon beim Formular
,Fehlerriickfithrung® (siehe Kapitel 5.4.2), welches eigene Unterfenster verwaltet, nicht
funktionieren. Auflerdem miisste das Hauptformular betrichtlich vergroert werden, da MDI-
Kind-Formulare nur innerhalb ihres Eltern-Fomulars getffnet werden konnen. Schlieflich
gingen alle durch die Verwendung von DLLs gewonnenen Vorteile verloren. Daher schied

diese Form des Programmaufbaus aus.

Das Erscheinungsbild des Hauptprogrammes ist im Windows-Stil gehalten; dazu

gehoren Hauptmenii, Status- und Hinweisfenster sowie die SpeedButtons; sie gelten als

8 In der Version 1.2 des Simulationsprogrammes lediglich Modul ,,Fehlerriickfiihrung®.
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hilfreich und nutzerfreundlich, da sie im Besonderen ein schnelleres Arbeiten ermdoglichen.
Das Formular ist kaum groBer als eine Statusleiste, wodurch eine gute Ubersichtlichkeit auf

dem Bildschirm gewahrt bleibt.

Die Definition des Hauptformulars erfolgt in der Unit ,,ResNeuroBasicFormFile*,
welche in gleichnamiger Datei abgelegt ist. Weiterhin zum Hauptprogramm gehoren die
Dateien mit folgenden Units: ,,ResNeuroLogoFormFile“, ,,ResNeuroSettingsFormFile* und
,ResNeuroAboutFormFile*. Sie enthalten die Formulare mit dem Titel-Logo, den
Einstellungs-Optionen und dem Info-Dialog. Die Bedienung des Simulators ist im Handbuch

(Anhang B) niher beschrieben.

5.4.2 Modul Fehlerriickfiihrung

In Anlehnung an die unter 1.4 - 1.6 erarbeiteten Punkte wurde das Formular durch die
Komponente BackPropPageControl gegliedert in sechs Seiten: Configuration, PatternSet,
Learn, Evaluation, RecallSet und Pruning. Diese Trennung soll dem Nutzer die einzelnen

Schritte bei der Arbeit mit Neuronalen Netzen stets klar vor Augen halten.

Auch bei der weiteren Gestaltung des Graphical User Interface (GUI) wurde versucht,
alle visuellen Komponenten auf dem Formular klar und iibersichtlich anzuordnen und Abldufe
logisch zu gestalten, um die vielzitierte ,,intuitive Bedienbarkeit* zu ermoglichen. Bei Abwahl
einer bestimmten Option beispielsweise werden alle mit ihr in Verbindung stehenden Felder
automatisch deaktiviert. So werden Zusammenhidnge noch besser dargestellt und
Fehleingaben vermieden. Zum besseren Nachvollziehen des Lernablaufs und fiir die
Auswertung der Ergebnisse wurden mit Hilfe von PaintBoxes mehrere graphische

Moglichkeiten geschaffen.

Die Programmierung des Zusammenspiels der einzelnen Komponenten gestaltete sich
schwieriger als gedacht. Hiufig miissen nach der Anderung eines Parameters auch alle
anderen, von ihm abhingigen, aktualisiert werden. Die dafiir aufgerufenen Prozeduren sind
meist Reaktionen auf ,,OnChange‘*- oder ,,OnExit“-Ereignisse. Wird nun ein anderer Wert neu
gesetzt, tritt fiir seine Komponente ebenfalls wieder ein Ereignis ,,OnChange ein und kann
eine Methode aufrufen. Die so entstehende Kettenreaktion darf den Wert der urspriinglich
gednderten Komponente nicht nochmals erreichen und dndern, sonst sind Endlosschleife und

damit Fehler vorprogrammiert.
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Zum Formular ,,BackPropForm* gehoren vier weitere, modale Dialog-Formulare zur
Einstellung von Parametern fiir die Algorithmen der Datenauswertung. Auflerdem wird mit
dem Offnen von ,BackPropForm* ein unsichtbares Formular erstellt, das die Diagramme zur
Datenauswertung enthilt. Jedes dieser fiinf Formulare kann von der Seite ,,Auswerten® aus

aufgerufen werden.

Bei der Programmierung des Strukturoptimierungsverfahrens (Seite ,,Pruning®)
wurden die Empfehlungen fritherer Arbeiten [Trau, Hell] der TU Ilmenau zu diesem Thema
beachtet und eine Algorithmus-Erweiterung durchgefiihrt. So basiert er jetzt auf Listen als
dynamischen Speicherstrukturen, statt, wie frither, auf statischen Arrays. Dadurch konnen
Netze beliebiger GroBe (im giiltigen Bereich) optimiert werden. AuB8erdem ist es nun moglich,

die Optimierung nicht nur auf die Neuronen, sondern auch die Schichten anzuwenden.

Eine Aufsplittung der Formular-Unit ,,BackPropFormFile* in Unter-Units wurde trotz
ihres relativ groBen Umfangs vermieden, um das Nachvollziehen des Codes durch die
Trennung der Formular-Klasse nicht unnétig zu erschweren. Helfen soll hier die
Bezeichnungsweise der Variablen und Methoden, die stets mit dem Namen der PageControl-

Seite, zu der sie gehdren, beginnt.

5.4.3 Modul Spracherkennung

Die als zusitzliche Erweiterung des Praktikumsversuchs gedachte Applikation ist in
der Lage, nach entsprechender Belehrung des enthaltenen Netzes mit einem begrenzten
Wortschatz, einzeln gesprochene Worter wiederzuerkennen. Zur Arbeit mit dem Modul
»dpeechRecognition.dll“ ist neben einer Soundkarte, die in der Lage ist, Dateien mit

11025 Hz, 16 Bit aufzunehmen/wiederzugeben (z. B. SB 16), auch ein Mikrofon erforderlich.

typedef struct{

FOURCC ckiD;

DWORD ckSize;

BYTE ckData[ckSize];
} CK

Abbildung 5.1: Aufbau eines Chunks

Fiir die Erstellung der Sprach-Samples bot sich — als gingigste Form zur Speicherung

von Audio-Daten unter Windows — das WAV-Format an. Es unterliegt dem RIFF-Standard,
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der von Microsoft fiir die meisten unter Windows benutzten Datei-Typen als Grundstruktur

definiert wurde. In [Stol] ist zu Abbildung 5.1 erkldrend zu lesen:

Eine RIFF-Datei baut sich aus mehreren kleinen Daten-Einheiten auf, den sogenannten Chunks.
Ein Chunk ... hat immer denselben Aufbau, egal, was fiir Daten darin stehen. ... Die Typdefinition
FOURCC steht fiir ‘Four Character Code’. Sie zeigt an, dass ein Chunk [CK] immer mit einer
Sequenz von vier ASCII-Zeichen beginnt, um den Chunk identifizieren zu koénnen [Struktur-
Element ckID]. ... Das Element ckSize beinhaltet die Grée des Chunks in Form einer positiven
32-Bit-Zahl. Dafiir wurde der Typ DWORD, also Double-Word definiert. Die enthaltene Grof3e
beinhaltet jedoch nicht die vier Bytes von ckID und ckSize. Hier steht also nur die Anzahl von
Bytes, die nach ckSize beginnen. Die Daten des Chunks stehen dann in ckData.

WAV-Dateien setzen sich also aus mehreren Chunks zusammen. Ihr schematischer
Aufbau ist in Abbildung 5.2, welche aus [Ryan] bzw. [Stol] entnommen ist, dargestellt. Im
besprochenen Modul werden Samples im PCM-Format (Pulse Code Modulation) mit einer
Auflosung von 16 Bit, einem Kanal (mono) und einer Samplingrate von 11025 Hz verarbeitet.
Diese Abtastfrequenz gestattet (bei Vermeidung von Uberlagerungseffekten) eine maximal
mogliche Signalfrequenz von 5,5 kHz. Minimal auflésbar sind mit 256 Stiitzstellen (sieche
weiter unten) Signalfrequenzen von 43 Hz, womit der Bereich normal gesprochener,

menschlicher Sprache abgedeckt ist.

<WAVE-form> -> RIFF ( ‘WAVE’ /l Form-Typ
<fmt-ck> /I Waveform Format
<data-ck> // Waveform Daten

<fmt-ck> -> fmt ( <wave-format> // Datenstruktur WaveFormat
<format-specific> ) /[ abhangig von Datenformat

<wave-format> -> struct {

WORD formatTag; /I Format-Kategorie
WORD nChannels; // Anzahl der Kanale
DWORD nSamplesPerSec; /I Sample-Rate
DWORD nAvgBytesPerSec; /I Puffer-Info

WORD nBlockAlign; // Block Alignment

}

Abbildung 5.2: Beschreibung einer WA VE-Datei

Zur Verwaltung eines geladenen Samples wurde die Klasse ,,TWaveFile* definiert. In
ihr wird die Datei-Struktur abgelegt, der Name der aktuellen Datei festgehalten, die Anzahl
der Abtastwerte angegeben u.a.m. Als wichtige Methoden definiert diese Klasse die
Prozeduren zur Signalverarbeitung. Auf sie wird im Anschluss noch niher eingegangen. Nicht

minder wichtig sind die Methoden zur Durchfiihrung der notwendigen Dateioperationen. Sie
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deklarieren objektorientierte Streams, mit deren Hilfe die Daten geladen bzw. gesichert

werden.

Wie in den unter 4 besprochenen Grundlagen gesehen werden konnte, miissen die
vorhandenen Daten der Sprachsamples zundchst préapariert werden fiir die weitere

Verarbeitung durch das Netzwerk. In Zimmermann [Zimm] steht dazu zu lesen:

Der Aufwand, der in eine sorgfiltige Vorbereitung der Daten gesteckt wird, ist jedoch
entscheidend fiir die Lerngeschwindigkeit des Netzes und auch fiir die Qualitdt der Approximation
durch das Netzwerk. Jede Stunde, die in die Aufbereitung der Daten gesteckt wird, kann beim
Training des Neuronalen Netzes Tage einsparen.

Bei der im Modul verwendeten Vorverarbeitung des Audio-Signals wurden iibliche
Algorithmen der Signalverarbeitung verwendet. Es wird zunichst ein eventuell vorhandener
(z.B. vom Mikrofon verursachter) Gleichspannungsanteil (Offset) herausgerechnet, das
Sample also zentriert. Anschlieend erfolgt durch einen Skalierungsfaktor die Transformation
der Daten in den gewiinschten Wertebereich’. Diese Normierung auf maximale Lautstirke

dient der Kompensation unterschiedlicher Aufnahmelautstiarken (Prozedur ,,Normalize*).

Das so bearbeitete Sample wird danach in Segmente (Frames) von 256 Punkten
zerlegt und mit einem der in der Oberfliche wihlbaren Algorithmen gefenstert'® (Prozedur
,»ApplyWindow*). Von dem nach der anschlieBenden Fourier-Transformation (Prozedur
LApplyFFT*) fiir jedes Fenster erhaltenen Leistungsspektrum werden die ersten 128 Kanéle
(ohne redundante Information) aufsummiert, so dass man fiir jeden dieser Frames einen
reprasentativen Wert seiner Gesamtleistung erhilt. Aus der nun moglichen Abbildung der
Signalleistung auf die Zeit kann mit dem unter 4.3.2 beschriebenen Verfahren das eigentliche

Wort detektiert werden (Prozedur ,,DetectWord®).

Innerhalb der Wortgrenzen werden die Frequenzanteile der Frames Bark-skaliert, d. h.
zu Bindern zusammengefasst, wie in 4.3.1 anklang. Die gewiinschten Frequenzgruppen sind
als Bandfilter approximiert worden [Volk]. Im letzten Schritt werden die 18 Leistungswerte

des Barkspektrums in eine entsprechende Lautheit umgewandelt (Prozedur ,,ApplyBark®).

? Bei Auflosung von 16 Bit: Max. Lautstirke=2'=65536. Fiir WAV-Dateien: Integerwerte zwischen -32768 und +32767.

19 Voreinstellung: Hammingfenster; Breite des Fensters: 256 Abtastwerte; keine Uberlappung (der Parameter Uberlapp
zwischen den Fenstern hat sich nach [Gram] als relativ unkritisch erwiesen).
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Zentrierung Signalsegment (Frame
Digitalisierung Normierung &n gment ( )
Sprachsignal  Digitalisiertes Normiertes
Sprachsignal Signal l Fensterung
Gefenstertes Signal
FFT
Leistungs-Spektrum
Wortgrenzen-
Potenzierung Bark-Skalierung Detektion

Bark-Spektrum Wortgrenzen

Abbildung 5.3: Signal-Vorverarbeitung

Damit das Netz in der Lage ist, die z. T. stark abweichenden (4.4) Sprachsamples zu
erlernen, wird der aus 18 Lautheiten zwischen Ound 3000 bestehende Eingangsvektor

umcodiert auf Bindrwerte.

Die Oberfliche des Moduls ,,SpeechRecognition.dll* besteht, neben der iiblichen
Statusleiste, aus drei TabSheets. Ihre Definition erfolgt in der Klasse ,,TSpeechRecogForm®,
welche Teil der Unit ,,SpeechRecogFormFile* ist. Aulerdem enthalten sind hier mehrere, nur
zur Entwicklungszeit sichtbare, nicht-visuelle Komponenten. Dazu zihlt eine Instanz von
TBackPropNet, welche die Netzfunktionalitit nachbildet, ein Timer zur Steuerung der
Aufnahme, zwei ImageLists, welche die Bilder zur Ergebnisprésentation speichern und auch

ein NetFileDialog, der fiir die Dateiarbeit zusténdig ist.

Zur graphischen Darstellung des Signals in Zeit- und Frequenzebene wurde auf der
Seite ,,AudioDatei*“ des Formulars eine ,,TTabControl“-Komponente eingefiigt. Mit ihrer
Hilfe kann zwischen den unterschiedlichen Darstellungsweisen des Signals gewihlt werden,
wobei in den dazugehorigen Panels jeweils auch unterschiedliche Datei- und
Signalverarbeitungs-Parameter ~ zur  Anzeige  kommen. Die Werte fiir die
Wortgrenzendetektion und der Fensterungs-Algorithmus konnen in SpinEdits bzw.
ComboBoxes eingegeben werden. Der MediaPlayer dient der Aufzeichnung und Wiedergabe

von Wave-Dateien, die mit dem BitBtn ,,Offnen* auch geladen werden konnen.

Die Seite ,MusterSet* dient, wie im Modul ,BackPropagation®, der
Zusammenstellung mehrerer Muster fiir das Anlernen des Netzes. Ihre Bedienung erfolgt
weitgehend analog, jedoch werden Audio-Dateien als Eingangsvektoren bestimmt, denen ein
Bindrcode zugeordnet wird. Diese binér-codierten Zielvektoren haben die Dimension 16 und

konnen ebensoviele, verschiedene Samples klassifizieren. Neben seiner Funktion als

Diplomarbeit Christian Heller 46 Inv.-Nr.: 200 - 96 D — 083



Technische Universitit Ilmenau
Fakultit fiir Informatik und Automatisierung
Institut fiir Biomedizinische Technik und Informatik

Klassifizierer kann das Modul auch als Mustererkenner genutzt werden, wenn mehr als 16
Worte (maximal 2'®) mit Hilfe der Ausgangswerte codiert werden. Doch steigt mit dem Grad

der Codierung auch die Wahrscheinlichkeit, dass das Netz keine Losung mehr erreichen kann.

Das Ziel der Arbeit auf der dritten Seite ist es schlieBlich, eine angegebene Audio-
Datei zu erkennen. Der Erfolg/Misserfolg wird dem Anwender mitgeteilt durch die Bewegung
des Objektes im Ergebnis-Panel. Zur Kontrolle des erhaltenen Ergebnis-Strings wird dieser

zusitzlich in einem Panel ausgegeben.

Das in der RadioGroup ,,ErkennungsTyp* wihlbare Verfahren ,,Online bezieht sich
nicht auf einen echtzeitfihigen Algorithmus. Eine Bearbeitung erfolgt also nicht schon
wihrend, sondern erst nach dem Sprechen. Die Bezeichnung bezieht sich lediglich auf den
automatisierten Ablauf der einzelnen Schritte zur Einzelworterkennung, wonach eine frisch
aufgezeichnete Datei sofort der Signalverarbeitung unterzogen und dann durch das Neuronale

Netz reproduziert wird, das ein Ergebnis liefert.

5.4.4 Hilfe-System

In das Programm ,Res Neuronum* wurde ein relativ umfangreiches Hilfe-System
integriert, das nicht nur Erlauterungen zur Bedienung gibt, sondern auch einiges Basiswissen
zur Verfiigung stellt. Das System setzt sich zusammen aus mehreren Hilfe-Dateien und es

konnen auch hier Hilfe-Projekte neuer Module problemlos eingebunden werden.

Zur Erstellung des Hilfe-Systems wurde der ,,Microsoft Help Workshop* in der
Version 4.00.0950 verwendet. Bevor dieser jedoch zur Anwendung kommen konnte, mussten
die Hilfe-Themen in einem Textverarbeitungs-Programm (,,Word fiir Windows 7°) verfasst
werden. Die entsprechenden Dateien wurden im RTF-Format (Rich-Text-File) abgelegt, da im
Text wichtige Fullnoten, unterstrichene und verborgene Kennwdrter enthalten sind. Jetzt
konnten die Hilfe-Projekte (.hpj) kreiert werden und im Anschluss daran die Inhalts-Dateien
(.cnt). SchlieBlich wurde das Hilfe-Projekt durch den Help Workshop compiliert, wozu er alle
oben beschriebenen Dateien miteinander verband. Als Resultat entstanden die Hilfe-Dateien

im herkdbmmlichen Format (.hlp).
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ResNeuro.rtf
ResNeuro.hpj ResNeuro.hlp

ResNeuro.cnt

Abbildung 5.4: Erstellung einer Hilfe-Datei

5.4.5 Setup-Programm

Um dem Anwender eine komfortable Installation neuer Software zu ermoglichen,
werden zu dieser gewohnlich eigene Setup-Programme mitgeliefert. Zur Generierung einer
solchen Setup-Routine fiir ,,Res Neuronum* wurde der ,,Install Shield Express* von Stirling
Technologies, Version 1.0 verwendet. Das entstandene Programm leitet den Anwender sicher

durch alle Schritte der Installation.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel der Aufgabenstellung zur Diplomarbeit war es, Wissen iiber Kiinstliche
Neuronale Netzwerke innerhalb eines zu erstellenden Praktikumsversuches auf anschauliche
Weise vermittelbar zu machen. Die Vorgehensweise bei der Losung des gestellten Problems
richtete sich nach einem unter dem englischen Begriff ,,Value Engineering bekannten
Verfahren. Wie die zu ihm gehorenden fiinf Schritte in dieser Diplomarbeit umgesetzt

wurden, sei hier noch einmal kurz zusammengefasst.

Zu Beginn stand die Sammlung unterschiedlichster Informationen zum Thema
(Information Phase), wobei sich Grundlagenwissen aus zahlreichen Quellen angeeignet
wurde. Dies umfasste neben dem Gebiet der Neuronalen Netze im Allgemeinen auch jene der
Spracherkennung und Programmierung unter Delphi. Im zweiten Arbeitsgang (Function
Phase) kam es darauf an, wichtige von unwichtigen Materialien zu trennen und nicht
realisierbare Ideen von vornherein auszuschlieBen. So wurde festgestellt, dass sich
Fehlerriickfiihrungsnetze auf Grund ihrer einfachen Struktur und leichten Implementierbarkeit
besonders zu Demonstrationszwecken eignen; nicht zuletzt fiir sie sprach auch ihre weite
Verbreitung. Als hdufig verwandte, anschauliche Aufgabenstellungen konnten logische
Probleme wie AND und XOR identifiziert werden. Weiterhin wurde erkannt, dass fiir die
Zusatzaufgabe lediglich ein Algorithmus zur Einzelworterkennung in Frage kédme. Das
Erkennen flieBender Sprache wiirde neben dem Erstellen umfangreicher Wort-/Phonem-
Datenbanken incl. Suchverfahren auch in dieser kurzen Zeit nicht zu realisierende
Algorithmen zur Merkmalsextraktion und -klassifikation beinhaltet haben. Eine Hardware-
Realisierung schied nicht nur wegen des vorgegebenen Themas sondern auch aus Griinden der
Flexibilitit und Praktikabilitit von vornherein aus. Wiahrend der nun folgenden Phase
(Speculation Phase) wurde ein Brainstorming, d.h. eine zunidchst vollig unbewertete
Sammlung von Ideen zur Realisierung des Projektes durchgefiihrt. Zu den Vorschligen
zahlten: Multi-Document-Interface-Programm, einfache, kompakte Simulation und modularer
Ansatz, der auf Dynamischen Bibliotheken basiert. Das Programm sollte einfach zu bedienen
sein und auf anschauliche, wissenschaftlich korrekte Weise die Arbeit mit Neuronalen Netzen
demonstrieren. Vor- und Nachteile der gesammelten Moglichkeiten mussten in einer vierten

Phase (Evaluation Phase) klar gegeniibergestellt werden. Hier kristallisierte sich als bester der
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modulare Ansatz heraus. Im letzten Schritt (Implementation Phase) erfolgte die Ubertragung

des Projektes in die Praxis.

Als Ergebnis kann eine allgemein verwendbare, computergestiitzte Simulation zu
Kiinstlichen Neuronalen Netzwerken prisentiert werden, die nicht nur im Laborversuch des
Praktikums ,,Medizinische Informatik* einsetzbar, sondern auch fiir andere Aufgabengebiete
erweiterbar sein sollte. In den Aufgabenstellungen zum Praktikums-Versuch werden
besonders die grundlegenden Fragen des Aufbaus, der Funktion und der Arbeitsweise mit
Neuronalen Netzen behandelt. Mit der Applikation ,,Spracherkennung® konnte zudem eine

Erweiterung des Versuchs um einen wirklich praktischen Teil geschaffen werden.

Fiir die Zukunft ergibt sich zunidchst die Moglichkeit, weitere Arten Neuronaler
Netzwerke oder Anwendungen fiir diese in den Simulator zu integrieren. Durch dessen
modularen Aufbau steht dabei geniigend Gestaltungsfreiraum zur Verfiigung. Um die
Portabilitdt in andere Programme und Sprachen zu gewihrleisten, ist eine Konzipierung der

Module als Dynamische Bibliotheken anzustreben.

Denkbar wire auch eine Erweiterung des Programms zu einem Datenanalyse-System
allgemeiner Natur, dhnlich dem Software-Tool ,,DataEngine* (sieche dazu [Zimm]). Dazu
konnten neben Neuronalen Netzen auch die mit thnen verwandten Methoden aus dem Bereich

der Fuzzy-Technologien eingebaut werden.

Naheliegender erscheint indes die Empfehlung, je nach aktuellem Stand der Forschung
und abzusehendem Trend, im Tempo der Weiterentwicklung des Programms auch den
Praktikumsversuch zu aktualisieren. Konkrete Moglichkeiten zur Verbesserung des

Programms sind gegeben durch:

e Steigerung der Performance des Simulators ,Fehlerriickfithrung® durch das
Ersetzen der Listen als dynamische Speicherstrukturen (zur Speicherung der

Netzdaten wihrend des Lernens und Optimierens) mit dynamischen Arrays.

¢ Implementierung weiterer Datenverarbeitungs-Verfahren auf der Seite ,,Auswerten*
des Moduls ,,Fehlerriickfiihrung* und somit Schaffung zusitzlicher Werkzeuge zur

Evaluierung der Lernparameter fiir die Entdeckung neuer Zusammenhénge.

e Aus solcherart Zusammenhingen und Abhiéngigkeiten konnten zusitzliche

Kfriterien fiir den Strukturoptimierungs-Algorithmus auf der Seite ,,Optimieren* des
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Moduls ,Fehlerriickfiihrung® gefunden werden, wodurch eine nochmals
verbesserte, automatisierte Suche der optimalen Netzkonfiguration ermdglicht

wiirde.

e Aufnahme von Hinweisen, die an bestimmten Stellen der Programmausfiihrung
erscheinen und Hilfestellungen zur Findung einer effektiven Netzstruktur anbieten
(z. B. abgestimmte Anzahl an Neuronen und Mustern, giinstige Lernrate etc.). Diese
anwendungsgerechten Empfehlungen konnen nach allgemein bekannten,
heuristischen (Faust-) Regeln berechnet werden. (Bei der Suche einer giinstigen
Netzkonfiguration fiir das Modul ,,Spracherkennung® wurde festgestellt, dass ein

solches Hinweissystem durchaus zur Beschleunigung der Arbeit beitragen konnte.)

e Ausbau des Einzelworterkenners, beispielsweise durch Hinzunahme einer
Kohonenkarte zur besseren Merkmalsbildung; Verbesserung der Daten-
Aufbereitung durch neue Codierungs-Verfahren; Anwendung des Cross-Validation-
Lernverfahrens, um eine zu groBe Spezialisierung des Netzes zu vermeiden;

langfristig evtl. Erweiterung auf Online-Spracherkennung.

Nicht zuletzt bietet sich der Einsatz des Netzes in modifizierter Form fiir verschiedene,
praktische Aufgabenstellungen an. Grundsitzlich kommen alle Probleme, bei denen
scharfe/unscharfe Objekte/Klassen aufeinander abgebildet werden, in Betracht. Im Rahmen
von Prognosen fiir Borsenkurse konnte die Tauglichkeit des Mehrschichtigen Perceptrons mit
Fehlerriickfiihrungs-Lernregel fiir Zeitreithenvorhersagen bereits bestitigt werden. Es bleibt zu
untersuchen, in wie weit eine FEignung fiir den Einsatz im Medizintechnik-Sektor,

beispielsweise die EEG- /EKG-Analyse besteht.
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7 Verzeichnisse

7.1 Abkiirzungsverzeichnis

ADALINE
Al

ANN
ART 1-3
ASCII
BAM
BP

BSB

CK
CNT
CpU
DCN
DLL
DMA
DMFCC
DTW
DWORD
EEG
EKG
EXE
FOURCC
FFNN
FFT
GUI
HLP
HMM
HPJ

INI
MDI
MLP
OBD
OBS
PCM
RIFF
RTF

SB 16
SSM
TDNN
VCL

ADAptive LINear Element
Artificial Intelligence (dt: KI)
Artificial Neural Network (dt: KINN)
Adaptive Resonance Theory 1/2/3
American Standard Code for Information Interchange
Bidirectional Associative Memory
BackPropagation network

Brain State-in-a-Box

Chunk

CoNTents file

Central Processing Unit

Divide and Conquer Network
Dynamic Link Library

Distributed Memory and Amnesia
Dynamic Mel Frequency scaled Cepstral Coefficient
Dynamic Time Warping

Double WORD
ElectroEncephaloGram
ElectroKardioGram

EXEcutable file

FOUR Character Code

Feature Finding Neural Network
Fast Fourier Transformation
Graphical User Interface

HeLP file

Hidden Markov Model

Help ProJect

INItialisation file

Multi Document Interface

Multi Layer Perceptron

Optimal Brain Damage

Optimal Brain Surgeon

Pulse Code Modulation

Resource Interchange File Format
Rich Text File format
SoundBlaster 16

Statistical Stepwise Method

Time Delay Neural Network
Visual Component Library
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7.2 Symbolverzeichnis

Das im Folgenden aufgefiihrte Verzeichnis erldutert die Symbole, welche in dieser

Arbeit oder in der dazugehorigen Simulations-Software benutzt werden. Es hilt sich — was

Neuronale Netze betrifft — an die von Hoffmann [Hoff] verwendete Bezeichnungsweise.

(Ebenda sind sehr anschauliche, vergleichende Ubersichten fiir andere Symboliken zu finden.)

Alle weiteren Symbole wurden aus den im Kontext angegebenen Quellen entnommen.

AL Ay, ...

A(t)
a;

B

1
b
Ci

d

E; Es, ...

E(t)

€o

€], €, ...
f

i (Index)
J (Index)
k

M/m

Ny /Ng

Ausginge eines Netzes
Ausgangsmusterfolge
Ausgang des Neurons i1, Ausgangsfunktion des Neurons i

Leistungswerte des Bark-Spektrums

Lautheit

Aktivitit des Neurons i, Aktivierungsfunktion des Neurons i
Abklingkonstante in der Aktivierungsfunktion
Eingénge eines Netzes

Eingangsmusterfolge

Bias-Eingang

Eingiénge eines Neurons

Frequenz in Hertz

numeriert gewohnlich die Neuronen eines Netzes
numeriert gewohnlich die Eingéinge eines Neurons
Kanile des Bark-Spektrums

Maximum bzw. Minimum in der Aktivierungs- und in der Ausgangsfunktion
Anzahl der Ausginge bzw. Eingiinge eines Netzes
Anzahl der Neuronen in der Schicht i

Anzahl der Eingiinge des Neurons 1

Anzahl der Muster in einem Trainingssatz

Schwelle bei der Wortgrenzendetektion

Sollwerte eines Netzes

Skalierungsfaktor in der Aktivierungsfunktion

Zeit in Sekunden

Untere bzw. obere Toleranzschwelle bei der Wortgrenzendetektion
Bias-Gewicht

Gewicht des Neurons 1 am Eingang |
Eingangskomponenten beim XOR-Problem

Zihler bei der Wortgrenzendetektion

Tonheit in Bark

Kroneckersymbol: 1 fiiri =j, 0 fiiri #j

Anderung des Gewichts w;

effektiver Eingangswert des Neurons 1

Lernrate in der Lernregel

Schwelle der Ausgangsfunktion

Momentfaktor in der Fehlerriickfiihrungs-Lernregel
numeriert gewohnlich die Muster eines Trainingssatzes
Steigung der Ausgangsfunktion
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