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Zusammenfassung

Diese Arbeit beinhaltet die Vorstellung des Neocognitron-Netzwerkes. Das Neocognitron
ist eines mehrschichtiges hierarchisches Kiinstliches Neuronales Netz, welches fiir Zwecke
der Mustererkennung durch den japanischen Forscher Kunihiko Fukushima entwickelt wurde
und im Gegensatz zu vielen anderen Systemen die Fahigkeit besitzt, tolerant gegeniiber Ver-
schiebungen, Skalierungen und Deformationen zu sein. Es wird zunéchst die Architektur des
Netzes beschrieben, weiterhin erfolgt die Beschreibung des Prozesses der Mustererkennung,
auch unter Beriicksichtigung verformter Muster. Nachdem auf die Lernverfahren eingegangen
wurde, werden abschliefend kurz einige wichtige Modifikationen sowie Anwendungsgebiete
des Neocognitrons aufgezeigt.
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Matthias Jauernig 1 Einleitung

1 Einleitung

Menschen ist es dank ihres Wahrnehmungssystems leicht méglich, Objekte in ihrer Umwelt und
auf Bildern zu erkennen und zu klassifizieren. Dieser Vorgang ist unabhéngig von der Groéfse und
Ausrichtung eines Objektes. Selbst teilweise Uberdeckungen und Verformungen beeinflussen die
Wahrnehmung kaum. Diese Fahigkeiten in ein mathematisches Modell zu tiberfithren und somit
auf den Rechner zu iibertragen ist Gegenstand jahrzehntelanger Forschung, die bis heute an-
hélt. Vor allem im Bereich der Kiinstlichen Neuronalen Netze (KNNs) wurden dabei Ergebnisse
erzielt, die aus der breitflichigen Mittelméfkigkeit der meisten anderen Lésungen heraustreten
konnten und Einzug in praktische Anwendungen fanden. Als ein solches Modell ist das Cogni-
tron zu nennen, welches 1975 durch den japanischen Forscher Kunihiko Fukushima entwickelt
wurde. Dieses beschreibt als ein mehrschichtiges, selbst-adaptives KNN ein Modell der visuellen
Mustererkennung im Gehirn. Allerdings ist es wie viele andere Losungen auch sensibel gegeniiber
Verschiebungen, Skalierungen und Deformationen von zu erkennenden Mustern. Aufgrund dessen
wurde das Modell von Fukushima weiter angepasst und es entstand ein neues Cognitron, wel-
ches 1980 vorgestellt wurde: das Neocognitron [1]. Wie auch das Cognitron handelt es sich beim
Neocognitron um ein hierarchisches mehrschichtiges Netz, welches dem visuellen System von Sau-
getieren nachempfunden ist und besonders fiir den Einsatz bei der Erkennung von Mustern und
handschriftlichen Zeichen konzipiert wurde. Nebenbei ging es bei der Entwicklung des Neocogni-
trons auch darum, durch das damit verbundene Modell des visuellen Sehsystems die Vorgéinge
im Gehirn besser verstehen zu lernen (siehe [7]) und eine Art kiinstliches Gehirn zu entwickeln,
welches nidher am menschlichen Gehirn orientiert ist als bisherige Entwicklungen (siche [2]). Im
Gegensatz zum Cognitron und zu den meisten konventionellen Mustererkennungs-Systemen ([8])
ist das Neocognitron durch seinen speziellen Aufbau bis zu einem bestimmten Grad tolerant
gegeniiber Verschiebungen, Skalierungen sowie Verformungen und zu einem geringen Teil auch
gegeniiber Rotationen, was die Haupt-Eigenschaften dieses KNNs sind. R. Hecht-Nielsen stellt
es in seinem Buch 1990 (siehe [9]) als das damals einzige wohl erforschte hierarchische KNN
und eine der kronenden Entwicklungen im Bereich des Neurocomputings dar und beschreibt es

weiterhin als das grofite und komplizierteste KNN seiner Zeit.

1.1 Zielsetzung der Arbeit

Diese Arbeit stellt das Neocognitron vor, wie es von Prof. Fukushima entwickelt wurde. Dabei
wird besonderer Wert auf die Effekte gelegt, welche sich aus dem speziellen Netzaufbau ergeben

und schlieflich zu den grundlegenden Eigenschaften des Netzes fiihren.

In Abschnitt 2 wird die Netzwerk-Architektur beschrieben und neben den Eigenschaften des
Netzes erfolgt auch eine mathematische Beschreibung des Ein-/Ausgabe-Verhaltens. Die Ab-

schnitte 3 und 4 gehen auf den Prozess der Mustererkennung ein, bevor Abschnitt 5 die beiden
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grundsétzlich verwendeten Lernverfahren skizziert. Die Abschnitte 6 und 7 gehen noch auf ei-
nige Modifikationen und Anwendungsgebiete des Neocognitrons ein, um einen abschlieffenden

Rahmen zu geben.

2 Struktur des Netzwerks

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der Stuktur des Neocognitrons. Unterabschnitt 2.1 klért
zunachst grundlegend iiber den allgemeinen Aufbau und die Arbeitsweise des Netzes auf, in den
folgenden Unterabschnitten wird diese Erst-Beschreibung ausgebaut und mit Details angerei-
chert.

2.1 Grundlegender Aufbau

Ein Neocognitron-Netz besteht aus mehreren miteinander durch selektive Verbindungen gekop-
pelten Stufen (stages), durch die Signale in Vorwiértsrichtung geleitet und verarbeitet werden.
Bei ,Signalen“ handelt es sich dabei um nicht-negative analoge Werte, die als Eingaben und
Ausgaben der Zellen dienen (|7]). Charakteristisch fiir das Neocognitron ist dabei nicht die hohe
Anzahl an Zellen, sondern eine hohe Anzahl an Verbindungen mit entsprechenden Gewichtungen
zwischen einzelnen Zellen benachbarter Schichten. Die allgemeine Struktur orientiert sich am
visuellen System von Katzen und dient als Modell der dort stattfindenden Mustererkennung. So
wird bei den Neuronen (den Zellen, engl. cells) zwischen S- und C-Zellen unterschieden, wie sie
auch im priméren visuellen Kortex zu finden sind. S-Zellen (simple cells) extrahieren Muster-
Eigenschaften, wihrend C-Zellen (complex cells) leichte Verformungen kompensieren und positi-
onsbedingte Fehler ausgleichen kénnen. Jede Stufe [ des Neocognitrons besteht aus einer Schicht
(layer) von S-Zellen (S-Schicht Ug;, S-layer) gefolgt von einer Schicht aus C-Zellen (C-Schicht
Uci, C-layer). Jede S- und C-Schicht ist dabei weiterhin in mehrere Ebenen (planes) unterteilt,
welche die einzelnen Zellen als rechteckiges Feld enthalten. Eine Ausnahme davon stellt die erste
Schicht Uy dar, welche als Eingabeschicht fungiert. Sie besteht aus einem rechteckigen Feld von
Rezeptor-Neuronen (rezeptives Feld), deren Ausgaben an die Schicht Ug; lediglich die Grauwer-
te des iibergebenen Bildes reellwertig oder in binarisierter Form darstellen. Ein grundlegendes
Prinzip ist die hierarchische Merkmalsextraktion, wie sie auch von Neuronen des Grofshirns durch-
gefithrt wird. Dort reagieren Neuronen des visuellen Kortex auf lokale Eigenschaften wie Linien
oder Kanten bestimmter Orientierung. Ausgaben von diesen Neuronen werden eine Ebene héher
geleitet, wo Zellen selektiv auf bestimmte Figuren wie Kreise, Rechtecke oder selbst menschli-
che Gesichter reagieren (siehe [3]). Ebenso werden im Neocognitron verschiedene zu erkennende
Merkmale von Zeichen auf mehrere Schichten verteilt. Die Schicht Ugy erkennt aus den Eingabe-
Signalen primitive Strukturen wie beispielsweise unterschiedliche Linienformen. Dabei wird nur

ein sehr kleiner Teil des rezeptiven Feldes betrachtet (z. B. ein 3 x 3-Raster). Fukushima gibt
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in [8] 12 solcher grundlegenden Linienformen an, mit denen die Schicht Ugy trainiert wurde.
Diese sind in Abbildung 1 dargestellt. Durch die nachfolgende Schicht Ugy werden die erkann-
ten Formen ,yerschwommen®, was die Deformations- und Skalierungs-Toleranz des Neocognitrons
ausmacht. Auf der ndchsten Stufe werden primitive Formen kombiniert, um globalere Muster zu
erkennen. Ein Beispiel gibt Abbildung 2 an. Die dort dargestellten Formen setzen sich aus primi-
tiven Linienstrukturen der vorhergehenden Stufe zusammen. Je hoher die Nummer einer Stufe im
Neocognitron ist, desto globalere Formen werden durch die entsprechende S-Schicht erkannt und
desto grofler wird der Teil des von einer Zelle betrachteten rezeptiven Feldes, was dazu fiihrt,
dass Ebenen hoherer Stufen weniger Zellen enthalten ([2]). Die letzte Schicht, eine C-Schicht,
deckt schlieflich das rezeptive Feld im Ganzen ab. Jedes hierin enthaltene Neuron entspricht ei-
nem gelernten Muster, seine Ausgabe ist ein Mafs fiir die Wiedererkennung dieses Musters, wenn
eine Eingabe am rezeptiven Feld durch das Neocognitron geleitet wurde. Somit dient die letzte
C-Schicht als Klassifizierungsschicht, an deren Ausgaben die tatsédchliche Erkennung des Netzes
abgelesen werden kann. Nur durch diesen speziellen Grundaufbau aus abwechselnden Schichten
von S- und C-Zellen wird eine effektive deformationstolerante Mustererkennung durch das Neo-
cognitron erreicht. Der tatséchliche Aufbau wie z. B. die Anzahl von Schichten variiert dabei je

nach Anwendungsgebiet, allgemein ist fiir komplexere Muster eine gréfsere Anzahl von Schichten
erforderlich.

Abbildung 1: Primitive Muster, mit denen Ug; trainiert werden kann (nach [8])

Abbildung 2: Beispiele von zum Training von Uge verwendeter Muster (nach [10])

Abbildung 3 zeigt in vereinfachter Form die Struktur des Neocognitrons. Dabei ist pro Ebene einer
S- bzw. C-Schicht jeweils nur eine Zelle dargestellt. Jede Zelle erhélt ihre Eingabe von mehreren
Zellen der Vorgéngerschicht, was durch die kegelférmigen Muster zum Ausdruck kommt. Fine

genauere Beschreibung dieser Verbindungen findet in den nachfolgenden Abschnitten statt. In
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der Schicht Ugs besteht jede Ebene aus nur noch einem Neuron. Diese Schicht fungiert als
Klassifizierungsschicht, ihre Ausgaben entsprechen dem Erkennungsgrad der gelernten Muster

fiir die in Uy anliegende Eingabe.
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Abbildung 3: Struktur und grundlegende Verbindungsstrategie des Neocognitrons (nach [1])

2.2 Aufbau und Verbindungsstruktur der Schichten
2.2.1 S-Schichten

Jede S-Schicht ist vom prinzipiellen Aufbau und der Verbindungsstruktur von der vorherigen
C-Schicht (bzw. Eingabeschicht) her gleich. Sie besteht aus mehreren Ebenen, welche rechteckige
Felder von S-Zellen sind. Alle Ebenen einer S-Schicht haben dieselbe rdumliche Ausdehnung,
enthalten also dieselbe Anzahl von S-Zellen in gleicher Dimensionierung. Die Aufgabe einer S-
Schicht besteht darin, Muster aus einem fest vorgegebenen Bereich der vorherigen Schicht zu
extrahieren. Welche Muster dabei erkannt werden sollen, wird durch den Lernprozess des Neo-
cognitrons festgelegt. I.d.R. gilt, dass jede Ebene einer S-Schicht genau ein Muster zu erkennen
hat. Das bedeutet gleichermaflen, dass es pro S-Schicht genauso viele Ebenen gibt wie Muster,
die durch die Schicht erkannt werden sollen. Jede S-Zelle ist in einer bestimmten Konfiguration
mit einer Gruppe von Zellen der Vorgéngerschicht verbunden. Allgemein wird ein Feld von nxn
Zellen abgedeckt, von denen eine gewichtete Summe gebildet wird und als Eingabe der S-Zelle
dient. Doch das Verbindungsmuster ist nicht auf quadratische Formen beschréinkt, es kann sich
dabei ganz im Gegenteil um beliebige Formen handeln (z. B. Rechtecke, Kreise, Dreiecke, ...).

Alle S-Zellen einer Ebene, aber auch einer ganzen Schicht sind dabei in derselben rdumlichen
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Konfiguration mit Zellen der vorherigen Schicht verbunden. Benachbarte Zellen in einer Ebene
stellen dabei eine i. Allg. um 1 Pixel parallel verschobene Gruppe von Zellen der Vorgéngerschicht
dar, sodass durch die Summe aller S-Zellen einer Ebene das gesamte rezeptive Feld abgedeckt
wird. Weiterhin werden durch die Verwendung derselben raumlichen Konfiguration von S-Zellen
einer Ebene fiir jede Ebene lediglich die Eingangs-Gewichte genau einer S-Zelle angelernt und
abgespeichert. Alle anderen Zellen der Ebene ,teilen“ sich die Gewichte mit dieser Zelle, womit
alle diese Zellen auf dasselbe Muster reagieren, nur an unterschiedlichen Positionen im Eingabe-
feld. Nur durch dieses Prinzip des weight sharing sind die Netze des Neocognitrons iiberhaupt
noch handhabbar ([16]).

Abbildung 4 zeigt beispielhaft die Belegung von S-Zellen einer Ebene der Schicht Ug; mit 3x 3
Zellen der Eingabeschicht Uj. Die beiden markierten Zellen links oben in der S1-Ebene sind dabei
benachbart, entsprechend ergibt sich eine Parallelverschiebung ihrer rdumlichen Konfiguration
in Uy. Die Zellen in den Ecken von Ug; bzw. an den Riandern des Feldes konnen keine 3x3 Zellen

von Uy abdecken und erhalten ihre Eingaben von entsprechend kleineren Gebieten.

Ust

Abbildung 4: Beispielhafte Verbindungen von Zellen der Eingabeschicht Uy mit Ugq

Durch die Abdeckung des gesamten rezeptiven Feldes mit einer Ebene wird wenigstens eine S-
Zelle aktiviert, wenn das Muster, auf welches die Ebene angelernt wurde, im rezeptiven Feld
an beliebiger Stelle auftritt. Die Verbindung zu S-Zellen einer Ebene ist daher dafiir zustdndig,
dass Muster unabhéngig von ihrer Position erkannt werden, wodurch die Eigenschaft der Posi-
tionsinvarianz erreicht wird. Abbildung 5 zeigt exemplarisch, wie ein Muster bestehend aus 3
vertikalen Pixeln zentriert in einem 3x3-Feld zu einer Aktivierung von S-Zellen genau der Ebene
von Schicht Ug; fiihrt, welche auf dieses Muster angelernt wurde. In der Mitte von Uy tritt das
Muster zweimal auf (iiberlappend durch die 4 vertikalen Pixel), zusétzlich noch einmal in der
linken unteren Ecke. Es ldsst sich gut erkennen, dass genau die S-Zellen der Ebene aus Ugy voll
aktiviert werden, die mit dem Gebiet aus Uy verbunden sind, welches das gelernte Muster kom-
plett enthélt. Kommt das Muster in einem Gebiet zum Teil vor, so werden die entsprechenden
S-Zellen nur noch gering aktiviert, was durch die hellgrauen Zellen dargestellt ist. Stimmen zu

wenig Pixel mit dem gelernten Muster iiberein, so sorgt eine Hemmung (durch die V-Zelle, siehe
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unten) dafiir, dass es zu keiner Aktivierung der S-Zelle kommt.

U (/ U st

:

Abbildung 5: Beispiel fiir ein eingegebenes Muster und die Aktivierung von S-Zellen dadurch

S-Ebene hoherer Schichten, die ihre Eingaben von C-Schichten anstelle und nicht direkt vom
Eingabefeld erhalten, sind nicht mit nur einer Ebene der vorherigen C-Schicht verbunden, sondern
mit allen darin enthaltenen Ebenen, wobei jeweils dasselbe Gebiet jeder C-Ebene tiberdeckt
wird. Dadurch werden unterschiedliche Muster, die in der Vorgangerstufe erkannt wurden, zu
globaleren Merkmalen zusammen gefasst und es kann darauf reagiert werden. Das Schema dieser

Verbindungsstruktur wird auch in Abbildung 3 dargestellt.

Ein wichtiges Detail wurde bislang verschwiegen und soll an dieser Stelle ergénzt werden. Neben
S- und C-Zellen gibt es noch einen dritten Zellentyp, die V-Zellen. Jeder S-Zelle ist eine V-
Zelle zugeordnet, deren Ausgabe als inhibitorischer (hemmender) Faktor in die Eingabe der
S-Zelle mit einflieft. Im urspriinglichen Neocognitron (siehe [1]) wurde auch jeder C-Zelle eine
V-Zelle zugewiesen und es wurde damit zwischen Vg- und V-Zellen unterschieden, in spateren
Veroffentlichungen (vgl. |2]) fehlt diese Unterscheidung, dort finden nur noch die zu S-Zellen
zugehorigen V-Zellen Verwendung. Auf diese soll sich auch in dieser Arbeit beschriankt werden.
Wie bereits erwahnt wirkt die Ausgabe einer V-Zelle hemmend auf die Eingabe der zugehorigen
S-Zelle ein. Der Sinn hierfiir ergibt sich aus der Verbindungsstruktur einer V-Zelle. Diese erhélt
ihre Eingaben von denselben Zellen wie ihre zugehorige S-Zelle. Abbildung 6 verdeutlicht diese
Struktur. Das Gewicht von V- zu S-Zelle ist weiterhin so trainiert, dass die Hemmung der V-
Zelle mit der Starke des Eingabesignals variiert. Wird genau das gelernte Muster an die S-Zelle
angelegt, so ist die Aktivierung dieser grofer als die Hemmung ihrer V-Zelle, sodass das Muster
wiedererkannt wird. Gibt es kleine Abweichungen, so wird die S-Zelle zwar immernoch aktiviert,
doch der Einfluss der Hemmung nimmt zu. Gibt es hingegen nur noch kleine Ubereinstimmungen,
so ist die Hemmung hoch und die S-Zelle wird nicht aktiviert. Wiirde es kein inhibitorisches Signal
geben, so wire die Aktivierung der S-Zelle bei geringen Ubereinstimmungen immernoch gegeben
und das, obwohl nicht das von ihr gelernte Muster als Eingabe angelegt wurde. V-Zellen helfen

S-Zellen somit zwischen relevanten und irrelevanten Strukturen zu unterscheiden und spielen in
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dieser ,Wéachter“-Funktion eine wichtige Rolle bei der Mustererkennung (siehe [3]).

UCI-1 USI

C-Zelle
S-Zelle

V-Zelle

Abbildung 6: Verbindungen von V- und S-Zelle sowie Vorgéngerschicht Ug;_q

2.2.2 C-Schichten

Durch S-Schichten konnen kleinere Abweichungen vom gelernten Muster kompensiert werden
und S-Zellen reagieren auf gelernte Muster unabhéngig von ihrer Position im Eingabefeld, wobei
Positionsinformationen erhalten bleiben. Durch S-Zellen lassen sich jedoch keine groferen Verfor-
mungen und Skalierungen kompensieren. Hier kommen die C-Schichten ins Spiel, wobei in einer
Stufe des Neocognitrons auf jede S-Schicht eine C-Schicht folgt. C-Schichten haben einen &hn-
lichen Aufbau wie S-Schichten. Sie bestehen aus mehreren Ebenen, dies sind rechteckige Felder
von C-Zellen. C-Zellen erhalten weiterhin ihre Eingabe dhnlich zu S-Zellen von einem festgelegten
Gebiet aus Zellen der vorhergehenden S-Schicht. Alle C-Zellen einer Ebene decken dabei das ge-
samte rezeptive Feld ab und jede C-Zelle einer Schicht ist mit einem Gebiet derselben réaumlichen
Konfiguration der vorherigen S-Schicht verbunden. Benachbarte C-Zellen einer Ebene erhalten
dabei ihre Eingaben von benachbarten parallel verschobenen Gebieten aus S-Zellen, auch dieses
Prinzip ist mit S-Schichten dquivalent. Der Betrag der Verschiebung betriagt allgemein 1 oder 2
Zellen. Durch eine Parallelverschiebung um 2 S-Zellen ist es moglich die Dichte von C-Zellen im
Vergleich zur vorhergehenden S-Schicht zu halbieren (siehe [7]) und somit auf das Ziel hinzuwir-
ken, dass die Kategorieschicht nur noch eine Zelle pro Ebene enthélt. C-Zellen sind somit fahig,

die Inhalte von S-Zellen der vorhergehenden Schicht zu komprimieren.

In der Regel sind C-Zellen einer Ebene nur mit einer S-Ebene verbunden. Sie reagieren damit
auf dieselbe Eigenschaft wie die entsprechende S-Ebene. Der Bereich von S-Zellen, mit denen
eine C-Zelle dabei verbunden ist, entspricht somit der Erkennung des gleichen Musters an leicht
versetzten Positionen. Eine C-Zelle reagiert also auch dann noch auf ein Muster, wenn es in
der Eingabe leicht verschoben ist. Der Grad der Verschiebbarkeit variiert dabei mit der Grofe

des Gebiets verbundener S-Zellen. Ist das Gebiet klein, so werden nur kleine Verschiebungen
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kompensiert, bei zu grofsen Gebieten kann es dazu kommen, dass zwei erkannte Muster an unter-
schiedlichen Positionen zu einem Gebiet verschmelzen, was einen Informationsverlust bedeutet.
Wenn ein Muster im Eingaberaum an unterschiedlichen Positionen présentiert wird, so variiert
die Reaktion von C-Zellen in mittleren Schichten abhéngig von der Position des Musters. Je
hoéher eine Schicht im Neocognitron angesiedelt ist, desto geringer fallt diese Variation aus, auch
aufgrund der Komprimierung von Informationen durch C-Schichten. Zellen der letzten C-Schicht
(der Kategorieschicht) werden von der Verschiebung gar nicht mehr beeinflusst ([2]), was ein
Verdienst der schrittweisen Kompensierung positionsbedingter Fehler mit Hilfe von C-Zellen ist.
Diese Art der Tolerierung von Positions-Fehlern bei sequentiellem Durchlaufen aller Schichten
anstelle des Versuchs, dies in nur einem Schritt zu tun, spielt eine wichtige Rolle sowohl bei der

Positionsinvarianz als auch bei der Tolerierung von Verzerrungen durch das Netz ([3]).

Im Gegensatz zu S-Schichten gibt es fiir C-Schichten keine hemmenden Zellen, wodurch jede
Ausgabe einer S-Zelle zu einer Stimulierung mit dieser Zelle verbundener C-Zellen fiihrt. Durch
die Uberlappung von Gebieten, die mit C-Zellen verbunden sind und die Abdeckung des gesamten
rezeptiven Feldes fiihrt die Ausgabe einer S-Zelle zur Aktivierung mindestens einer C-Zelle, i.
Allg. jedoch von mehreren benachbarten C-Zellen. Abbildung 7 verdeutlicht diesen Vorgang.
Hierbei wird angenommen, dass die Gewichte in der Mitte des Verbindungs-Gebiets am grofsten
sind und zum Rand hin abnehmen (siehe [2]). Es ist deutlich erkennbar, wie dadurch die in der
Mitte des Gebiets befindliche C-Zelle stark aktiviert wird. Andere C-Zellen, welche mit der S-

Zelle verbunden sind, wo diese aber nur am Gebiets-Rand auftritt, werden entsprechend geringer

aktiviert.
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Abbildung 7: Aktivierung mehrerer C-Zellen durch eine S-Zelle

Aus Abbildung 7 heraus lassen sich weitere Riickschliisse auf den Zweck von C-Zellen ziehen.
Die Erkennung von S-Zellen wird ,yverschwommen® (|3]), was in der néchsten S-Schicht dazu
fiihrt, dass deren Zellen auch dann noch aktiviert werden, wenn von ihnen gelernte Muster leicht

verschoben oder teilweise deformiert sind, z. B. auch aufgrund von Skalierungen.

Ein Beispiel fiir die Verarbeitung eines Musters durch die erste Stufe des Neocognitrons wird
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durch Abbildung 8 gegeben. Es wird angenommen, dass die dargestellte Ebene der Schicht Ugy
das primitive vertikale Linienmuster bestehend aus 3 Pixeln gelernt hat. Wird das Muster in
der Eingabe angelegt, so reagiert die S-Zelle am stiarksten darauf, die mit dem Gebiet aus Uy
verbunden ist, welches das gelernte Muster beinhaltet. Eine geringe Aktivierung findet fiir die
S-Zellen statt, welche das Muster noch zu zwei Drittel abdecken. Die anderen S-Zellen werden
nicht aktiviert, auch wenn die Pixel vielleicht in ihrem Eingaberaum liegen, da die Hemmung
der zugehorigen V-Zelle grofier ist als die Anregung der S-Zelle. Die Ausgabe von Ug; wird nun
an die erste C-Schicht Ugoq weiter geleitet, von der hier eine Ebene dargestellt ist. Wie bereits
beschrieben, werden die C-Zellen am starksten aktiviert, fiir welche die Ausgabe der S-Zellen in
der Mitte des Verbindungs-Gebietes liegt. C-Zellen, bei denen S-Zellen mit einer Ausgabe am
Rand des Verbindungs-Gebietes liegen, werden geringer aktiviert (vorausgesetzt, die Gewichte
von S- zu C-Zellen sind in der Gebiets-Mitte am groften und nehmen zum Rand hin ab). Der

Effekt ist eine Ausdehnung der Aktivierung auf mehrere C-Zellen.
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Abbildung 8: Verarbeitung eines gelernten Musters durch die erste Stufe des Netzes

Ein Wort noch einmal zur Verbindung von S- und C-Zellen. Meist wird eine C-Ebene mit einer
S-Ebene der Vorgéngerschicht verbunden, womit diese beiden Ebenen auf dasselbe Muster rea-
gieren. Doch es gibt auch Ausnahmen hiervon. So gibt Fukushima in |7, 2, 8] Beispiele an, bei
denen Muster, welche durch unterschiedliche Ebenen einer S-Schicht erkannt werden, durch die
(C-Schicht derselben Stufe zusammen gefasst werden. Das bedeutet, dass Muster, die vielleicht
unterschiedlich aussehen, aber dasselbe Objekt beschreiben, zunéchst durch speziell trainierte
S-Zellen getrennt erkannt werden (da diese Fahigkeit bei groferen Unterschieden nicht von einer
S-Zelle erbracht werden kann), um dann durch C-Zellen zur gleichen Objektgruppe zugeordnet zu
werden. Damit wird versucht dem Umstand entgegen zu wirken, dass das Neocognitron auf Ahn-
lichkeiten zwischen Mustern arbeitet und nicht auf gebréuchlichen Schreibweisen von Zeichen. In
Fukushima’s einfachstem Beispiel hierfiir (siehe [2, 8]) werden primitive Linien auf Stufe 1 des
Neocognitrons zusammen gefasst. Abbildung 9 zeigt einen Auszug aus dieser Stufe. Die beiden
unteren gelernten Muster werden als &dhnlich angesehen, separat von Ug; erkannt und in Ugy
in einer Ebene zusammen gefasst. Es bleibt zu erwédhnen, dass solche Verdichtungen erkannter

Muster problemabhéngig festzulegen sind und nicht automatisiert werden kénnen.
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Abbildung 9: Zusammenfassung von S-Ebenen durch eine C-Ebene aufgrund dhnlicher Muster

2.3 Arten von Gewichten und Verbindungen

In der bisherigen Behandlung der Netzstruktur wurden zwar bereits Aussagen iiber die Verbin-
dungen von Schichten miteinander getroffen, die Belegung dieser Verbindungen mit Gewichten
kam dabei allerdings noch nicht zur Sprache. Doch genau in diesen Gewichten steckt wie bei
den meisten anderen Netzmodellen auch das eigentliche Wissen des Neocognitrons, erst durch

Anpassung dieser werden Muster gelernt und kénnen schliefslich auch wiedererkannt werden.

Grundlegend ldsst sich zwischen zwei Gewichtsklassen unterscheiden: feste und variable Gewichte.
Variable Gewichte lassen sich weiter unterteilen nach ihrer Zugehérigkeit zu exzitatorischen und

inhibitorischen Verbindungen.

Gewichte a von der Eingabeschicht bzw. einer C-Schicht zu S-Zellen der nachfolgenden S-
Schicht sind variabel und exzitatorisch, d. h. sie werden erst durch den Lernprozess festgelegt und
bestimmen dann, welches Muster durch eine S-Ebene gelernt wurde. Ihr verstidrkender Einfluss
fithrt zur Aktivierung einer S-Zelle, wenn das gelernte Muster in deren Eingabegebiet angelegt
wird. Durch das bereits beschriebene weight sharing miissen Eingangs-Gewichte fiir jede S-Ebene

nur einmal abgespeichert werden und gelten dann fiir alle S-Zellen dieser Ebene.

Gewichte b von V-Zellen zu S-Zellen (eine V-Zelle ist mit genau einer S-Zelle verbunden, der

sie zugehorig ist) sind variabel und inhibitorisch, d. h. dass auch sie erst durch den Lernprozess

10
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festgelegt werden und dann mit der Ausgabe der V-Zelle hemmend auf die Eingabe der S-Zelle
einwirken. Thre Funktion besteht darin, S-Zellen relevante von irrelevanten Mustern unterschei-
den zu lassen. Durch das weight sharing Prinzip muss auch hier nur ein Gewicht pro S-Ebene

abgespeichert werden.

Gewichte c von der Eingabeschicht bzw. einer C-Schicht zu V-Zellen der nachfolgenden Schicht
sind fest und exzitatorisch, d. h. sie werden vor dem Lernprozess bzw. bei der Konstruktion des
Neocognitrons festgelegt und nicht mehr verandert. Sie fithren dazu, dass eine V-Zelle aktiviert
wird und hemmend auf ihre S-Zelle einwirkt, wobei die Hemmung bei Anliegen nicht gelernter
Muster grofser ist als die Anregung der S-Zelle. Eine Strategie fiir die Belegung der Eingangs-
Gewichte einer V-Zelle besteht im Festlegen desselben Wertes fiir alle solche Gewichte, in [7]
wird allerdings wie bei d-Gewichten eine zum Rand hin abnehmende Intensitédt vorgeschlagen
(Gauss’scher Kernel). Durch das Prinzip des weight sharing miissen die Gewichte nur einmal fiir
eine S-Ebene abgespeichert werden und gelten dann fiir alle anderen V-Zellen der Ebene. In der

Regel teilen sich sogar alle V-Zellen einer gesamten S-Schicht dieselben Eingangs-Gewichte.

Gewichte d von einer S-Schicht zur nachfolgenden C-Schicht sind fest und exzitatorisch, d. h.
sie werden vor dem Lernprozess z. B. bei der Konstruktion des Netzes festgelegt und konnen
dann nicht mehr veréndert werden. Durch sie kommt es (&hnlich zu einer Tiefpassfilterung in der
Bildverarbeitung) zu einer Verteilung der Aktivierung einer S-Zelle auf mehrere mit ihr verbun-
dene C-Zellen, womit kleine Verschiebungen und Deformationen kompensiert werden koénnen.
Die Strategie der Belegung dieser Gewichte kann unterschiedlich ausfallen. Beispielsweise koén-
nen alle Gewichte eines Verbindungs-Gebietes auf denselben Wert gesetzt werden. Es wird jedoch
vorgeschlagen (vgl. [2]), Gewichte in der Mitte eines Verbindungs-Gebietes auf einen hohen Wert
zu setzen und zum Rand hin zu verringern. In [8] wird ein Gauss’scher Kernel angegeben mit
d(v) = ’ylM, wobei v einen zweidimensionalen Vektor darstellt, der den Versatz zum Zentrum des
Kernels angibt und d(v) das Gewicht an dieser Stelle. v; wird fiir jede Stufe [ einzeln gewéahlt
und es gilt 0 < ; < 1. Dies fiihrt zu der hochsten Aktivierung, wenn S-Zellen mit hoher Ausgabe
in der Mitte des Gebietes liegen sowie entsprechend geringerer Aktivierung am Rand. Abbildung

10 zeigt diese Struktur der Gewichtsmatrix an einem Beispiel fiir ein 5 x 5-Verbindungsgebiet.

Abbildung 10: Beispiel fiir die Gewichtsmatrix zwischen S-Zellen und einer C-Zelle

Lovell et. al. [12] untersuchten den Gauss’schen Kernel von ¢- und d-Gewichten und stellten

fest, dass dieser einen groften Einfluss auf die Erkennungsrate des Neocognitrons hat. So wurde

11
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heraus gefunden, dass der Kernel weniger steil gewédhlt werden sollte, was in einer verbesserten

Klassifizierung resultiert.

Zusammenfassend zeigt Abbildung 11 noch einmal alle Verbindungsarten auf.

UCI-1 Us| UCI

~

7

~

-

S —— > exzitatorisch

o o variabel
———— inhibitorisch
—— exzitatorisch fest

Abbildung 11: Ubersicht der Verbindungsarten im Neocognitron (nach [8])

2.4 Mathematische Beschreibung

Nachfolgend soll die Verarbeitung durch das Neocognitron mathematisch beschrieben werden,
auch um eine Implementierung zu ermoglichen. Die Beschreibung orientiert sich dabei an der
vereinfachten, aber dennoch korrekten Darstellung in [16], um nicht die etwas umsténdliche
Formulierung von Fukushima selbst (vgl. z. B. [8]) nutzen zu miissen. Diese bezieht die Verbin-
dungsstruktur explizit mit ein, wihrend nachfolgend einfach davon ausgegangen werden soll, dass
es Verbindungen einer Zelle zu anderen Zellen gibt. Wie diese organisiert sind, wurde bereits mit

dem Aufbau des Netzes in 2.2 beschrieben und soll hier ausgespart bleiben.

Jede S-Zelle sowie die zugehorige V-Zelle sind mit n Zellen der vorhergehenden C-Schicht (resp.
der Eingabeschicht) verbunden. In die Berechnung der Ausgabe y einer S-Zelle fliefen das
von den verbundenen C-Zellen stammende exzitatorische Signal e sowie das von der V-Zelle

ausgegebene inhibitorische Signal h mit ein, die wie folgt definiert sind:
e= Z T;0; h=v-b
i

Hierbei ist x; die Ausgabe der i-ten verbundenen C-Zelle (resp. Eingabezelle), a; die zugehorige

variable Gewichtung, v die Ausgabe der zur S-Zelle gehérenden V-Zelle und b die von dieser Zelle

12
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stammende variable Gewichtung. Die Ausgabe y einer S-Zelle ergibt sich dann wie folgt:

1+e ) z, fallsz >0
=7r- ——— — 1| mit ¢(2) =
Y ¢<1+1ir‘h > #z) { 0, sonst

Es gilt » > 0, ¢ > 0 und A > 0 (alle Gewichte und Ausgaben sind stets > 0) und somit ist
(1+e)/(1+ 15 -h) =1 > 0 genau dann, wenn (1 +e) > (1 + 5 - h), also e > 175 - h. Das
bedeutet, dass die Ausgabe einer S-Zelle grofer 0 ist, wenn das exzitatorische Signal e grofer
dem gewichteten inhibitorischen Signal h ist. r bestimmt hierbei die Selektivitdt der S-Zelle.
Durch diesen Wert wird festgelegt, welchen Einfluss das inhibitorische Signal hat. Fiir kleine r
ist der Einfluss von h gering, mit steigendem r geht der Faktor r/(1 + r) gegen 1. Dies ist so
interpretierbar, dass die S-Zelle bei geringer Selektivitdt auch auf solche Signale reagiert, die
nur in geringem Mafse dem von ihr gelernten Muster entsprechen, also eine starke Deformation
aufweisen. Bei hoher Selektivitdt hingegen wird die S-Zelle nur aktiviert, wenn das angelegte
Signal mit dem gelernten Muster génzlich iibereinstimmt. Durch r wird somit die Fahigkeit
einer S-Zelle bestimmt, auf deformierte Muster zu reagieren. Die Wahl von r stellt dabei einen
Spagat zwischen Deformationstoleranz und Trennschdrfe zwischen unterschiedlichen Mustern
dar. Mit dem Begriff der Trennschérfe wird die Fahigkeit des Neocognitrons bezeichnet, zwischen
verschiedenen Mustern zu unterscheiden. Bei kleinem r ist die Deformationstoleranz hoch, die
Trennschéarfe jedoch gering, d. h. eine S-Zelle reagiert auch auf solche Muster, die vielleicht von
anderen S-Zellen gelernt wurden und fiir die sie nicht zusténdig sein sollte. Dies ergibt nach
[4] eine Situation des gemeinschaftlichen Kodierens von Eigenschaften entgegen der Theorie von
Grofsmutter-Zellen: viele Zellen einer S-Schicht reagieren auf dieselbe Eigenschaft. Ein hohes r
erhoht die Trennschérfe, verringert aber die Befahigung zur Tolerierung kleinerer Deformationen
(siche auch [7]). Fukushima gibt in [8] unterschiedliche Selektivitdten r; fir jede S-Schicht I
an. In seinem 4-stufigen Netz zur Erkennung handschriftlicher Zeichen verwendet er dabei die
Werte 11 = 1.7, 1o = 3.8, r3 = 1.5 und r4 = 1.0. Es sei angemerkt, dass die Wahl von r nur
manuell vor dem Lernvorgang festgelegt werden kann und nicht trivial ist. Gleichzeitig stellt die
Selektivitat allerdings einen Schliisselfaktor fiir das Funktionieren des Gesamtsystems dar. Lovell
et. al. untersuchten in [12] unter anderem den Einfluss der Selektivitét und stellten eine Methode
vor, wie sich in Bezug auf das Neocognitron aus [8] die Selektivitit bestimmen lésst, was in einer

verbesserten Klassifizierungsrate resultiert.

Die Ausgabe v einer V-Zelle, die mit denselben n Zellen der Vorgéngerschicht verbunden
ist wie ihre S-Zelle, ergibt sich aus der Wurzel der Summe von den gewichteten quadrierten

Ausgaben x; der Vorgéngerzellen (quadratischer Mittelwert):

v = g x?ci
i

¢; gibt dabei die feste Gewichtung von der i-ten Vorgéngerzelle an.

13



Matthias Jauernig 3  Prozess der Mustererkennung

Schlussendlich fehlt noch die Beschreibung der Ausgabe x einer C-Zelle. Diese ist immer dann
grofer 0, wenn mindestens eine mit der C-Zelle verbundene S-Zelle eine Ausgabe erzeugt hat.
Dabei sei angenommen, dass die C-Zelle mit m S-Zellen der Vorgéngerschicht verbunden ist. z

wird dann erzeugt durch:

z, fallsz>0

0, sonst

¢(2)
1+ ¢(z)
y; stellt dabei die Ausgabe der j-ten verbundenen S-Zelle dar, d; ist die mit dieser S-Zelle assozi-
ierte feste Gewichtung. Die Funktion v (z) stellt den Grad der Sattigung der C-Zelle dar. Durch

die angegebene Definition dieser Funktion wird klar, dass die Ausgabe einer C-Zelle immer im

x=1 Zyjdj mit ¢ (z) = und ¢(z) = {
J

Bereich [0..1) liegt. In [12] wird fiir den Divisor der Funktion 1 (z) eine verallgemeinerte Version
B+ ¢(z) angegeben, wobei [ die ,Geschwindigkeit” der Sattigung angibt. Es wird angemerkt, dass
Experimente gezeigt haben, dass § direkt die Erkennungsgenauigkeit beeinflusst, eine genauere

Untersuchung fehlt dort allerdings.

3 Prozess der Mustererkennung

In diesem Abschnitt soll der Vorgang der Mustererkennung noch einmal zusammen gefasst und
anhand eines kleinen Beispiels verdeutlicht werden. Dabei sei als Voraussetzung ein 3-schichtiges
vollstandig angelerntes Neocognitron angenommen, d. h. jede S-Ebene wurde auf ein spezielles
Teilmuster trainiert. Niedere S-Schichten werden mit primitiven Mustern angelernt, wéhrend
hohere S-Schichten Muster erkennen kénnen, welche aus einfacheren Formen zusammen gesetzt

sind.

Als Beispiel soll der Buchstabe A erkannt werden. Dazu wird dieser gerastert und die so entste-
henden Grauwerte werden an die Eingabeschicht (das rezeptive Feld) angelegt. Die Verarbeitung
findet schichtenweise in Vorwirtsrichtung durch das Netz statt, d. h. die Signale der Einga-
beschicht werden zunéchst an die erste S-Schicht Ug; angelegt. Das Gesamtmuster wird dabei
wzerlegt”, indem S-Zellen auf angelernte Teilmuster reagieren, wenn diese in ihrem Eingaberaum
angelegt werden. Positionsinformationen bleiben dabei durch die Position von S-Zellen in den
einzelnen Ebenen der S-Schicht erhalten. In Abhéngigkeit der Selektivitdt r reagieren S-Zellen
auch auf Muster, die nicht exakt den gelernten Eigenschaften entsprechen. Im Beispiel der Ein-
gabe von A konnten einzelne Linien und Schnittmuster verschiedener Linien erkannt werden.
Abbildung 12 zeigt diesen Sachverhalt. Hierbei sind allerdings nur einige markante Muster ge-
kennzeichnet, die erkannt werden (beispielsweise das A an der Spitze des A), tatsichlich wird der

ganze Eingaberaum von Verbindungen mit S-Zellen abgedeckt.

Als néchstes werden die in Ugy erkannten Muster von der Schicht Ugq verarbeitet, welche die
Erkennung tolerant gegeniiber kleinen Verschiebungen und Deformationen macht. Dazu sind C-

Zellen mit einem kleinen Bereich der vorhergehenden S-Schicht verbunden. Sobald eine S-Zelle
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Abbildung 12: Beispiel fiir die Erkennung des Buchstaben A durch das Neocognitron (nach [8])

das von ihr gelernte Muster erkennt, reagieren auch alle mit ihr verbundenen C-Zellen darauf. In
Abbildung 12 ist die Unterscheidung zwischen S- und C-Schicht zugunsten der Ubersichtlichkeit
nicht enthalten, dafiir zeigt Abbildung 13, wie Zellen in Ug1 einen kleinen Bereich von Zellen

aus Ug; abdecken und so auf Muster reagieren, die an diesen Positionen erkannt werden.

Durch die néchste Schicht Ugs werden Eigenschaften erkannt, die sich aus einfachen Mustern
zusammen setzen und somit Objekte hoherer Ordnung bilden. Dadurch vergrofert sich der Be-
reich des rezeptiven Feldes, der durch diese Schicht abgedeckt wird. Abbildung 12 zeigt in der
1. Stufe 3 Bereiche, die sich gegenseitig tiberlappen und mit S-Zellen der 2. Schicht verbunden
sind. In Abbildung 13 wird dieses Prinzip fiir eine Ebene aus Ugo noch einmal konkretisiert.
Die dargestellte Zelle aus Ugs ,,beleuchtet’ dhnlich dem Kegel einer Taschenlampe einen Bereich
von Zellen aus Ugp. Dabei fallen hier die 3 oberen erkannten Muster in den Kegel, die beiden
unteren liegen aufserhalb davon und flieflen nicht mit in die Signalberechnung der S-Zelle ein.
Die detektierten Muster aus der 1. Stufe werden kombiniert und im dargestellten Beispiel als
der obere Teil des Buchstaben A erkannt. In der 3. Stufe schliefslich wird das rezeptive Feld einer
S-Zelle weiter vergrokert, sodass der gesamte Eingaberaum abgedeckt wird. Ucg gilt dabei als
Klassifizierungsschicht, die hochste Ausgabe einer hier enthaltenen Zelle bestimmt das Muster,

welches durch das Neocognitron erkannt wurde.

4 Erkennung verformter Muster, Verschiebungsunabhangigkeit

Die Erkennung deformierter Muster und die Tolerierung von Verschiebungen fufen auf zwei
grundlegenden Mechanismen. Der erste ist die Selektivitdt r von S-Zellen. Mit ihr lésst sich
bestimmen, bis zu welchem Grad ein eingegebenes Muster von einem gelernten Muster abweichen
darf, um noch als dieses identifiziert zu werden. Das bedeutet, dass kleinere Deformationen

kompensiert werden konnen.

Der zweite Mechanismus findet sich in der Funktionsweise der C-Zellen, durch die kleinere Ver-

schiebungen und Skalierungen kompensiert werden. Ohne das Vorhandensein von C-Zellen wiir-
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Abbildung 13: Erkennung von A iiber die 1. und 2. Stufe des Netzes (nach [8])

den S-Zellen nur dann auf ein Muster reagieren, wenn dessen Teilmuster an den beim Training
vorgegebenen Positionen auftauchen. Im Beispiel von Abbildung 14(a) miissten die 3 dargestell-
ten Teilmuster des Buchstaben A an eben diesen Positionen erscheinen. C-Zellen beziehen aber
ein ganzes Gebiet von S-Zellen mit ein und so kommt es, dass sich die 3 Teilmuster an einer
beliebigen Position in dem verbundenen Gebiet befinden diirfen und trotzdem erkannt werden,
wie die Abbildungen 14(b) und 14(c) zeigen.

Problematisch wird der Einsatz von C-Zellen, wenn diese ein zu grokes Gebiet an S-Zellen der
Vorgéngerschicht abdecken. In diesem Fall werden Muster selbst dann noch erkannt, wenn sie
beispielsweise auseinander gerissen sind. Abbildung 15 zeigt diesen Sachverhalt. In 15(a) ist ein
gelerntes Muster zu sehen, welches wiedererkannt wird. Eine Verschiebung wie in (b) ist unpro-
blematisch, da alle S-Zellen einer Ebene auf dasselbe Muster trainiert sind und den Eingaberaum
tiberlappend und vollstdndig abdecken. Anders als erwiinscht wird aber auch das Muster in (c)

als das gelernte erkannt, da es dieselben primitiven Eigenschaften besitzt, die von S-Zellen er-
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o A

(@) (c)
Abbildung 14: Funktionsweise der C-Zellen zur Erkennung deformierter Muster (nach [16])

kannt werden. Durch die nachfolgenden C-Zellen werden diese Eigenschaften auch dann noch
detektiert, wenn sie wie in (c) gegeneinander verschoben sind, wobei trotzdem die Erkennung

des gelernten Musters erhalten bleibt.

(a) (b) (c)
Abbildung 15: Probleme bei der Deformationserkennung (nach [10])

Insgesamt lassen sich zwei Dualitédten ausmachen. Zum einen die Dualitit zwischen Deformations-
toleranz und Trennschérfe bei Wahl der Selektivitit r, was bereits in Abschnitt 2.4 zur Geltung
kam. Zum anderen die Dualitéit zwischen Skalierungsunabhéngigkeit und Trennschérfe bei der
Wahl des Gebietes von S-Zellen, welches durch jeweils eine C-Zelle abgedeckt wird. Ist dieser
Bereich klein, so werden zerrissene Muster wie das in Abbildung 15(c) abgelehnt. Allerdings kon-
nen so keine Skalierungen kompensiert werden, durch welche Signale aufserhalb des verbundenen
Gebietes von S-Zellen liegen. Wurde der Bereich grofs gewéhlt, so sind Skalierungen problemlos
kompensierbar, allerdings werden unerwiinschterweise auch Muster wiedererkannt, welche primi-
tive Eigenschaften gelernter Muster enthalten, diese aber zerrissen sind. Eine Auflosung beider

Dualitéten ist in praxi schwierig und muss von Fall zu Fall manuell erfolgen.

Zusammenfassend ist die Erkennungsleistung des Neocognitrons von vielen Faktoren abhingig.
Darunter fallt die grundlegende Wahl der Anzahl von Schichten und der Trainingsmuster, das
eingesetzte Lernverfahren (siche Abschnitt 5) und eben auch die Wahl der Selektivitaten sowie
des Gebietes von S-Zellen, mit dem eine C-Zelle verbunden sein soll. Insgesamt wird so ein Modell
eines Neuronalen Netzes gekennzeichnet, welches durch seine stufenweise Tolerierung von Skalie-

rungen und Deformationen gekennzeichnet ist, dafiir aber eben auch eine langwierige manuelle
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Anpassung der Parameter erfordert. Es existiert nur eine kleine Anzahl von Publikationen, welche
sich mit der Erforschung des Neocognitrons und seines Verhaltens auseinander setzen. Lovell et.
al. sehen in [11] den Grund darin in der Komplexitit des Netzes, von demselben Autor existieren
allerdings u. a. mit [11, 12| Verdffentlichungen, welche diesen Missstand durch eine Analyse der

Parameter und des Netzes allgemein zu beheben versuchen.

5 Lernverfahren

Um Muster erkennen zu kénnen, muss das Netzwerk einem Trainingsprozess unterworfen wer-
den. Dieses Anlernen des Neocognitrons kann auf zwei unterschiedliche Arten erfolgen. Wahrend
Fukushima in [1] noch ein uniiberwachtes Training vorschlégt, unterwirft er spater in [8] ein Netz
zur Erkennung handschriftlicher Zeichen einem iiberwachten Lernvorgang. Beide Varianten sol-
len im Nachfolgenden kurz vorgestellt werden, wobei das Hauptaugenmerk auf dem iiberwachten
Lernen liegt. Thnen ist gemein, dass der Lernvorgang in einer Anpassung der Eingabegewichte der
S-Ebenen besteht und der Trainingsprozess schichtenweise von der ersten bis zur letzten Schicht
erfolgt. Insgesamt ist festzuhalten, dass ein iiberwacht trainiertes Neocognitron gleich gut oder

(i. Allg.) besser klassifiziert als ein uniiberwacht angelerntes Netz derselben Dimensionierung.

5.1 Uniiberwachtes Lernen

Das ,Lernen ohne Lehrer” ist biologisch am plausibelsten und wurde als erstes Lernverfahren
des Neocognitrons von Fukushima 1980 in [1] vorgestellt. Dabei findet ein schichtenweises Ler-
nen statt, d. h. eine héhere Schicht lernt erst dann, wenn der Lernvorgang der vorhergehenden

Schichten komplett abgeschlossen wurde.

Anfénglich werden die exzitatorischen Eingangsgewichte der S-Zellen mit kleinen zufélligen posi-
tiven Werten belegt, sodass die S-Zellen sehr kleine unterschiedliche Orientierungen zeigen ([1]),
die inhibitorischen Verbindungen von V-Zellen werden auf 0 gesetzt. Dann werden die anzuler-
nenden Muster in beliebiger Reihenfolge préasentiert und das Netz wird mit ihnen angelernt. Der
Lernvorgang einer S-Schicht gestaltet sich wie folgt: zunéchst wird ein Trainingsmuster im Ein-
gabefeld angelegt. Das Signal wird durch das Netz geleitet, bis es zu der aktuell anzulernenden
Schicht gelangt. Da der Lernprozess vorhergehender Schichten bereits abgeschlossen ist, kann
nun mit dieser Schicht fortgefahren werden. Als néchstes werden kleine Bereiche benachbarter
S-Zellen iiber alle Ebenen der S-Schicht hinweg betrachtet. Aus solch einer ,,S-Spalte (S-column,
siehe [1]) wird diejenige Zelle ausgewdhlt, welche die stérkste Ausgabe liefert. Diese wird als
Kandidat fiir einen Repréasentanten ihrer Ebene gemerkt. Der Vorgang wird fiir alle S-Spalten
wiederholt, wodurch man am Ende Ebenen erhélt, die keinen, einen oder mehr als einen Kandi-

daten enthalten. Bei Ebenen, die mehr als einen Kandidaten enthalten, wird der als Reprasentant
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der Ebene gewéhlt, welcher die hochste Ausgabe aufweist. Das ist gleichbedeutend mit der Aus-
wahl genau des Musters, auf welches eine Zelle der Ebene am stérksten reagiert hat. Ebenen, die
keine Kandidaten enthalten, haben zunéchst auf kein angelegtes Muster als Gewinner reagiert
und koénnen durch den aktuellen Lernschritt nicht belegt werden. Besitzt eine Ebene einen Re-
priasentanten, so hat dieser am stérksten auf ein Eingabemuster reagiert. Dessen Verbindungen
werden verstarkt, wobei der Betrag der Verstdrkung proportional zur Ausgabe der Zellen ist, mit
denen die S-Zelle in Verbindung steht. Die Adaption der exzitatorischen Gewichtungen a; und

der inhibitorischen Gewichtung b erfolgt dabei durch:
Aa; =q-a; x;
Ab=q-v

a; ist dabei die Gewichtung zur i-ten verbundenen Zelle der Vorgéngerschicht, z; stellt deren Aus-
gabe dar. Die inhibitorische Gewichtung b hingt von der Ausgabe v der V-Zelle ab, ¢ beschreibt
eine positive Lernrate, die den Grad der Spezialisierung auf ein Muster in einem Lernschritt

festlegt.

Waurde eine S-Zelle nach diesen Regeln angelernt, so werden deren Eingangsgewichtungen fiir alle
Zellen der zugehorigen Ebene iibernommen. Dies ist gleichbedeutend mit einer Spezialisierung
der Ebene auf ein angelegtes Muster, egal an welcher Stelle im Eingabefeld es vorkommt. Dieses
Vorgehen stellt eine Form des Wettbewerbslernens (competitive learning) mit ,winner takes all
(oder nach [2]: ,elite education®) Strategie dar, bei der alle Ebenen einer Schicht untereinander
in Konkurrenz stehen. Dadurch spricht eine S-Zelle nach kurzem Training nur noch auf ein oder
wenige Muster an und es ist sicher gestellt, dass nicht mehrere Ebenen auf dasselbe Muster rea-
gieren. Der Prozess wird fiir alle Trainingsmuster wiederholt, wodurch jede Ebene nach geringer

Wiederholungsrate auf eine eigene Mustereigenschaft reagiert.

Allgemein werden wiederholt alle Trainingszeichen vorgelegt, bis sich eine zufrieden stellende
Klassifizierung einstellt. Das Problem dabei ist laut [10], dass der Zeitpunkt fir das Trainingsende
unklar ist und es keine Garantie fiir ein Ende des Trainings gibt. Meist wird das Training solange
fortgesetzt, bis der Prozentsatz falsch klassifizierter Zeichen unter eine festgelegte Schranke fallt,
keine Verbesserungen mehr erreicht werden oder die Rate korrekt klassifizierter Zeichen beginnt
abzunehmen. Insgesamt stellt das uniiberwachte Lernen eine komfortable Lernform dar, da keine
zu lernenden Teilmuster angegeben werden miissen. Nachteilig ist die Ununterscheidbarkeit von

Mustern, die sich sehr dhnlich sind, jedoch zu verschiedenen Klassen gehoren ([2]).

5.2 Uberwachtes Lernen

Auch wenn sich mit uniiberwachtem Lernen erste Erfolge erzielen lassen konnten, so wurde doch
schnell klar, dass eine getrennte Klassifizierung sehr &hnlicher Muster, die sich lediglich in klei-

nen Details voneinander unterscheiden, nur durch einen tiberwachten Trainingsprozess erreicht
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werden konnte, da das Neocogitron mit Ahnlichkeiten und nicht aufgrund von Konventionen
arbeitet (siehe [2]). Geht man bei uniiberwachtem Lernen vom Standpunkt einer biologienahen
Modellierung aus, entspricht der iiberwachte Lernprozess der Sichtweise eines Ingenieurs, fiir den

der Erfolg bei der schlussendlichen Klassifizierungsaufgabe entscheidend ist ([7]).

Der grundlegende Lernvorgang gestaltet sich wie beim uniiberwachten Lernen: es findet ein

schichtenweiser Lernprozess statt, von der niedrigsten zur héchsten Schicht.

Zu Beginn des Trainings werden alle anpassbaren Gewichtungen (Eingangsgewichte der S-Zellen)
auf 0 gesetzt - eine kleine unterschiedliche Ausrichtung wie beim uniiberwachten Lernen ist nicht
notwendig. Da es sich beim iiberwachten Lernen um ein ,Lernen mit Lehrer handelt, prasentiert
ein Lehrer im Nachfolgenden die Trainingsmuster, welche durch das Neocognitron zu lernen sind.
In einer anzulernenden Schicht wéhlt der Lehrer hierbei zunéchst eine Ebene aus und dann das
Muster, welches von der Ebene erkannt werden soll. I.d.R. wird dabei jeder Ebene ein anderes
Muster prasentiert, manchmal wird eine einzige Ebene jedoch auch mit mehr als einem Muster
antrainiert, was die Féhigkeit deformierte Muster zu erkennen erhéhen kann (|8]). Diese Art
des Trainings wird auch ,yvollstédndig tiberwachtes Training* (|16]) genannt. Im Gegensatz zum
normalen iiberwachten Training, wo nur Eingaben und vom Netz erwartete Ausgaben prasentiert
werden miissen, sind beim vollstdndig iiberwachten Training auch alle zu lernenden Teilmuster
der verdeckten Neuronen anzugeben, was die Erstellung einer Trainingsmenge an Mustern zu
einem aufwéandigen als auch kritischen Prozess werden lédsst. So hidngt der Erfolg der Erkennung
deformierter Muster hochgradig von der Wahl der lokalen Figenschaften ab, die in den mittleren

Schichten des hierarchischen Netzwerks extrahiert werden ([8]).

Hat der Lehrer eine S-Ebene und das von ihr anzulernende Teilmuster ausgewahlt, so gibt er
zusitzlich die Zelle der Ebene an, welche auf das préasentierte Muster mit einer Gewichtsénde-
rung reagieren soll. Nur die Verbindungen dieser ,Keimzelle werden angepasst. Dazu wird das
zu lernende Muster im Eingabefeld angelegt und bis zur aktuell lernenden Schicht durch das
Netz propagiert. Die davor liegenden Schichten wurden bereits angelernt und reagieren somit
korrekt auf die Eingabe. Die Eingabe der Keimzelle wird fiir deren Lernvorgang verwendet, wo-
bei der Betrag der Verstirkung proportional zur Intensitat der Reaktion der Zelle ist, von der
die verstarkte Verbindung ausgeht. Insgesamt werden die exzitatorischen Verbindungen und die
inhibitorische Verbindung zur S-Keimzelle wie beim uniiberwachten Lernen nach den folgenden
Regeln adaptiert:

Aa; =q-a;-x;
Ab=gq-v

Dabei stellt a; die Gewichtung zur i-ten verbundenen Zelle der Vorgéangerschicht dar und z;
beschreibt deren Ausgabe, b ist die inhibitorische Gewichtung, v die Ausgabe der V-Zelle und
q eine positive Lernrate. In [8] wird eine Lernrate von 10* vorgeschlagen, der tatsichliche Wert

spielt aber eine untergeordnete Rolle, er sollte nur geniigend grof sein, damit Muster in einem
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Trainingsschritt angelernt werden kénnen. ¢ sollte fiir alle Ebenen einer Schicht gleich grofs sein,

empfehlenswert ist ein einheitliches ¢ fiir das Antrainieren des ganzen Netzes.

Durch diese Anpassung der Gewichte eignet sich die Keimzelle die Fahigkeit an, bei Prasentation
der angelernten Eigenschaft im Eingabefeld auf diese zu reagieren. Die anderen Zellen der Ebene
erhalten dieselben Eingabegewichtungen wie die Keimzelle und reagieren somit auf dasselbe

Muster, wenn dieses an einer anderen Position im Eingabefeld préasentiert wird.

Dieser Vorgang wird fiir alle Ebenen der Schicht und fiir alle Schichten mit jeweils unterschiedli-
chen Mustern wiederholt. Dabei gentigt es, ein Muster lediglich einmal zu prasentieren. Insgesamt
erhélt man im Gegensatz zum uniiberwachten Lernen eine bessere Klassifizierung unterschiedli-
cher Muster und im Vergleich zu anderen Netzmodellen ist die Trainingszeit sehr kurz. Nach [13]
wurden fiir das Anlernen eines Neocognitrons zur Erkennung handschriftlicher Zeichen auf einer
SUN-SPARC-Station 13 Minuten benétigt, wihrend fiir ein Feedforward-Netz unter Verwendung
des Backpropagation-Algorithmus fiir dieselbe Aufgabe 3 Tage Trainingszeit notwendig waren.
Diesen positiven Eigenschaften steht gegeniiber, dass ein groffer Aufwand bei der Erzeugung der

Trainingsdaten betrieben werden muss, da diese fiir jede Schicht gesondert auszuwihlen sind.

6 Modifikationen des Neocognitrons

Im Folgenden wird knapp auf die wichtigsten Modifikationen des Neocognitrons eingegangen, die
zum einen eine Erkennung mehrerer Zeichen in einem Bild und zum anderen eine Verbesserung

der Klassifizierung zur Folge haben.

6.1 Neocognitron mit Selective-Attention-Mechanismus

In [16] wird eine Erweiterung des Neocognitron-Netzes beschrieben, die von Fukushima selbst
entwickelt wurde und bereits abgewandelt im Cognitron zum Einsatz kam. Bei dieser Erweiterung
handelt es sich um den sogenannten Selective- Attention-Mechanismus. Hierbei werden Riickkopp-
lungen eingefiihrt, wodurch das Netzwerk in die Lage versetzt wird seine ,,Aufmerksamkeit” auf
einzelne Muster im Eingabefeld zu richten, falls dieses mehrere Muster enthélt. Dadurch ist
es moglich, automatisch nacheinander alle im Eingabefeld vorkommenden Muster zu erkennen,
ebenso konnen unvollstandige Muster vervollstéandigt werden, bei gleichzeitiger Entfernung von

Rauschanteilen.

Hierzu existieren lokale Riickkopplungen jeder Stufe des Netzes an die vorhergehende Stufe.
Dadurch werden Zellen unterdriickt, die nur schwach erregt sind, wodurch nur die am stérksten
aktivierten Zellen ihre Ausgabe weiterleiten kdnnen. Ebenso fiihrte Fukushima neue Zelltypen
ein, womit insgesamt die Komplexitdt des Netzes weiter anwéchst und dadurch noch hoéhere

Anforderungen an Rechenleistung und Speicherkapazitét stellt.
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Abbildung 16 zeigt Beispiele fiir erkannte Muster. Die jeweils obere Zeile stellt dabei die durch
die Aufmerksamkeitssteuerung gefilterten Bilder dar, die untere Zeile zeigt die Maske, welche

durch die Aufmerksamkeitssteuerung entsteht.
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Abbildung 16: Beispiele fiir die Erkennung mittels selective attention (aus [16])

6.2 Doppelte C-Zellenschicht

Wie in [10] dargestellt wird, experimentierte Fukushima mit der Verdopplung der ersten C-Zellen-
Schicht und stellte seine Ergebnisse 1994 vor. Grundlegend ist hierbei die Idee, dass deformierte
Muster im Vergleich zu gelernten Mustern vor allem in den Randbereichen des rezeptiven Feldes
grofte Abweichungen aufweisen. Die C-Schichten sind so verdrahtet, dass eine C-Schicht kleine
Deformationen toleriert und die andere grofte. Eine Ebene der nachfolgenden S-Schicht ist dann
so mit den C-Schichten verbunden, dass in ihrem Zentrum Verbindungen zu der C-Schicht fiir
kleine Deformationen und an ihrem Rand Verbindungen zu der C-Schicht fiir grofere Deforma-
tionen existieren. Die Fehlerrate konnte dadurch in praktischen Tests um bis zu 50% gesenkt
werden. Doch auch diesem Verfahren lassen sich Nachteile zuordnen. Betrachtet man beispiels-
weise die Buchstaben 0 und Q, so unterscheiden sich diese nur gering in ihren Randbereichen und
konnen dadurch mit der groben Deformationstolerierung durch C-Zellen in diesem Gebiet nicht

unterschieden werden.
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6.3 Rotations-invariantes Neocognitron

Das uspriingliche Neocognitron ist tolerant gegeniiber Skalierungen, Verschiebungen und Ver-
formungen von eingegebenen Mustern. Wichtig ist in einem Erkennungssystem jedoch auch die
Unempfindlichkeit gegeniiber Rotationen und dies kann das Neocognitron nicht leisten. Als mogli-
chen Ausweg stellen Satoh et. al. in [14] eine Erweiterung vor, ein rotations-invariantes Neocogni-
tron. In diesem besteht eine Schicht aus Stapeln von Ebenen, jeder Stapel ist fiir die Erkennung
eines spezifischen Musters in unterschiedlichen Rotationen verantwortlich. Ein Stapel besteht
dann aus mehreren Ebenen, wobei jede Ebene fiir einen bestimmten Grad an Rotation zustédndig
ist. Dabei erfolgt eine Abstufung in 30°-Schritten. Wird nun ein rotiertes Muster eingegeben,
so kommt es zu einer Erregung derselben Stapel, die auch auf das Muster ansprechen, wenn
es nicht rotiert ist. Es werden allerdings andere Ebenen innerhalb des Stapels aktiviert, welche
dem Rotationswinkel entsprechen. Die in [14]| enthaltenen Beispiele zeigen die Moglichkeiten des
Systems auf und die Autoren zeigen sich zuversichtlich, dass es effektiv bei der Handhabung von

Daten aus der realen Welt eingesetzt werden kann.

6.4 Verbessertes Neocognitron

Fukushima selbst stellt in [4] ein in mehreren Aspekten modifiziertes Neocognitron zur Erkennung
handschriftlicher Ziffern vor, welches zum einen ein verbessertes Modell des visuellen Wahrneh-
mungssystems darstellt und zum anderen eine hohere Erkennungsrate liefert. Die Struktur des
urspriinglichen Neocognitrons wird zunéchst zu einem grofen Teil beibehalten mit dem Unter-
schied, dass zwischen den Schichten Uy und Ug; eine kontrast-extrahierende Schicht Ug einge-
fiihrt wird. Zellen hierin entsprechen retinalen Ganglion-Zellen, welche im visuellen System eben
der Erkennung lokaler Kontraste dienen. Ug enthélt 2 Ebenen, die jeweils die Extraktion positiver
respektive negativer lokaler Kontraste (entsprechend On-Center und Off-Center Ganglion-Zellen)
iibernehmen. Eine weitere grofiere Modifikation stellt die Einfithrung inhibitorischer Verbindun-
gen in der Umgebung von exzitatorischen Verbindungen zu C-Zellen der Schichten Ugp und
Uco dar. Jede Verbindung einer S- zu einer C-Zelle erhélt dabei eine konzentrische inhibitori-
sche ,,Umrahmung®. Dadurch erhélt die C-Zelle die Charakteristik auf End-Linienstiicke sowie
Kriimmungspunkte stiarker zu reagieren als auf mittlere Linienpunkte, womit sich C-Zellen wie
hyperkomplexe Zellen im visuellen Kortex verhalten. Endpunkte und Kriimmungspunkte von Li-
nien stellen markante Eigenschaften dar, auf die so verstérkt reagiert werden kann. Ein weiteres
Resultat dieser lokalen Inhibition ist das Entstehen einer inaktiven Trennzone zwischen 2 unter-
schiedlichen Signalen, die nahe beieinander liegen und sonst verklumpen wiirden. Dadurch wird es
S-Zellen der néchsten Schicht ermoglicht, in einfacher Weise die Anzahl urspriinglicher Merkmale
zu erkennen, selbst nach der Unschérfe-Operation von C-Zellen. Als weiteren Schritt verdnder-
te Fukushima das Lernverfahren des Neocognitrons. Ug; (die kantenextrahierende Schicht) wird

iiberwacht trainiert, die mittleren Schichten Ugo und Ugs werden uniiberwacht angelernt, &hnlich
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der Methode, die bereits in Abschnitt 5.1 dieser Arbeit vorgestellt wurde. S-Zellen der hochs-
ten Schicht Ugy unterliegen hingegen einem iiberwachten Wettbewerbs-Lernen, in welchem ein

Lehrer dafiir Sorge trigt, dass Muster korrekt klassifiziert werden.

In Computersimulationen auf der ETL1-Datenbank (einem Datensatz fiir segmentierte hand-
schriftliche Zeichen) zeigte das Netz in einem Blindtest iiber 3000 Zeichen eine Erkennungsrate
von 98.6%, auf dem Trainingssatz wurden sogar 100% erreicht. Im letzten Abschnitt von [4]
bezieht Fukushima zu Aussagen anderer Stellung, dass das Neocognitron ein komplexes Netz-
werk sei. Er hélt dies fiir falsch. Operationen zwischen Zell-Ebenen kénnen als zweidimensionale
Filteroperationen aufgefasst werden, wobei der Filter aufgrund des ,weight sharing” fiir alle Zel-
len einer Ebene derselbe ist. Im Vergleich der Anzahl der verschiedenen Operationen, die so
ausgefiihrt werden miissen, ist das Neocognitron Fukushima’s Aussage nach ein sehr einfaches

Netzwerk im Vergleich zu anderen KNNs.

7 Anwendungen

In diesem Abschnitt werden kurz ein paar Anwendungsgebiete des Neocognitrons genannt, wie

sie auch in der Literatur zu finden sind.

7.1 Erkennen von Drahtmodell-Objekten

Laut 13| benutzten Lee und Patterson 1991 ein Neocognitron, das im Stande war Biiroobjekte
anhand ihrer Drahtgittermodelle zu erkennen. Solche Objekte sind dadurch gekennzeichnet, dass
sie sich aus Flachen zusammensetzen, die durch gerade Linien und Eckpunkte miteinander in
Verbindung stehen, z. B. Tische, Karteikésten etc. . Es wird erwéhnt, dass die Erkennung auf-
grund der Verschiebe- und Verformungstolerierung des Neocognitrons ,,gute Ergebnisse liefert,

ein Giitewert wird jedoch nicht angegeben.

7.2 Objekterkennung

In [13] wird ein Beispiel fiir die Erkennung von Objekten durch das Neocognitron angegeben.
Danach trainierten Menon und Heinemann (1988) ein vierschichtiges Neocognitron so, dass es
Militarfahrzeuge (Jeeps, Panzer etc.) erkennen konnte. Das Netz war in der Lage, Objekte selbst

dann noch korrekt zu klassifizieren, wenn ein Bild einen Storanteil von bis zu 30% beinhaltete.

24



Matthias Jauernig 7 Anwendungen

7.3 Erkennung handschriftlicher Zeichen

Nach [10] integrierten Fukushima und Imagawa 1993 in ein Neocognitron mit Riickwértsverbin-
dungen eine Suchsteuerung, um die Anzahl der Zeichen einzuschréinken, die gleichzeitig betrachtet
werden. Die Suchsteuerung fiihrt ein Suchfeld horizontal iiber die zu erkennenden Buchstaben,
stets in Richtung der grofsten S-Zellen-Aktivitat. Das Netz ist dabei aufgrund der selektiven
Wahrnehmung in der Lage auch mehrere Zeichen zu erkennen, die sich im Suchfeld befinden. So

lassen sich Buchstaben erkennen, auch wenn sie miteinander verbunden sind.

7.4 Erkennung koreanischer Schiftzeichen

[10] gibt als Anwendungsgebiet des Neocognitrons die Erkennung koreanischer Schriftzeichen an,
die sich aus sogenannten Graphemen zusammensetzen und nicht miteinander verbunden sind.
Danach benutzten Kim und Lee 1991 ein Neocognitron mit Riickwartsverbindungen, welches
nach einem iiberwachten Trainingsprozess 24 Grapheme erkennen konnte. Ein Zeichen konnte
dann dadurch erkannt werden, dass die einzelnen Grapheme extrahiert und schlieflich aufgrund
ihrer Lage zu dem eigentlichen Zeichen zusammengesetzt wurden. Tests zufolge konnte das Netz

rund 79% der Testzeichen korrekt klassifizieren.

7.5 Extraktion von Symmetrieachsen

Fukushima stellt in [6] das Modell eines Neuronalen Netzes vor, dessen Architektur die unteren
Stufen des Neocognitrons einbezieht und in der Lage ist, Symmetrieachsen zu extrahieren. Dazu
gibt es mehrere Arten von Schichten: die Eingabeschicht Uy wird gefolgt von einer kontrast-
extrahierenden Schicht Ug, welche die On- und Off-Ganglion-Zellen des menschlichen Auges
imitiert, die positive und negative Kontraste erkennen. Im Anschluss daran lassen sich eine
Neocognitron-typische S- und C-Schicht Ug und Ug erkennen, wobei die S-Schicht mit 32 Ebe-
nen zur Extraktion primitiver Kanten unterschiedlicher Orientierung zusténdig ist. Die C-Schicht
ist in 3 Unterschichten aufgeteilt, welche jeweils einen unterschiedlichen Grad an Unschérfe dar-
stellen. Jede Unterschicht enthélt abermals 32 Ebenen, wobei jede Ebene einer C-Unterschicht
mit genau einer Ebene von Ug verbunden ist. Auf Ug folgt eine Schicht Uy, deren Ebenen ein-
zelne Symmetrie-Achsen erkennen und eine Schicht Uy, welche die Ausgaben von Up integriert
und damit die Symmetrie-Informationen als Ganzes liefert. In den in der Arbeit vorgestellten
Ergebnissen werden Symmetrieachsen zuverléssig extrahiert, selbst bei komplizierteren Mustern

wie Gesichtern, die einen kleinen Grad an Asymmetrie aufweisen.
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7.6 Wiederherstellung und Erkennung teilweise verdeckter Muster

Fukushima schlégt in [5] ein Modell fiir ein Neuronales Netz basierend auf dem Neocognitron vor,
welches in der Lage ist teilweise verdeckte Muster wiederherzustellen. Dazu werden rekurrente
Pfade benutzt, wobei unverdeckte Muster hauptséichlich von Signalen aus niedrigen Schichten
erkannt werden, wahrend hohere Schichten des Netzwerks {iber Feedback-Signale verdeckte Mus-
ter rekonstruieren. Eine spezielle Schicht Uy erkennt dabei verdeckende Objekte und entfernt
diese. Dieses neue Modell ermoglicht es verdeckte Muster selbst dann zu erkennen, wenn sie zu
einem Teil deformiert sind und dem Netz in der Trainingsphase prasentiert wurden. Unbekannte
Muster werden durch Interpolation und Extrapolation sichtbarer Kanten ebenfalls versucht zu
rekonstruieren, ebenso werden Ahnlichkeiten zu bereits gelernten Mustern mit einbezogen. Die
veroffentlichten Ergebnisse der Computersimulation sind vielversprechend und zeigen die Még-
lichkeiten dieses komplexen Netzwerks. Eine Einschrankung stellt die Unterscheidung zwischen
verdeckten und verdeckenden Objekten dar, die auf Grauwertunterschieden beruht. Fukushima
selbst bezeichnet dieses Problem der guten Segmentierung verdeckter Objekte als Gegenstand

zukiinftiger Untersuchungen.

8 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit hatte zum Ziel das Neocognitron zu beschreiben, ein hierarchisches mehr-
schichtiges Netzwerk, welches fiir Zwecke der Mustererkennung konzipiert wurde. Zunéchst wurde
der allgemeine Aufbau beschrieben und die Unterteilung in einzelne Schichten beleuchtet, auf
deren Funktion eingegangen wurde. Es wurde dargelegt, wie das Neocognitron in der Lage ist,
Verschiebungen, Skalierungen und Deformationen zu tolerieren. Weiterhin wurde der Prozess der
Mustererkennung und der Erkennung verformter Zeichen beschrieben. Mit dem uniiberwachten
und tiberwachten Lernen wurden die beiden hauptséchlich eingesetzten Lernverfahren des Neoco-
gnitrons erldutert, bevor in den letzten Abschnitten auf einige Modifikationen und Anwendungen

des Netzwerks eingegangen wurde.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass es sich beim Neocognitron um ein kiinstliches neuro-
nales Netz mit aufergewohnlichen Fahigkeiten zur Mustererkennung handelt, welche sowohl die
Toleranz gegeniiber Verschiebungen von Mustern im Eingaberaum als auch Skalierungen dieser
Muster sowie moderaten Deformationen umfassen. Einzig Rotationen konnen nicht kompensiert
werden, wobei Publikationen (z. B. [14]) existieren, die diesen Missstand zu beheben versuchen.
Das Neocognitron bildet wichtige Eigenschaften des visuellen Wahrnehmungssystems ab und
dient so auch als Modell der Erkennungsvorgéinge von Mustern im Gehirn. Beispiele hierfiir
sind die Unterteilung in einfache und komplexe Zellen (S- und C-Zellen) sowie die hierarchische

Merkmalsextraktion, die in niederen Schichten primitive Strukturen erkennt, welche in héheren
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Schichten zu komplexeren Mustern kombiniert werden, bis eine eindeutige Klassifizierung erreicht

wird.

Den positiven Eigenschaften des Neocognitrons stehen auch einige Nachteile gegeniiber. Auf der
einen Seite sind es die umfassenden Parameter des Systems, die sich meist nur manuell und
problemabhéngig festlegen lassen. Dazu gehéren die Selektivitat von S-Zellen, die Verbindungs-
struktur zwischen einzelnen Schichten, die Festlegung unverédnderlicher Gewichte vor dem Lern-
vorgang und iiberhaupt die Anzahl von Schichten, Ebenen und Zellen in diesen. Aufierdem kann
eine Erkennung, die dhnliche Muster als unterschiedliche Zeichen betrachtet, nur durch einen
iiberwachten Lernvorgang erreicht werden. Doch fiir diesen ist es notwendig, fiir jede Ebene des
Netzes zu bestimmen, welches Muster durch diese anzulernen ist, ob eine Ebene mehrere Muster
lernen soll und ob zwei S-Ebenen durch eine C-Ebene zusammen zu fassen sind. Die Erstellung
des Trainingssatzes stellt eine miihevolle und zeitraubende Aufgabe dar, die hochgradig fiir die
Giite der Erkennung verantwortlich ist. Nach Meinung des Autors sind es diese negativen Ki-
genschaften, welche die problemabhéngige Entwicklung eines Neocognitron-Netzwerks zu einer
mithevollen Aufgabe machen und dazu fiihren, dass es in der Literatur so gut wie keine umfang-

reiche Darstellung gibt, die auch eine Analyse der Eigenschaften des Netzwerks einbezieht.

Mit dem Neocognitron wird einmal mehr unter Beweis gestellt, dass von der Natur inspirierte
Systeme zu auferordentlichen Leistungen féhig sind. Verbesserungen, die von Fukushima in jiin-
gerer Zeit eingefithrt wurden (siehe [4]), haben das Modell des visuellen Wahrnehmungssystems
abermals ausgebaut und zu einer weiteren Verbesserung der Erkennungsleistung durch das Neo-
cognitron gefiihrt. Fiir die Zukunft sind neueste Entwicklungen interessant, die das Neocognitron
mit Riickkopplungen versehen und so in die Lage versetzen, teilweise verdeckte Muster zu rekon-
struieren und nachfolgend zu erkennen (siehe [5]). Es bleibt abzuwarten, dass weitere Ergebnisse
aus der Gehirnforschung in Modelle neuronaler Netze mit einflieffen und durch Simulation dieser
eine fruchtbare Wechselwirkung entsteht, die zu einem besseren Versténdnis von Wahrnehmun-
gen allgemein und zu umfassenden computergestiitzten Systemen fiihrt, die in der Lage sind, alle

vom Gehirn bekannten Figenschaften nachzubilden.
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A Glossar

Cognitron Vorginger des Neocognitrons, das 1975 von Prof. Fukushima entwickelt wurde. Die-
ses KNN war nicht in der Lage, Verschiebungen, Skalierungen und Deformationen zu tole-

rieren.

Ebene Rechteckiges Feld von Zellen. Eine Schicht des Neocognitrons besteht aus mehreren Ebe-
nen, alle Zellen einer Ebene erkennen dabei dasselbe Muster an unterschiedlichen Positionen

im Eingaberaum.

Exzitatorische Verbindung Verbindung, die anregend auf die nachfolgende Zelle einwirkt.
Verbindungen von C- zu S-Zellen, von C- zu V-Zellen und von S- zu C-Zellen sind exzita-

torisch.

Ganglion-Zelle Ganglienzellen befinden sich in der Retina des Auges in der dritten Schicht
und bilden die letzte Stufe vor der Weiterleitung der visuellen Information Richtung Ge-
hirn. Jede Ganglionzelle erhélt ihre Eingaben von einem bestimmten Bereich der Retina.
Es wird zwischen On-Center und Off-Center Zellen unterschieden. On-Center-Zellen extra-
hieren positive lokale Kontraste, wihrend Off-Center-Zellen auf negative lokale Kontraste

besonders stark reagieren.

Gewicht Jede Verbindung besitzt ein Gewicht, welches multipliziert mit der Ausgabe der Vor-
gingerzelle als Summand in die Eingabe der Nachfolgerzelle einfliefst. Es gibt feste und
variable Gewichte, wobei variable Gewichtungen durch den Lernprozess festgelegt werden

und das eigentliche Wissen des Netzes speichern.
Graphem Graphische Symbole mit individueller Bedeutung.

Grofimutter-Zelle Dies ist eine hypothetische Zelle, welche die Grofmutter einer Person oder
ein beliebiges komplexeres Objekt reprasentiert. Die Hypothese zielt darauf hinaus, dass
die Grofsmutter-Zelle aktiviert wird, sobald eine Person an das Objekt ,Grofmutter denkt,

dass also ein bestimmtes Neuron im Gehirn fir eine Entitat steht.

Inhibitorische Verbindung Verbindung, die hemmend auf die nachfolgende Zelle einwirkt.
Nur die Verbindungen von V- zu S-Zellen sind inhibitorisch und helfen den S-Zellen so,

zwischen relevanten und irrelevanten Mustern zu unterscheiden.
KNN — Kiinstliches Neuronales Netz.

Konfiguration Gebiet einer Schicht, dessen Zellen genau eine Zelle jeder Ebene der Nachfol-
gerschicht speisen. Meist quadratisch oder rechteckig ausgedehnt, es sind jedoch beliebige

Formen moglich.

Kiinstliches Neuronales Netz Abstraktion von natiirlichen neuronalen Netzen in Computer-
modellen. KNNs bestehen aus kiinstlichen Neuronen, die miteinander verbunden sind und
werden vor allem in Gebieten eingesetzt, wo wenig systematisches Wissen {iber die Pro-

blemdomaéane existiert.
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Kunihiko Fukushima Japanischer Forscher und Professor, Mitbegriinder des Cognitrons und

Neocognitrons.

Neocognitron Hierarchisches KNN mit besonderen Fahigkeiten zur Mustererkennung, z. B.

Toleranz gegeniiber Verschiebungen, Skalierungen und Deformationen.
Neuron Im Kontext dieser Arbeit — Zelle.
Raumliche Konfiguration — Konfiguration.

Retina Synonym fiir die Netzhaut des Auges. Schicht von Nervengewebe an der hinteren Augen-
Innenseite, in der Licht in Nervenimpulse umgewandelt wird, die zum Gehirn weiter geleitet

werden.

Rezeptives Feld Eingabeschicht, in welcher die Ausgabe jede Zelle beispielsweise dem Grau-

wert des urspriinglichen Bildes an dieser Stelle entspricht.

Schicht Besteht aus mehreren Ebenen. Unterscheidung zwischen S- und C-Schichten. Eine
Schicht ist zur Erkennung mehrerer unterschiedlicher Muster verantwortlich, die jedoch

von gleicher Ordnung (&hnlicher Komplexitét) sind.

Selektivitat Faktor, der die Hemmung von S-Zellen durch ihre V-Zellen bestimmt. Je grofer
die Selektivitat ist, desto hoher ist die Trennschérfe, desto deformationsintoleranter ist eine
S-Zelle jedoch auch.

Stufe Grobster Bestandteil des Neocognitrons, welches aus mehreren Stufen aufgebaut ist. Eine

Stufe besteht aus jeweils einer S-Schicht, gefolgt von einer C-Schicht.

Trennschirfe Eigenschaft des Neocognitrons zwischen unterschiedlichen Mustern zu unter-
scheiden. Es besteht dabei eine Dualitdt zwischen Trennschirfe und Deformationstolerie-

rung, die u.a. durch die Selektivitdt bestimmt wird.

Verbindung Verbindet zwei Zellen miteinander. Jede Verbindung besitzt ein positives Gewicht.

Dieses kann fest vorgegeben oder variabel sein.

Visueller Kortex Auch ,Sehrinde* genannt. Teil der Grofhirnrinde, der zum visuellen System

zahlt. Ermoglicht die visuelle Wahrnehmung im Gehirn.

weight sharing Prinzip des Neocognitrons, bei dem sich alle S-Zellen einer Ebene dieselben
Eingangs-Gewichte teilen, sodass diese nur einmal pro Ebene abgespeichert werden miis-
sen. S-Zellen einer Ebene reagieren damit auf dasselbe Muster, nur an unterschiedlichen

Positionen im Eingaberaum.

Zelle Im Kontext dieser Arbeit ein kiinstliches Neuron im Neocognitron-Netzwerk. Eine Zelle
ist mit m Zellen verbunden, von denen sie ihre Eingabe erhélt und mit n Zellen, denen sie

ihre Ausgabe zur Verfiigung stellt.
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