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Erst indem wir unsere Sinnesorgane nach

eigenem Willen in verschiedene Beziehungen

zu den Objekten bringen, lernen wir sicher urteilen

Uber die Ursachen unserer Sinnesempfindungen.
Hermann von Helmholtz (1866)

1. Einleitung

Die Kybernetik gilt als Briicke zwischen den Wissenschaften. Sie wurde urspriinglich
definiert als die ,Wissenschaft von der Regelung und Informationsverarbeitung bei Tieren
und Maschinen“ (Wiener 1948) und beschaftigt sich allgemein mit ,kreiskausal geschlosse-
nen und riickgekoppelten Mechanismen® (von Foerster 1981) in Systemen beliebiger Art. In
ihrer mathematisierten Form wird sie deswegen auch als Allgemeine Systemtheorie be-
zeichnet. Ihr vordringliches Ziel ist es, die Kluft zwischen den einzelnen Wissenschafts-
zweigen zu Uberbriicken und damit einen Beitrag zur Einheit der Wissenschaft zu leisten. In
einem interdisziplindren Diskurs versucht sie, allgemeine Problemlésungsprinzipien in
Technik, Natur und Gesellschaft aufzusplren, zu abstrahieren und die unterschiedlichen
Terminologien und Methoden zu vereinheitlichen. Erst die Behandlung der Systeme auf
einer hoheren Abstraktionsebene ermdglicht den Transfer erfolgreicher Lésungsstrategien
in andere, neue Forschungs- und Anwendungsgebiete.

Im Laufe der letzten 50 Jahre bildeten sich innerhalb des weitgefal3ten kybernetisch-
systemtheoretischen Rahmens viele Teilgebiete, die sich weitgehend auseinanderentwickelt
haben. Daher konnte die notwendige vereinheitlichende Abstraktion und Integration nicht
konsequent verfolgt werden. Das folgende Zitat aus einer kontrolltheoretischen Perspektive
(Hunt, Sbarbaro, Zbikowsky & Gawthrop 1992) ist bezeichnend fir die allgemeine Situation
der Kybernetik und den fehlenden Gedankenaustausch zwischen ihren Teildisziplinen:

Those who have read Wiener's seminal book Cybernetics (Wiener 1948)
will know that control, information and neural science were once regarded
as a common subject under the banner of Cybernetics. Since that time, the
disciplines of control, computing science (including Artificial Intelligence)
and neurobiology have tended to go their own separate ways. This has led
to an unfortunate breakdown in communication between the disciplines; in
particular the differing jargon and notation now poses a barrier to effective
interchange of ideas.

Die vorliegende Arbeit liefert einen Beitrag zu einer kritischen Synthese verschiede-
ner Modellansatze im Bereich der Sensumotorik. Sie verfolgt das Ziel, in diesem Bereich
einige Lucken zu schlieen. In der Sensumotorik gibt es bisher zwar unterschiedliche
Schulen, aber noch keinen allgemeinen Konsens (Arbib 1995). Die Hauptaufgabe dieser
Arbeit besteht darin, ausgehend vom Reafferenzprinzip (von Holst & Mittelstaedt 1950) an
der Herstellung eines solchen Konsenses mitzuwirken. Hierzu ist zunéachst der Stand der
Forschung hinsichtlich der grundlegenden Ideen, Thesen, Argumentationslinien und der
abstrakten Modellbildung zu dokumentieren, um aus der Diskussion und Integration der
verschiedenen Ansatze und Herangehensweisen neue Erkenntnisse und Ergebnisse zu
gewinnen. Daruber hinaus wird das Prinzip der Reafferenzkompensation als allgemeines
kybernetisches Grundprinzip untersucht.



Die Sensumotorik als Teilgebiet der Biokybernetik beschaftigt sich mit den Wech-
selwirkungen zwischen Motorik und Sensorik, zwischen Aktion und Perzeption, und mit den
damit zusammenhéngenden Regelungs- und Lernprozessen. Auch innerhalb der Sensu-
motorik haben sich verschiedene Communities gebildet, die mit den unterschiedlichsten
Zielsetzungen, Terminologien, Modellvorstellungen und Methoden arbeiten.1 Nicht nur Bio-
kybernetik im engeren Sinne, auch nichtlineare Regelungstheorie, Robotik, Kiinstliche Intel-
ligenz, Physiologie und Psychologie sind Gebiete, aus denen heraus Modellvorstellungen
Uber die Funktionsweise von neuronalen Reglern fir motorische Zwecke entwickelt wurden.
Die vorliegende Arbeit stellt erstmalig in dieser Breite verschiedene Ansatze sensumotori-
scher Modellbildung zusammen, um sie hinsichtlich ihrer abstrakten Modellbildung integrie-
ren zu konnen. In die interdisziplindre Synthese spielen verschiedene Fachgebiete hinein:
die Physik, die Neuroinformatik, die Regelungstheorie, die kybernetische Psychologie sowie
die Erkenntnisphilosophie.

Die Diskussion der sensumotorischen Modelle wird eingeschrankt auf den Teilbe-
reich der ,low-level* Motorik, die von der ,high-level* Motorik abgegrenzt werden kann (Kal-
veram 1992). Die low-level Motorik befal3t sich mit der Inversion der Kdrpertransformatio-
nen. Im Gegensatz dazu sind fir die high-level Motorik Geschicklichkeit, motorische Koor-
dination und komplexe Bewegungsmuster Gegenstand von Untersuchungen. Im Mittelpunkt
der Untersuchungen in dieser Arbeit steht die Frage, wie z.B. ein Kleinkind die dynami-
schen Eigenschaften seines eigenen Korpers kennenlernt, bevor es hdhere motorische
Fahigkeiten ausbilden kann. Die analoge Fragestellung in der Robotik bezieht sich auf
kunstliche neuronale Netzwerke, die moglichst effektiv die inverse Dynamik eines Roboter-
arms erlernen und reprasentieren kénnen.

Die Vorgehensweise fir die Losung der gestellten Aufgabe besteht darin, ausge-
wahlte Literatur aus einzelnen Teilgebieten aufzubereiten, die verschiedenen Lésungsan-
sétze herauszuarbeiten und die unterschiedlichen Begriffssysteme in einer integrierenden
Synopse gegenlberzustellen. Desweiteren wird nach Gemeinsamkeiten in den verwende-
ten mathematischen Methoden gesucht und eine vereinheitlichende Darstellung der ver-
schiedenen Modellansatze erarbeitet. Dabei werden aus verschiedenen Teilbereichen der
Kybernetik Parallelen aufgezeigt, wo mit unterschiedlichen Terminologien und Methoden
ahnliche Prinzipien zur Lésung teilweise ahnlicher aber auch unterschiedlicher Probleme
verwendet werden. Diese Losungsansatze werden auf ihre Brauchbarkeit und Aquivalenz
hin untersucht. Eine solche interdisziplindre Vorgehensweise auf der Grundlage von Sy-
nopse, Integration und Abstraktion ermdglicht Ubertragungen von allgemeinen Lo6-
sungsprinzipien in neue Anwendungsbereiche. Fir einige in der Literatur noch umstrittene
Probleme werden Lésungsvorschlage erarbeitet. Der Schwerpunkt der Darstellung liegt auf
Ideen, Argumenten und deren logischen Zusammenhangen. Der Ursprung der hier vorge-
stellten Ideen wird durch viele Literaturhinweise und ein reichhaltiges Literaturverzeichnis
transparent gemacht, wodurch die ,Informationskosten* beim Zugang zu den behandelten
Gebieten gesenkt werden. Als Ergebnis dieser Vorgehensweise entsteht ein Beitrag zur
Vereinheitlichung und kritischen Synthese grundlegender Ideen aus dem Bereich der Sen-
sumotorik und angrenzender Gebiete. Der paddagogische Aspekt der Arbeit besteht darin,

1 und die sich oft nur ungern gegenseitig zur Kenntnis nehmen; vgl. hierzu die zeitiose Bemerkung von Astrém
und Eykhoff (1971): ,Of course, it is more fun to dream up new methods than to work with somebody else’s
scheme. Nevertheless, for a person engaged in applications it would be highly desirable to have comparisons
available.”



daR’ sie einen Bogen spannt zwischen historischen Arbeiten und der aktuellen Literatur.
Dabei entsteht ein Beitrag zur Ideengeschichte der Kybernetik, der sich als Einstieg in die
vielfaltigen Orginalarbeiten zu den behandelten Themen eignet; die elementaren Grundide-
en aus verschiedenen Forschungs-Communities werden an einfachen Beispielen darge-
stellt. Uber die reine Synopse und Integration hinaus besteht der Erfolg der systemtheoreti-
schen Vorgehensweise darin, daf3 die in einer Teildisziplin eingeschlagenen Losungswege
optimiert werden kénnen durch bessere Losungsstrategien aus anderen Teilbereichen.

Die sensumotorische Modellbildung unterscheidet zwei Ebenen, zwei Teildynami-
ken, die im allgemeinen als zeitskalengetrennt angenommen werden: Kontrollebene und
Lernebene. Diese beiden Ebenen werden in Kap. 2 bzw. Kap. 3 zunachst einzeln unter-
sucht, bevor sie in Kap. 4 als Gesamtsystem in Erscheinung treten. Die vorliegende Arbeit
gliedert sich im einzelnen wie folgt.

In Kap. 2 wird das Reafferenzprinzip und die damit zusammenhangende funda-
mentale Unterscheidung zwischen Eigenem und Fremden dargestellt und in die moderne
Regelungstheorie eingeordnet. Das Reafferenzprinzip als Ausgangspunkt der Diskussion
zu nehmen, um von da aus vereinheitlichende Modellvorstellungen zu entwickeln, ist zu-
nachst eine rein willkurliche Entscheidung, die ihre Rechtfertigung erst im Verlauf des Ar-
guments ruckwirkend durch die vereinheitlichende Kraft dieses Prinzips erhéalt. Historisch
gesehen war das Reafferenzprinzip (von Holst & Mittelstaedt 1950, von Holst 1954) die
erste Modellvorstellung, die - Uber die damals entstehenden kybernetischen Homdostase-
und Regelungsideen hinaus - eine einheitliche Sicht auf sensumotorische Vorgange anbot.
Es wurde jedoch in der internationalen Literatur nur sparsam rezipiert und geistert hier und
da durch einzelne Nebensatze; erwdhnenswerte Ausnahmen bilden Raibert (1976), Varju
(1990) und Kalveram (1990 & 1992). Die erste Synthese auf der Kontrollebene umfal3t so
scheinbar unterschiedliche Konzepte aus verschiedenen Forschungsrichtungen wie das
Feder-Masse-Modell (Feldman 1974), die inverse Dynamik (Paul 1972, Waters 1974), die
Feedforward-Steuerung (Raibert 1976) und die Feedback-Linearisierung (Isidori et al.
1981), deren Beziehungen zum Reafferenzprinzip herausgearbeitet werden.

Im Bereich des motorischen Lernens stellt sich in Kap. 3 die Frage, wie die Dynamik
eines Gliedmaliensystems am Beispiel eines Arms mathematisch zu beschreiben und in
ihren Wirkungszusammenhangen zu invertieren ist, d.h. die Frage nach geeigneten neuro-
nalen Netzwerken zur Reprasentation einer inversen Dynamik und nach Lernregeln, mit
denen solche Reprasentationen erlernt werden kénnen. Hinsichtlich des Lernschemas wer-
den die Konzepte Selbstimitation (Kalveram 1990), Direct Inverse Modeling (Widrow & Ste-
arns 1985) und Feedback-Error-Learning (Kawato, Furukawa & Suzuki 1987) verglichen
und die scheinbaren Widerspriiche mit Methoden der Systemidentifikation (Ljung 1987) und
der Regularisierungstheorie (Girosi, Jones & Poggio 1995) behoben. Im Anhang werden
erganzend hierzu einige Grundbegriffe der Systemidentifikation und der Approximations-
theorie zur Verfigung gestellt.

Durch die Notwendigkeit der Invertierung gewisser Transformationen tauchen auf
beiden Ebenen der sensumotorischen Modellbildung Probleme auf, deren Behandlung in
einer sensumotorischen Theorie unverzichtbar ist. Es stellt sich die Frage nach einem ge-
eigneten Umgang mit der typischen Schlechtgestelltheit der inversen Probleme: mit der
Motoraquivalenz auf der Kontrollebene (Redundanz im Zustandsraum: kinematisch und
dynamisch) und der stets mdglichen Unterbestimmtheit des Lernproblems (Redundanz im



Parameterraum: Annaherungs-Generalisierungs-Dilemma). Hinsichtlich der Redundanz auf
der Kontrollebene haben sich zwei Schulen gebildet, die unterschiedliche Kostenfunktionale
zur Redundanzvernichtung bevorzugen: die kinematische Schule (Flash & Hogan 1985 &
1995) und die dynamische Schule (Kawato et al. 1990). In einer weiteren Synthese wird der
Versuch unternommen, diesen Gegensatz mit Hilfe von Saltzmans drei Stufen sensumoto-
rischer Représentation (Saltzman 1979) zu verséhnen. Bei der Untersuchung der Redun-
danz auf der Lernebene zeigt sich, dal} die gegenwéartige Robotik systematisch Uberpara-
metrisiert ist (vgl. Sciavicco & Siciliano 1996). Es stellt sich somit das Problem, diese Uber-
parametrisierung zu beseitigen, um auf diese Weise den Lernvorgang zu optimieren.

In Kap. 4 werden Beziehungen zwischen dem Reafferenzprinzip und weiteren, un-
abhangigen kybernetischen Entwicklungen diskutiert, die Gber den sensumotorischen Rah-
men im engeren Sinne hinausgehen: von Foersters ,Minimalorganisation nervosen Lebens*
aus dem Jahre 1973 (Foerster 1981), Daunichts Meta-Attraktor Konzept (Daunicht 1996)
und Grossbergs Adaptive Resonanztheorie (Grossberg 1976 & 1987). Es fragt sich, ob die
Netzwerke der adaptiven Resonanztheorie das Reafferenzprinzip mit einer inversen Dyna-
mik realisieren kdnnen.

In Kap. 5 wird das Reafferenzprinzip auf seine Verallgemeinerungsféahigkeit als sy-
stemtheoretisches Grundprinzip hin untersucht, wobei u.a. erkenntnistheoretische und sozi-
alphilosophische Aspekte zur Sprache kommen. Anhand von zwei Beispielen aus den Be-
reichen Volkswirtschaftslehre und Quantenphysik wird nachgewiesen, wie auch in diesen
Fachgebieten Kompensationsansatze zu erfolgreichen Problemlésungen beitragen kdnnen.

Mit Blick auf die drangenden volkswirtschaftlichen Probleme der Arbeitslosigkeit und
Uberschuldung wird die Frage aufgeworfen, inwieweit das aus der Sensumotorik herausge-
arbeitete Prinzip der Kompensation der Eigendynamik vom biologischen Organismus auf
den ,sozialen Organismus” Ubertragen werden kann. Da der Zinseszinseffekt eine hinrei-
chende Bedingung flr die Instabilitat des Wirtschaftssystems darstellt, ist eine Kompensati-
on der exponentiellen und damit dysfunktionalen Eigendynamik des Geldes im logischen
UmkehrschluR eine notwendige Voraussetzung flr gesamtwirtschaftliche Stabilitat. Hierzu
wird die Frage untersucht, ob die ,Jokertheorie des Geldes" (Suhr & Godschalk 1986, Léhr
& Jenetzky 1996) einen geeigneten Ansatzpunkt fiir eine marktkonforme Losung dieses
Problems anbietet.

Als innovatives Ergebnis im Bereich der Physik wird ein statistischer Ansatz fur eine
thermodynamische Deutung der Quantenmechanik entwickelt: Durch eine ,entropische
Umdeutung® der eindimensionalen Schrodinger-Gleichung fir ein Einzelteilchen in einem
auRReren Potential gelingt es in dieser Arbeit erstmalig, die Kompensation des aufl3eren Po-
tentials in stationdren Zustanden durch statistische Potentiale sichtbar werden zu lassen.
Die Schrodinger-Gleichung wird hierflr aus einer thermodynamischen Lagrange-Funktion
hergeleitet.

In dieser Arbeit wird das Reafferenzprinzip als grundlegende kybernetische Kom-
pensationsstrategie untersucht mit dem Ziel, die Chancen zu nutzen, die sich aus einer wis-
senschaftsubergreifenden Herangehensweise an allgemeine Kontroll- und Lernprobleme
ergeben.



2. Reafferenzprinzip und modellbasierte Regelung

Nach einer kurzen Darstellung der Grundideen des Reafferenzprinzips wird gezeigt,
wie dieses zunachst biologisch motivierte Konzept in Verbindung mit der Idee der modell-
basierten Feedforward-Kontrolle aus den Forschungsbereichen Kiinstliche Intelligenz (KI)
und Robotik in die moderne Regelungstheorie hineinpaldt: Beiden Ansatzen liegt die gleiche
Idee einer Kompensation der Eigeneffekte zugrunde. In diese Modellvorstellung kann auch
die Equilibrium-Point Hypothese (Feder-Masse-Modell) integriert werden. Es stellt sich her-
aus, dal3 das Reafferenzprinzip, das hier als Reafferenzbedingung abstrahiert wird, eine
grundlegende Modellvorstellung lebendiger Organisation ist. Die unterschiedliche biologi-
sche und technische Terminologie wird in einer Synopse integriert und vereinheitlicht.

Die Sensumotorik unterscheidet zwei Sorten von Nervensighalen nach deren Aus-
breitungsrichtungen im Hinblick auf das Zentralnervensystem (ZNS) und seine Peripherie,
die Effektoren und Ausfiihrungsorgane:

Nervensignal Ausbreitungsrichtung
Efferenzen ZNS ® Peripherie
Afferenzen Peripherie ® ZNS

Verallgemeinernd kdnnen diese Begriffe auch auf Signale innerhalb des ZNS zwischen
,niederen” und ,héheren Zentren“ angewendet werden. An der Peripherie haben Afferen-
zen ihren Ausgangspunkt in Sinneszellen, die Ublicherweise gemaf ihres Sensitivitatsbe-
reichs grob in zwei Gruppen unterteilt werden, je nachdem ob sie eher sensitiv fur die Aus-
senwelt (Exterozeptoren) und/oder fir die Innenwelt (Propriozeptoren) des Organismus
sind. Typische Exterozeptoren sind die lichtempfindlichen Sinneszellen auf der Retina, typi-
sche Propriozeptoren sind die kérperbezogenen Mechanorezeptoren, die dem ZNS z.B.
Auskunft Uber die aktuellen Muskellangen und Gelenkstellungen geben. Kalveram (1981)
zeigt mit Hilfe des allgemeinen Konzepts der Werkzeugtransformation, daf3 das Reaffe-
renzprinzip fur die Modellierung der Verarbeitung der Signale beider Sinneszellentypen
gleichermal3en geeignet ist; wichtiger fur ein an die Umwelt angepalites Verhalten des Or-
ganismus ist die Unterscheidung der Afferenzen nach den ihnen zugeschriebenen Ursa-
chen, ob sie fremd- oder selbstverursacht sind. Da man es einem afferenten Nervensignal
nicht ansieht, aus welchen Signalanteilen es besteht, ist eine intelligente Funktion notwen-
dig, die in der Lage ist, diese Anteile zu trennen und ihren Ursachen zuzuordnen.

Schlusse von Wirkungen auf Ursachen fihren auf inverse Probleme. In diesem Ka-
pitel werden zunachst alle mathematischen Operationen als durchfiihrbar vorausgesetzt;
die Probleme der Invertierbarkeit von Operatoren auf der Kontroll- und Lernebene werden
in den folgenden Kapiteln genauer behandelt.

Die Diskussion beginnt mit einer kurzen Gegenuberstellung von klassischer Reflex-
lehre und Reafferenzprinzip. Die Reflexlehre behandelt nur die (von aul3en applizierten)
Reize und die zugehorigen Afferenzen als Ursache fir die Efferenzen, die eine beobacht-
bare Reaktion hervorrufen; im Reafferenzprinzip hingegen sind Afferenzen und Efferenzen
zu einem kreiskausalen Wirkungsgefuge verwoben: Auch Efferenzen kdnnen Ursache von
Afferenzen sein, die nun ihrerseits auch Wirkungen sein kénnen.
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2.1. Efferenzkopien

Holst und Mittelstaedt (1950) setzen sich kritisch mit der klassischen Reflextheorie
auseinander, in der die Ursache jedes zentralen Vorgangs immer nur ,der Reiz" sein kann
(vgl. Bild 1). Die klassische Reflextheorie fragt nach der Reaktion auf bestimmte Reize, d.h.
nach der Efferenz, die durch eine gegebene Afferenz bewirkt wird. Holst und Mittelstaedt
hingegen interessieren sich nicht nur fur diese durch Afferenzen erzeugten Efferenzen,
sondern gehen umgekehrt von der Efferenz aus und fragen: Was geschieht im ZNS mit der
von einer Efferenz Uber die Effektoren und Rezeptoren selbst verursachten Afferenz, die
sie Reafferenz nennen (Bild 2).

Bild 1 Reflexvorstellung bei Descartes:
Das Feuer am FuR (Reiz) zieht gleichsam
an einem Faden, der im Gehirn , Lebens
geister” freisetzt, ,s0 wie das Ziehen an
dem einen Ende der Kordd die Glocke
lauten |&t“. Die Lebensgeister stromen
ihrerseits in die Muskeln, die den Fuld zu-
riickziehen helfen (Reaktion).

In ihrem legendaren Versuch mit der Fliege Eristalis (s.a. Holst 1954) untersuchen
sie den optomotorischen Reflex, mit dem das ZNS versucht, sein Blickfeld festzuhalten.
Eine bekannte Erfahrung mit dem optomotorischen Reflex ist, dal? man sich z.B. ein Stiick
mitbewegt, wenn man dicht vor einem anfahrenden Zug steht und diesen ansieht. Die Re-
flextheorie hatte behauptet, daf? dieser Reflex bei einer Willkiirbewegung gehemmt wird.
Denn wenn der optomotorische Reflex das Bild auf der Retina (Netzhaut) immerzu festhalt,
kénnte ja GUberhaupt keine Bewegung stattfinden, bei der es sich verschieben darf und muf3.
Um solche Bildverschiebungen bei aktiven Bewegungen in die Reflextheorie einbauen zu
kénnen, wurde die Reflexhemmungshypothese entwickelt. Holst und Mittelstaedt dagegen
zeigten, dal3 hier ein einheitlicher Mechanismus zugrunde liegt, das Reafferenzprinzip.

Der Kinstler Tomas Schmit (1989) vergleicht die Arbeitsweise des Reafferenzprin-
zips mit einem Hochhaus: Unten im Erdgeschol? sitzen an sechs Portalen, den Sinnen,
viele aufmerksame Pfortner, die Sinneszellen. Sie melden alles, was an ihrem Portal vor-
beikommt, in die erste Etage. Von dort aus werden alle Vorkommnisse nach oben weiter-
geleitet. Im obersten Stockwerk residiert in einem verwinkelten Gewdlbe der Chef. Wieso ist
er der Chef? Er ist der einzige in dem ganzen Haus, der weil3, daf’ es ihn und das Haus
gibt. Eins ist klar: Er will auf keinen Fall mit all dem Trubel behelligt werden, der im Erdge-
schol? und an seinen sechs Portalen immerzu herrscht. Er wird nur mit einer wohldosierten
Auswahl davon bekannt gemacht. Dafur sorgen die Leute in den Etagen unter ihm. Die
Befehle des Chefs, die absteigenden Efferenzen, werden in den Etagen unter ihm als so-
genannte Efferenzkopien deponiert und nach unten weitergeleitet. Die Efferenzkopie ist
eine Art Vorbild der bei der Ausfihrung zu erwartenden aufsteigenden Afferenzen, der
reafferenten Rickmeldungen. In den mittleren Etagen wird nun jeweils diese Efferenzkopie
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mit der aufsteigenden afferenten Information aus den Sinnesorganen verglichen. Wenn
Afferenzmuster und Efferenzmuster identisch sind, sich neutralisieren, ist alles in Ordnung.
Nur Abweichungen vom erwarteten Afferenzmuster werden an die jeweils hdheren Etagen
weitergemeldet. Soweit eine erste vereinfachte Hochhausvorstellung des Reafferenzprin-
zips, die es nun zu prazisieren gilt.

Zy
A
[ J
Afferenzen| o |Efferenzen
[ J
Ay
. z,
m=a—ec
_ A 4 Zl
tha-
a - e
Effektor

Bild 2 Schema des Reafferenzprinzips

Bild 2 zeigt das Schema des Reafferenzprinzips: Ein Effektor, etwa ein Muskel, wird
von einem Ubergeordneten Zentrum Z; motorisch und sensorisch versorgt, dem selbst wie-
der weitere Zentren Z, bis Z, Ubergeordnet sind. Eine von hdheren Zentren, z.B. Z,, abstei-
gende Efferenz e wird einerseits als Efferenzkopie ec zwischengespeichert und verursacht
andererseits Uber den Effektor und die entsprechenden Propriozeptoren und Sinnesorgane
eine zugehorige afferente Riickmeldung a an das erste Zentrum Z;. Dort wird die Afferenz
mit der Efferenzkopie verglichen und die Abweichung m=a- ec an hohere Zentren wie Z,
weitergeleitet. Diese aufsteigende Meldung m kann - aber muf3 nicht - in Z, zur Ausregelung
der Abweichung durch geeignete efferente Signale im Sinne einer negativen Rickkopplung
benutzt werden. In diesem Falle wird das System von Z, abwarts sich selbst im Gleichge-
wicht halten, es ist ein homdostatisches System: Die Efferenz wird so lange veréandert, bis
keine Meldung mehr von Z, weitergeht. Hier zeigt sich bereits einer der Vorteile des Reaffe-
renzprinzips: die enorme Ersparnis an hoheren Kommandoimpulsen.

Mit Hilfe des Reafferenzprinzips konnten von Holst und Mittelstaedt (1950) zeigen,
daf die Reflexnemmungshypothese bei aktiven Bewegungen uberflissig ist.
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2.2. Eigenes und Fremdes: Trennung der Afferenzen

Die Reafferenz ist der Anteil der Afferenz, deren Ursache eine (selbsterzeugte) Effe-
renz ist. Eine Afferenz, die nicht direkte Folge einer Efferenz ist, sondern durch auf3ere
Einwirkungen entsteht, hei3t Exafferenz. Das ist genau der Rest, die Meldung m, die nach
oben weiterlauft. Die Afferenz setzt sich also aus Reafferenz und Exafferenz zusammen:

Afferenz = Exafferenz + Reafferenz 1)

Die Efferenzkopie neutralisiert die Reafferenz, indem sie von der Afferenz subtrahiert wird.
Dadurch wird der Eigenanteil an den Wahrnehmungséanderungen herausgerechnet. Die
ubrigbleibende Exafferenz wird an hdhere Zentren weitergemeldet und dort weiterverarbei-
tet, etwa zu Regelungszwecken:

Meldung = Afferenz - Efferenzkopie = Exafferenz (2)

Mit dieser Modellvorstellung konnte nun weiterhin erklart werden, warum Hudhner beim
Laufen mit dem Kopf nicken, der sogenannte Kopfnystagmus bei Hihnern (Kalveram &
Merz 1976): Wahrend ca. 70% der fir eine vollstdndige Schrittfolge bendtigten Zeit ist der
Kopf des Huhns relativ zur Umgebung fixiert, d.h. in Ruhe (Fixationsphase). In den verblei-
benden 30% des Zyklus streckt es den Kopf ruckartig nach vorne (Nystagmusphase), so
dal3 die Umwelt in der folgenden nachsten Fixationsphase wieder stabil bleibt. Das Huhn-
gehirn weil3, dal3 es die Wahrnehmungsanderungen, also die ruckartigen Verschiebungen
des Bildes auf der Retina wahrend der Nystagmusphasen, durch seine efferenten Nystag-
muskommandos an die Halsmuskulatur selbst erzeugt hat, so daf3 deswegen kein Grund
zur Beunruhigung besteht. Das Festhalten des Blickfeldes zwischen den Nystagmusphasen
geschieht wieder ,reflektorisch* mit dem oben erwéhnten optomotorischen Reflex im Sinne
einer Regelung. Die nétige Efferenz hierfir wird im Schema des Reafferenzprinzips im
Zentrum Z, berechnet.

Beim Blick aus dem Eisenbahnfenster, wenn die Landschaft voriiberzieht, geschieht
ahnliches: Die Augen gehen durch den optomotorischen (= optokinetischen) Reflex mit der
Landschaft mit, um dann immer wieder schnelle riickwartige Bewegungen zu machen (op-
tomotorischer Nystagmus, Sakkaden). Die Augenposition in Abhangigkeit von der Zeit ist im
wesentlichen eine Sagezahnfunktion. Auch hier weil3 das ZNS wieder, daf} die Verschie-
bung des Bildes auf der Retina wahrend der Sakkade durch eigene Efferenzen an die Au-
genmuskeln selbst verursacht ist. Diese ruckartigen Bildverschiebungen hindern den Orga-
nismus auch hier dank des Reafferenzprinzips nicht daran, die Umwelt als gleichm&Rig be-
wegt wahrzunehmen. Im Gegenteil: Das Reafferenzprinzip hilft ihm, Geschwindigkeiten
abzuschatzen, indem eine Kopie der in Z, fur den optomotorischen Reflex berechneten
Efferenzen nach oben weitergemeldet wird. Optomotorischer Reflex und optomotorischer
Nystagmus arbeiten hier Hand in Hand.

Kneift man andererseits ein Auge zu und bewegt mit dem Finger den anderen Aug-
apfel, ist es vorbei mit der stabilen Wirklichkeit (Helmholtz-Versuch): Fur das Augensystem
fehlt eine entsprechende Efferenz und infolgedessen ist die so erzeugte Afferenz fremd,
also Exafferenz. Diese Exafferenz fihrt zu Scheinbewegungen der Umwelt, da sie nicht
durch eine zugehdrige Efferenzkopie neutralisiert wird. Dal3 man deswegen nicht gleich an
ein Erdbeben glaubt, liegt an einer Efferenzkopie zweiter oder hoherer Ordnung: Man weifl3
ja, daf? man selbst am eigenen Augapfel wackelt, dal’ der Effekt letztlich doch selbsterzeugt
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ist. Es ist natirlich denkbar, daR’ diese Scheinbewegungen der Umwelt nicht auftreten,
wenn wir ,von Kindesbeinen an fleiRig an unseren Augapfeln wackeln“ (Schmit 1989).

Das Wesentliche am Reafferenzprinzip ist also die Rolle der durch eine aktive Will-
kurbewegung verursachten Reafferenz: Die selbstverursachten afferenten Signale werden
bei aktiver Bewegung durch Efferenzkopien neutralisiert. Nur die von passiven Bewegun-
gen erzeugte Afferenz, die Exafferenz, wird weitergeleitet. Ein Organismus, der nach dem
Reafferenzprinzip arbeitet, trifft damit die fundamentale Unterscheidung zwischen Eigenem
und Fremden im sensumotorischen Bereich.2

Allgemeiner kénnen Anderungen der Wahrnehmung eines Organismus zwei ver-
schiedene Ursachen haben (Kalveram & Merz 1976): Insoweit sie die Folge von Anderun-
gen in der Umwelt des Organismus sind, kann ihre Analyse Aufschluf3 Gber diese Umwelt
geben. Sie kdnnen aber auch auf die Aktivitdt des Organismus zuriickgehen; dann kann
ihre Analyse Aufschlu3 Gber den Organismus selbst geben. Signale, die auf Fremdeinwir-
kung zurtickgehen, werden allochthone Signale oder Fremdsignale genannt, die selbstver-
ursachten autochthone Signale oder Eigensignale (autochthon = alteingesessen, an Ort
und Stelle entstanden; allochthon = anders, fremdverursacht). Da auf beide Signalarten in
der Regel grundsétzlich verschieden reagiert werden muf3, ist ihre Unterscheidung fir den
Organismus lebenswichtig. So ist es fir ein Lebewesen z.B. wichtig zu unterscheiden, ob
ein Gegenstand sich ihm n&hert oder es sich diesem Gegenstand nahert. Eigensignale und
Fremdsignale mischen sich in den Sinnesorganen und missen vom ZNS wieder getrennt
werden. Fremdsignale in der Wahrnehmung erkennt der Organismus am leichtesten bei
motorischer Ruhe (Orientierungsreflex), den Eigenanteil z.B. bei rhythmischen Bewegungen
(Kalveram & Merz 1976). Letzteres ist insbesondere bei motorischen Lernvorgéangen von
Bedeutung (Kalveram 1981).

Ein Organismus gewinnt mit Hilfe des Reafferenzprinzips die Konstanz seiner objek-
tiven Umgebung. Damit wird ein effektives Verhalten des Organismus in dieser Umgebung
erleichtert. Durch eine Zerlegung der Afferenzen in Exafferenz und Reafferenz erwirbt der
Organismus die Fahigkeit zur Unterscheidung zwischen fremdverursachten und eigenverur-
sachten Wahrnehmungen, zwischen Aktiv und Passiv. Das dadurch entstehende ,sensu-
motorische Selbst* (Kalveram 1981) kann als Grundlage der Subjekt-Objekt-Spaltung ange-
sehen werden (vgl. 5.1.).

Die bisherige Orginalfassung des Reafferenzprinzips in Bild 2 enthalt drei wesentli-
che Probleme, die in den folgenden Abschnitten genauer diskutiert werden:

Es gibt keinen einfachen Zusammenhang zwischen Efferenzen und Afferenzen (Bern-
stein 1967). Der Vergleich der Afferenzen mit der Efferenzkopie kann im allgemeinen
nicht Gber eine einfache Subtraktion erfolgen.

Die Zentren Z; und Z, in Bild 2 bilden eine eigene geschlossene Schleife mit insgesamt
positiver Rickkopplung. Das bringt Stabilitdtsprobleme fiir das Gesamtsystem mit sich,
z.B. fur einen Regler in Z3 (Varju 1990).

Die Reflexe, sofern sie in Bild 2 als Regelungsprozesse interpretiert werden, laufen in
unphysiologischer Weise lber ein hbheres Zentrum (hier: Z,).

2 Der korpereigenen Immunabwehr stellt sich ein analoges Problem: Sie darf nur als fremd erkannte Zellen
bekampfen.
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2.3. Vorwartsmodelle vs inverse Modelle

Mit den Abklirzungen a = Afferenz, a, = Exafferenz, a. = Reafferenz, ec = Efferenz-
kopie und m = Meldung an hohere Zentren kann das Reafferenzprinzip in der Form (1) und
(2) kurzer aufgeschrieben werden (vgl. Bild 2):

a = agtae 1)
m=a- e = a (2)

Bei der mathematischen Modellierung zeigt sich hier ein Problem mit der Voraussetzung der
Raefferenzloschung ec = a.. Zum Beispiel 1af3t sich die retinale Bildverschiebung bei einer
aktiven Kopfbewegung bzw. die entsprechende Afferenz nicht ohne weiteres mit den effe-
renten Signalen an die Augen- und Halsmuskulatur vergleichen. Efferenz und Afferenz ge-
horen zwei verschiedenen Raumen an und missen erst ineinander umgerechnet werden.
Insbesondere in technischen Anwendungen macht sich die Verschiedenheit der Dimension
der beiden Grol3en bemerkbar: Efferenz ist z.B. ein Drehmoment an einem Gelenk oder
eine entsprechende Spannung. Afferenz hingegen wére dann eine Winkelposition oder
Winkelgeschwindigkeit. Daf3 alle physikalischen Gréf3en in Spannungen oder Zahlen codiert
sind, &ndert nichts an dem grundsétzlichen Problem: Es gibt keinen einfachen Zusammen-
hang zwischen diesen GroéRen (Bernstein 1967). Der Zusammenhang zwischen Efferenzen
und Afferenzen kann durch dynamische Systemmodelle des dazwischenliegenden Effek-
tors beschrieben werden.

A A

m V4 m V4
¢—>| Regler — ¢——> Regler —>
m=a—ecC e e
€C | Vorwarts- <L ®
modell | T h
I nverses
=+
A= Gre ¥ B Modell
o o
Qg%—e Effektor Je- = Effektor |
Qex Qex
Bild 3 Reafferenzprinzip mit Vorwéartsmodell Bild 4 Reafferenzprinzip mit inversem Modell

Die naheliegendste Moglichkeit ist die, in den Efferenzkopiezweig ein Vorwartsmo-
dell des Effektors einzubauen (Bild 3), um die Efferenz e (quasi wahrend der Speicherung)
in die erwartete Reafferenz ec = a,. umzurechnen, die dann von der gesamten Afferenz ab-
gezogen werden kann. Summierer sind durch Kreise dargestellt; schwarze Segmente be-
deuten Minuszeichen. Die Reafferenzléschung wird also durch eine Vorhersage der senso-
rischen Konsequenzen efferenter Signale erzielt.3 Als Meldung m wird wiederum nur noch

3 Hein und Held (1962) erweitern das Reafferenzprinzip um eine ,correlation storage”, die eine solche Vorhersa-
ge erlaubt und als Vorwéartsmodell des Effektors angesehen werden kann. Hershberger und Misceo (1983) ge-
ben andererseits einige experimentelle Hinweise im Zusammenhang mit Gewichtstduschungen, daf3 die correla-
tion storage kein notwendiger Bestandteil eines sensumotorischen Modells ist.
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die Exafferenz nach oben weitergeleitet: m = a,.. Diese Abweichung von der auf ein Kom-
mando z von hdherer Seite hin erwarteten Wahrnehmung kann ggf. fir einen Regelkreis mit
negativer Rickkopplung genutzt werden.

Eine andere Mdglichkeit besteht darin, den Vergleich mit der Efferenzkopie im Raum
der Efferenzen stattfinden zu lassen (Bild 4). Dazu wird auf der Seite der Afferenzen ein
inverses Modell des Effektors eingebaut, d.h. ein Modell, in dem Eingang und Ausgang
vertauscht sind. Ein Vorwartsmodell reagiert auf Efferenzen genauso wie der Effektor selbst
und berechnet so zu gegebenen Efferenzen die daraufhin zu erwartenden Reafferenzen
(Bild 3). Durch das inverse Modell werden nun umgekehrt die (tatsachlichen) Afferenzen in
die entsprechenden Efferenzen umgerechnet, die dann direkt mit der Efferenzkopie ver-
rechnet werden kénnen (Bild 4). Die Meldung m an hdhere Zentren besteht auch hier wie-
der nur aus dem Fremdanteil der Afferenz, jetzt aber in ,Efferenzkoordinaten®.

Wenn zur Verarbeitung der Exafferenzen jeweils ein Regler angenommen wird
(diinne Linien in Bild 3 und 4), liegt in beiden Fallen ein konventioneller Regelkreis mit ei-
nem zusatzlichen Zweig fur die Efferenzkopie vor. Der Efferenzkopiezweig eliminiert reaffe-
rente Meldungen an héhere Zentren wahrend aktiver Bewegungen und sichert so die Stabi-
litat der Wahrnehmung.

In einer alteren Modellvorstellung wird angenommen, dafl3 das ZNS fur die Wahr-
nehmung ein Vorwartsmodell und fur Aktivitatsphasen ein inverses Modell braucht (Kal-
veram 1981). Es zeigt sich jedoch, dald das ZNS von seinem Organismus lediglich ein in-
verses Modell braucht (vgl. Kalveram 1990 & 1991b). Hier folgt nun eine genauere Unter-
suchung dieses Problems.

2.4. Die Reafferenzbedingung

Die Verwendung von Vorwartsmodellen oder inversen Modellen stellt nur zwei Ex-
treme eines ganzen Kontinuums von Méglichkeiten zur Realisierung des Reafferenzprinzips
dar. Die einzige Bedingung, die erfillt sein muf3, ist die, daf’ es genau dann keine Meldung
an hohere Zentren geben darf, wenn keine Exafferenzen vorliegen. Diese Bedingung gilt
unabhéngig vom inneren Aufbau der zur konkreten Realisierung des Reafferenzprinzips
verwendeten Blockschaltbilder und wird hier als Reafferenzkriterium abstrahiert:

ax =0 U m=0 (3)
Bild 5 zeigt ein allgemeineres Schaltbild zur Realisierung des Reafferenzprinzips mit einem

Effektor G und weiteren Ubertragungsgliedern G; und G, sowie einem Regler G; (Varjl
1990). Dieses Diagramm wird durch die folgenden Gleichungen beschrieben:

e=z-Gym (4)
a = axtae = axt+Ge (5)
m = Gza- Gle (6)

Um eine Input-Output-Beziehung fur das Gesamtsystem, d.h. zwischen zentralem Kom-
mando z und Meldung m zu erhalten, werden die inneren Variablen e und a eliminiert. Glei-
chungen (4) und (5) in (6) eingesetzt ergibt:

m = Gy(ax*+G(z- Gsm)) - Gi(z- Gzm) (7)
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Bild 5 Interaktive Efferenzkopie: Eigenbewegungen  Bild 6 Nichtinteraktive Efferenzkopie: Eigenreflexe

Ist die Reafferenzbedingung (3) erfllt, vereinfacht sich Gleichung (7) mit einer Exafferenz
ae = 0 und einer Meldung m=0zu

Gi1z = G,Gz 8
Da diese Bedingung fir beliebige zentrale Kommandos z gelten soll, folgt sofort
Gi = G,G 9)

Hieran zeigt sich, daf’ bis auf diese Bedingung zunéachst noch eine grof3e Wahlfreiheit be-
zuglich der Systemmodelle besteht: Man hat eine Gleichung fur zwei Operatoren G; und G,,
kann also einen frei wahlen und der jeweils andere ist dann durch Gleichung (9) festgelegt.
In diesem Rahmen sind beliebige Mischungen aus Vorwaérts- und inversen Modellanteilen
maoglich. Die Schemata in Bild 3 und Bild 4 sind in Gleichung (9) und Bild 5 als Spezialféalle
enthalten, wobei im zweiten Fall die Existenz und Berechenbarkeit einer Inversen G* des
Operators G vorausgesetzt wird:

Reafferenzprinzip mit Reafferenzbedingung (9)
Vorwartsmodell (Bild3) G,=1 b G; =G
inversem Modell Bild4) G, =1 b G, =G

Aufgrund der bestehenden Wabhlfreiheit kann sich die Modellierung des Reafferenz-
prinzips ohne Beschrankung der Allgemeinheit auf einen dieser Extremfélle mit nur einem
Ubertrager in der Reafferenzschleife konzentrieren.# Die allgemeine Praferenz fir inverse
Modelle in der Sensumotorik hat folgende Grinde, die spéater noch deutlicher werden:

Sensorische Ziele mussen in motorische Kommandos umgerechnet werden. Dazu wird
ohnehin ein inverses Systemmodell erforderlich. Das inverse Modell in Bild 4 (bzw. G, in
Bild 5) kann, ohne daf3 sich etwas wesentliches andert, von der Seite der Afferenzen auf

4 Darlot et al. (1996) zeigen sogar mit Hilfe eines Tricks aus der analogen Schaltungstechnik, daB sich die
Funktion jedes inversen Modells durch eine funktional aquivalente Schaltung mit dem entsprechenden Vor-
wartsmodell realisieren 1&aR8t und umgekehrt. Dies ist jedoch ohne weiteres nur moglich bei gleicher Dimension
des Eingangs- und Ausgangsraums des betrachteten Bausteins.
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die Seite der Efferenzen direkt vor den Effektor verschoben werden, damit es diesen
Zweck erfullt (vgl. Bild 7).

Fir technische Anwendungen, z.B. in der Robotik, zeigt sich, da3 das inverse Modell
eines Roboters einfacher zu berechnen ist: Wéahrend das Vorwértsmodell die Integration
von Differentialgleichungen erfordert, beruht das inverse Modell auf algebraischen Ope-
rationen.

Der Regler G; taucht in der Reafferenzbedingung (9) nicht mehr auf. Da die Regel-
schleife Uber dem Zweig fur die Efferenzkopie liegt, beeinflul3t sie den Efferenzkopiezweig
nicht. Umgekehrt beeinflu3t der Efferenzkopiezweig aber den Regler (interaktive Efferenz-
kopie): Die negative Rickkopplungsschleife via G; bildet mit dem Efferenzkopiezweig eine
eigene geschlossene Schleife mit insgesamt positiver Rickkopplung. Varju (1990) analy-
sierte diesen Schaltkreis (Bild 5) mit linearen Ubertragungsgliedern® und fand heraus, daf
er schnell instabil wird, wenn das inverse Modell nicht ganz exakt ist (vgl. 2.9.1.). Daraufhin
schlug er vor, die beiden Schleifen zu vertauschen, d.h. die Reafferenzschleife mit der
Feedbackschleife, so dal} der Efferenzkopiezweig mit G; den Regelkreis mit Gz nicht mehr
beeinfludt (Bild 6: nichtinteraktive Efferenzkopie). Diese Mdglichkeit wurde bereits von Holst
und Mittelstaedt (1950) diskutiert.

2.5. Eigenreflexe

Das urspringliche Schema des Reafferenzprinzips (Bild 2 bzw. 5) ist aus physiologi-
scher Sicht abzulehnen, weil es die Reflexe nicht angemessen berticksichtigt. Bild 6 zeigt
ein alternatives Schema, bei dem die Funktionen der Zentren Z, (Reafferenz durch Effe-
renzkopie neutralisieren) und Z, (eventuelle Regelung) im Vergleich zu Abb 5 vertauscht
sind (Varju 1990): Bei den Eigenreflexen eines Muskels lauft das Signal direkt vom sensori-
schen zum motorischen Neuron (in Bild 6 tber G;) ohne Teilnahme einer Efferenzkopie und
ohne Verrechnung an hoherer Stelle. Ein innervierter Muskel reagiert nach dieser Modell-
vorstellung auf eine plétzliche Belastung so, dal3 die Belastung wie von einer Feder ausge-
glichen wird. So halt sich ein Organismus schon allein durch muskuléare Selbstregelung im
Gleichgewicht (Holst & Mittelstaedt 1950). Das ZNS brauchte demnach nur eine Sollposition
oder Sollbewegung vorzugeben, die von den Eigenreflexen gegen aufere Stérungen
durchgesetzt wird. Auch hier ergibt sich eine enorme Ersparnis an htheren Kommandoim-
pulsen.

Diese Idee einer muskularen Regelung wurde spéater unter Ignorierung des Reaffe-
renzprinzips als Equilibrium-Point Hypothese (Feder-Masse-Modell der Muskulatur) formu-
liert, wo zusatzlich noch die Steifigkeit der Feder verandert werden kann (Feldman 1974 &
1986). Die Equilibrium-Point Hypothese wurde zur Equilibrium-Trajectory Hypothese weiter-
entwickelt (Hogan 1982, Hinton 1984, Bizzi et al. 1984, Feldman 1986, Massone & Bizzi
1989): Der Gleichgewichtspunkt der muskularen Federn bewegt sich immer kurz vor der
aktuellen Armposition. Das sich daraus ergebende Ungleichgewicht bewegt den Arm.

Varju wies (1990) an linearen Modellsystemen nach, daf® die Anordnung in Bild 6 mit
dem Regelkreis als innerer Schleife bessere Stabilitdtseigenschaften aufweist als das ur-

5 Bislang wurden hier noch keine Annahmen Uber die Linearitit des Systems benutzt, die G kénnten auch all-
gemeinere Operatoren sein.
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spriingliche Schema des Reafferenzprinzips (Bild 2 bzw. 5), weil der Efferenzkopiezweig
jetzt auBerhalb des Regelkreises liegt und die positive Rickkopplungsschleife mit G; und Gz
nicht mehr auftritt.

Der Preis fur die bessere Stabilitdt und hohere Fehlertoleranz wird nun wieder an
der anderen Stelle gezahlt: Der Regler G; wirkt in Bild 6 seinerseits auf die Reafferenzbe-
dingung, was er in Bild 5 gerade nicht tat. Das Verschaltungsschema in Bild 6 kann mit ei-
ner analogen Rechnung wie fir Bild 5 analysiert werden. Die Reafferenzbedingung lautet
jetzt fur lineare Ubertrager:

G = GG/ (1+G3G) (20)

Im Gegensatz zur Reafferenzbedingung (9) fur das Schaltbild in Bild 5 enthalt Gleichung
(10) auch Gs. Das hdhere Zentrum, dal3 die Efferenzkopie verrechnen soll, ,sieht* in Bild 6
nur einen geschlossenen Regelkreis, dessen Ubertragungsfunktion durch G/ (1+G;G) ge-
geben ist. Fir diesen geschlossenen Regelkreis verlangt die Reafferenzbedingung ein
Vorwartsmodell G, (fiir G,= 1) oder ein inverses Modell G, (fiir G;=1). Auch hier sind wieder
Mischformen mdglich. In allen Fallen hangt das Verhalten der Reafferenzschleife von der
Auslegung des Reglers G; ab. Wenn nun nach der Equilibrium-Point Hypothese das ZNS
zusatzlich noch die Steifigkeit - allgemeiner: die Impedanz - seiner Muskeln variabel ein-
stellen kann, andert sich damit jeweils auch das bendtigte inverse Modell G, bzw. das Vor-
wartsmodell G,. Da das ZNS die aktuelle Einstellung der Muskelimpedanzen kennt, konnte
es das inverse Modell jeweils entsprechend verandern. Diese Mdglichkeit ist also denkbar,
aber komplizierter als bei einer nichtinteraktiven Efferenzkopie.

Varji (1990) vermeidet weitgehend die Interpretation der einzelnen Ubertragungs-
glieder als Systemmodelle; insbesondere unterscheidet er nicht zwischen Vorwartsmodellen
und inversen Modellen. Und in der Tat ist ja wegen der mdglichen ,Verschmierung“ der
Transformationen auf mehrere Subsysteme in den beiden Schleifen diese Interpretation
zunachst sehr willkirlich. Man kdnnte sich sogar wieder auf den Standpunkt stellen, dafl3 die
Reafferenzbedingung (10) einfach eine Bedingung fiir drei Ubertragungsglieder G; bis Gs
darstellt, deren Interpretation als Vorwartsmodell, inverses Modell oder Regler sowie die
Benennung der entsprechenden Schleifen weder festgelegt noch tiberhaupt notwendig ist.
Es wird lediglich die Erflllung der Reafferenzbedingung (3) sowie eine ausreichende Stabi-
litat des Gesamtsystems verlangt. Ansonsten kénnen die drei Anteile Vorhersage, Inversion
und Regelung im Prinzip Uber den ganzen Schaltkreis verschmiert liegen, ohne dal3 sich an
der observablen Gesamtfunktion etwas wesentliches verandern muf3. Das bedeutet fur die
Modellierung des Reafferenzprinzips eine weitere Willkiir. Andererseits ermdglicht gerade
diese Willkir die Freiheit der Wahl, aus einer ganzen Aquivalenzklasse von mdglichen Mo-
dellsystemen eine bequeme Modellvorstellung herauszusuchen, die besonders einfach und
auch fur praktische Anwendungen handhabbar ist.

Da Vorhersage, Steuerung und Regelung wichtige konzeptionelle Werkzeuge fir
einen aulRenstehenden Beobachter sind, erscheint es sinnvoll, diese Anteile im Modell sau-
ber zu trennen, obwohl sie nicht getrennt zu sein brauchen. Im folgenden wird sich zeigen,
daRd die Unterscheidung zwischen Eigenem und Fremden im Bereich der Sensumotorik der
Unterscheidung zwischen Steuerung und Regelung in der modernen Regelungstheorie ent-
spricht. Fur einen klassischen (nichtadaptiven) Regler sind alle Afferenzen fremd, wahrend
eine Steuerung die Eigensignale bertcksichtigen und steuern kann, notfalls auch ohne
Ruckkopplung (vgl. 2.9.2.).
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Zusammenfassend gilt fir die Wechselbeziehung zwischen Sensorik und Motorik
aus Sicht des Reafferenzprinzips: Motorische Wirkungen haben sensorische Folgen, die
Reafferenz. Und sensorische Wirkungen kénnen motorische Folgen haben, z.B. Reflexe,
mussen sie aber nicht. Das war der von Holst und Mittelstaedt (1950) kritisierte Kurzschluf3
in der klassischen Reflexlehre, die den Organismus zu einer trivialen Maschine degradiert
(von Foerster 1981).

Es gilt (fur intakte Sensorik): Bewegung P Wahrnehmungsanderung,
aber nicht notwendigerweise: Wahrnehmungséanderung P Bewegung.

2.6. Modellbasierte Feedforward-Kontrolle

Die Schwierigkeiten mit der Wechselwirkung zwischen Regler und inversem Sy-
stemmodell (Bild 5 und 6) lassen sich buchstéblich umgehen, wenn man die beiden
Schleifen nicht wie bisher hierarchisch, sondern parallel arbeiten la3t. Das Modell des
Reafferenzprinzips darf in dieser Weise verandert werden, solange das Reafferenzkriterium
(3) erflllt und hinreichende Stabilitat gewahrleistet ist.

A A J
m V4 m V4
Gs —>| Regler
V4
9= ! &= !
G, | nver sor

a a e a a e

Qg)% G ?4—6 Effektor
QAex Qex

Bild 7 Feedforward-Kontrolle Bild 8 Feedforward-Kontrolle mit variabler Impedanz

Bild 7 zeigt eine von verschiedenen Méglichkeiten, die eine Synthese aus Bild 5 und
6 darstellt. Dieses Kontrollschema heif3t in der nichtlinearen Regelungstheorie Feedforward-
Kontrolle, weil der Sollwert z hier nicht nur — wie in der klassischen Regelungstechnik — mit
dem Istwert verglichen wird, sondern auch Uber ein inverses Modell des Effektors, in Bild 8
kurz Inversor genannt, direkt in den Effektor eingekoppelt wird, hier zunéchst ohne Rick-
kopplung, d.h. in einer reinen Vorwartskopplung (z.B. Raibert 1976, Horn & Raibert 1977,
Patzelt 1981, Kuntze 1984). Der klassische Feedback-Regelkreis wird also um eine Feed-
forward-Komponente erweitert, die auf einem inversen Modell G, = G* des zu kontrollieren-
den Systems G basiert. In der Robotik wurde hierfur der Begriff Model-Based Control ein-
gefuhrt (z.B. Tourassis 1987).
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Aus dem Vergleich von Afferenz und Efferenzkopie wird in diesem Modell (Bild 7)
der aus der Regelungstechnik bekannte Sollwert-Istwert-Vergleich: z ist der Sollwert, a der
Istwert und die Meldung m=a - z wird zur Regelabweichung. Das inverse Systemmodell ist
auf die Efferenzseite verlegt, so dal} beide Schleifen nun vollig unabhéngig voneinander
arbeiten. Die Efferenzkopie wird jetzt nicht mehr von der Efferenz e an den Effektor, son-
dern von der Efferenz z des héheren Zentrums angelegt. Die Verrechnung findet also zwi-
schen Input und Output des abgebildeten Gesamtsystems statt. Die Verschaltung in Bild 7
wird durch folgende Gleichungen beschrieben:

e = Gyz- Ggm (12)
a = axtae = ax+Ge (12)
m=a-z (13)

Gleichung (11) in (12) und das Ergebnis in (13) eingesetzt ergibt wieder die Elimination der
inneren Variablen eund a:

m=G(Gyz- GsM)+tax- z P (1+GG)M=(GG; - 1)z+ ax (14)

Diese Gleichung ist im Vergleich mit der entsprechenden Gleichung (7) fur Bild 5 etwas
einfacher. Die Reafferenzbedingung behdlt die einfache Form der Gleichung (9) mit G; = 1.
Mit ae = 0 und m= 0 reduziert sich Gleichung (14) wieder auf

GG, =1 b G,=G" (15)

G, mul3 also wieder ein inverses Systemmodell sein. Der Regler G; taucht nicht auf in der
Reafferenzbedingung; die Regelschleife stdrt also nicht den Efferenzkopiezweig, wie es in
Bild 6. der Fall war. Umgekehrt wird auch der Regelkreis nicht direkt vom Efferenzkopie-
zweig beeinflult; das war der Nachteil in Bild 5.

Durch die Trennung der beiden Schleifen laf3t sich die Equilibrium-Point Hypothese
mit ihrer Regelung direkt am Muskel zwanglos und ohne stérende Wechselwirkung mit der
Efferenzkopie in das Modell integrieren, wenn zusatzlich eine veranderliche, von héheren
Zentren vorgebbare Steifigkeit des Muskels angenommen wird, allgemeiner: eine Impe-
danzregelung (Benati et al. 1980, Hogan 1982, Gomi & Kawato 1993), die in Bild 8 durch
den dinnen Pfeil angedeutet ist.

Auch hier kdnnte wieder ebensogut mit Vorwartsmodellen oder Mischformen gear-
beitet werden. Die in Bild 7 gezeigte Anordnung hat aber den weiteren Vorteil, dal3 perzep-
tive Ziele durch das inverse Modell direkt in motorische Kommandos Ubersetzt werden. Auf
diese Weise kdnnen z.B. schnelle ballistische GliedmalRenbewegungen auch ohne sensori-
sche Information Uber den Systemzustand stattfinden, also open loop, wenn in hdheren
Zentren entsprechende motorische Programme vorliegen (vgl. 2.8.).

Wahrend der Organismus die Trennung zwischen Eigen- und Fremdanteilen erst
selbst erlernen muf3, wird diese Unterscheidung in der Regelungstechnik als methodisches
Instrument benutzt. Dort unterscheidet ein &uf3erer Beobachter zwischen Fuhrungs- und
Storverhalten eines Regelsystems (Meyr 1992).
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2.7. Aktion und Reaktion: Fihrungs- und Stdrverhalten

Das Storverhalten eines Kontrollsystems ergibt sich als Reaktion auf eine aul3ere
Storung ae bei konstantem Sollwert z (Halteregelung). Mit z = 0 folgt aus Gleichung (14)
sofort m=- GGzm + ax unabhangig von G,. Fur z = const. ist der Einflu3 des Efferenzkopie-
zweigs auf das Storverhalten konstant.

Das Fuhrungsverhalten des Systems ergibt sich als Reaktion auf eine Sollwertande-
rung in Abwesenheit von aul3eren Stérungen, d.h. a, = 0 (Folgeregelung, Tracking). Wenn
das inverse Modell exakt ist, d.h. G, = G*, ist das Filhrungsverhalten ideal: Aus ae = 0 folgt
wegen der Reafferenzbedingung (3) sofort m = 0. Damit reduziert sich Gleichung (14) wie-
der auf GG,z = z und der Istwert a = G G,z = z folgt dann dem Sollwert z, unabhangig von
der Regelung, also idealerweise auch ganz ohne Regelung. Zusammengefal3t:

ist definiert als Reaktion auf  also auf  ist wichtig fur

Fihrungsverhalten  Sollwertanderungen mit a,=0 Eigenes Folgeregelung
Storverhalten aulere Storung mit z=const. Fremdes Halteregelung

Die Trennung der Afferenzen im Reafferenzprinzip hat demnach als Entsprechung
in der modernen Regelungstheorie die Trennung zwischen Fihrungs- und Storverhalten,
die eine Aufspaltung des Kontrollsignals in eine Feedforward- und eine Feedback-
Komponente erméglicht. Der Feedforward-Anteil, G, z in Gleichung (14), beruht auf einem
inversen Systemmodell, welches das Eigene reprasentiert, wahrend der Error-Feedback-
Anteil G m nur noch die Regelung unvorhergesehener Stdrungen, also des Fremden, und
den Ausgleich von Modellfehlern Gbernimmt. Die beiden Komponenten des Kontrollsignals
verarbeiten die beiden verschiedenen Wahrnehmungsanteile und sind so fir die verschie-
denen Anteile des Verhaltens zustéandig. Handlungen lassen sich dementsprechend in Ak-
tionen und Reaktionen unterteilen. Zusammenfassend ergeben sich folgende Aufspaltun-
gen in Eigen- und Fremdanteile:

Eigenes Fremdes
Wahrnehmung  Eigensignal Fremdsignal
Wirkung allochthon autochthon
Zustand aktiv passiv
Afferenz Reafferenz Exafferenz
Kopplung Feedforward Feedback
Kontrolle Steuerung Regelung
Verhalten Fuhrungsverhalten Stdrverhalten
Handlung Aktion Reaktion

Insoweit handelt es sich um eine Neuformulierung von Model-Based Control, das
durch das Reafferenzprinzip weiter in der Biokybernetik verankert wird. Der Eigenanteil an
der Afferenz wird kompensiert. Jeweils Ubergeordnete Zentren brauchen nur noch die Diffe-
renz zwischen Reafferenz und Efferenzkopie, d.h. die Exafferenz zu verarbeiten. Eine ver-
stellbare Impedanz des Reglers erlaubt es, auf das Fremde flexibel zu reagieren, mal nach-
giebiger, mal unnachgiebiger.
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Zusammenfassend hat das Schema in Bild 8 zur Realisierung des Reafferenzprin-
zips mit zusatzlicher Impedanzregelung fur technische Anwendungen folgende Vorteile:

Es werden nur inverse Systemmodelle benétigt, keine Vorwartsmodelle, um die Effe-
renzkopie mit der Afferenz verrechnen zu kénnen.

Da keine direkten Wechselwirkungen zwischen Reglerschleife und Efferenzkopiezweig
vorkommen, kann durch Variation der Aktuatorimpedanz das Verhalten gegentber aul3e-
ren Storungen, dem Fremden, idealerweise getrennt von den Eigeneffekten eingestellt
werden. Insbesondere sind die Stabilitatseigenschaften der Einzelschleifen entkoppelt.

Sensorische Ziele, die von héheren Zentren vorgegeben werden, kdnnen durch das effe-
renzseitige inverse Modell direkt in motorische Kommandos transformiert werden. Das
inverse Modell kann also in dieser Anordnung gleich zwei Aufgaben erfullen.

2.8. Zentrale Mustergenerierung und propriozeptive Rickmeldung

Jedes hdhere Zentrum verfolgt ein perzeptives Ziel und bekommt von niederen Zen-
tren Auskunft Uber die Abweichungen von diesem Ziel. Damit dieses Ziel verwirklicht wer-
den kann, d.h. die gewiinschte Wahrnehmungsanderung herbeigefihrt wird, muf dieses
Ziel in entsprechende motorische Kommandos umgesetzt werden. Hierflir ist ein inverses
Systemmodell erforderlich. Um einen Sollzustand der Wahrnehmung selbst herbeifiihren zu
kénnen, wird zunéchst eine explizite Berechnung einer Sollbewegung zum Ziel hin ange-
nommen, d.h. eine Solltrajektorie oder allgemeiner: ein Bewegungsmuster. Eine Folge von
efferenten Impulsen, welche auf diese Weise mit einer perzeptiven Zielvorstellung verknupft
ist, heil3t ,motorisches Programm* (Kalveram 1981). Solche motorischen Programme Kkon-
nen nach dieser Modellvorstellung in einem auf hdherer Ebene postulierten ,Central Pattern
Generator” (CPG) erzeugt werden (Kalveram 1991a, 1991b, Heuer 1995; vgl. 2.9.4.). Hier
flieRt die ,motor tape idea” (Keele 1968) mit ein (vgl. 2.9.3.).

Bild 9 zeigt eine entsprechende Erweiterung des bisherigen Modells (Bild 8) um ein
hoheres Zentrum Z,, in dem aus einer perzeptiven Zielvorstellung z ein geeignetes, explizit
zeitabhangiges Bewegungsmuster K(t) erzeugt wird, das dann seinerseits in das inverse
Modell des Effektors eingespeist wird. Als Meldung m, kann die Differenz von z zum Istwert
a weitergeleitet werden. Die Meldung m, aus Z; ist wie bisher die Differenz zwischen Soll-
bewegungsmuster K und Afferenz a.

Bis jetzt wurde das inverse Modell in einer reinen Feedforward-Kopplung betrieben,
also open-loop. Im inversen Modell kénnen jedoch auch propriozeptive Signale verarbeitet
werden, was einer Zustandsriickfiihrung in der Regelungstheorie entspricht (diinne Linie in
Bild 9). In einem biologisch orientierten Zusammenhang wurde hierfur der Begriff ,reflexa-
naloge Verarbeitung propriozeptiver Signale® (,reflex-like processing“ oder ,proprioceptive
feedforward“) vorgeschlagen (Kalveram 1991a). Diese Art von Prozessen sind kein reines
Feedforward mehr; es gibt eine weitere geschlossene Rickkopplungsschleife, so dal3 man
auch von ,Feedforward im Closed-Loop-Betrieb® sprechen konnte (vgl. 2.9.1.). Fur den
Nachweis der physiologischen Vertraglichkeit eines solchen Modellansatzes sei auf Keidel
(1989) verwiesen. Die muskulare Selbstregelung erfolgt durch eine PD-Charakteristik der
Langenfuhler (Dilatorezeptoren). Die muskulare Propriozeption beinhaltet neben der Mus-
kellange deren Anderungsgeschwindigkeit sowie Spannungsfiihler (Golgi-Rezeptoren), die
Auskunft Uber die wirkenden Kréafte geben, jedoch kein Beschleunigungssignal (vgl. 3.9.).
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Bild 9 Feedforward-Kontrolle mit Central Pattern Generator (CPG) und Zustandsrickfiihrung (diinne Linie)

Im zentralen Mustergenerator (CPG) kdnnen ebenfalls propriozeptive Signale verar-
beitet werden, um das Pattern Uber die Meldung my, an die aktuellen Gegebenheiten anzu-
passen (Olah & Natke 1997). Inverse Dynamik und CPG kdnnen aber, z.B. fiir schnelle
Bewegungen, auch ohne Zustandsruckfuhrung, d.h. open-loop betrieben werden (Holler-
bach & Flash 1982). Der Rest von Bild 9 ist topologisch &quivalent zu Bild 8. Die Anordnung
der Modellbausteine ist so gewahlt, dal} die unabhangige Verarbeitung von Eigenem und
Fremden in zwei verschiedenen Schleifen deutlich wird.

Die Aufgabe, ein bestimmtes perzeptives Ziel zu erreichen, wird also zusammenfas-
send in zwei Anteile aufgespalten: Der CPG-Anteil (serieller Prozess, hier in Z;), erzeugt
geeignete Bewegungsmuster. Der reflexanaloge Anteil (paralleler Prozess, hier in Z;) dient
zur On-line-Entkopplung und Kompensation der vorhersagbaren Einflusse z.B. aufgrund
der Physik des motorischen Apparates wahrend der Bewegung durch ein inverses Sy-
stemmodell.

Es stellt sich nun die Frage, wie ein oben beschriebener ,Inversor* modelliert werden
kann, der fahig ist, die inverse Transformation eines Effektors (Muskel, Gelenk 0.4., je nach
Aggregation) zu erlernen. Bevor das Reafferenzprinzip in Kap. 3 durch ein Lernschema
erganzt wird, folgt ein kurzer Abri3 der Ideengeschichte, die in den Bereichen Regelungs-
technik, Robotik und Sensumotorik zu Modellvorstellungen von Typ Bild 9 gefuhrt hat.

2.9. Zur Ideengeschichte: Steuerung vs Regelung

Die bisherigen Aussagen uber die unterschiedliche Behandlung von Reafferenz und
Exafferenz konnen folgendermalRen zusammengefallt werden: Die Exafferenz wird tber
einen Regler im Sinne einer Gegenkopplung in den Effektor zurtickgefuhrt, die gesamte
Afferenz hingegen Uber ein inverses Modell im Sinne einer Mitkopplung, um die Eigenef-
fekte zu kompensieren:

Afferenz Kopplung Kontrolle
Eigenes Reafferenz Mitkopplung Steuerung
Fremdes Exafferenz Gegenkopplung Regelung
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Diese fundamentalen Unterscheidungen, die im Reafferenzprinzip angelegt sind,
mufte sich die Robotik und die Sensumotorik erst erarbeiten. Was mit den Begriffen des
Reafferenzprinzips so selbstverstandlich klingt, war in verschiedenen Communities lange
umstritten. Die folgenden Abschnitte geben einen kurzen Uberblick tUber die historische
Entwicklung, insbesondere im Hinblick auf den Gegensatz zwischen Steuerung und Rege-
lung.

2.9.1. Robotik und Kinstliche Intelligenz

Die klassische Regelungsstrategie fir Roboter besteht darin, fir jedes Gelenk einen
PID-Regler (feedback, closed-loop) vorzusehen. Diese Art der Regelung ist jedoch unzurei-
chend bei komplexen nichtlinearen Systemen (Horn & Raibert 1977). So werden zum Beli-
spiel Bewegungen eines Gelenks, die lediglich Reaktionen auf Bewegungen anderer Ge-
lenke sind, also auf Kopplungen innerhalb des Systems beruhen, vom Regler des einen
Gelenks als Stdrungen interpretiert, obwohl sie im Prinzip vorhersehbar sind. Bei biologi-
schen Systemen kommt hinzu, daf3 aufgrund von Signalleitung und -verarbeitung Zeitver-
zbgerungen von mindestens 25 ms auftreten (Dauer des monosynaptischen spinalen Re-
flexes), die eine reine Regelung unmaoglich machen. Fir gentigend grol3e Zeitverzdgerun-
gen werden Delay-Differentialgleichungen vom entsprechenden Typ instabil (El'sgol'ts &
Norkin 1973). Dadurch konnte der PID-Regler nicht mit den erforderlichen grof3en Verstar-
kungsfaktoren arbeiten, die fir prazise Bewegungen notwendig sind. Eine closed-loop Re-
gelung schneller menschlicher Bewegungen ware also entweder ungenau oder instabil.
Bizzi et al. (1978) schlie3en daraus, dal3 das Gehirn mit einer open-loop Steuerung (feed-
forward) arbeitet, die ein internes Modell der Armdynamik erfordert (Hollerbach 1982). Dies
ist eine der zentralen Fragen der Motorik: Regelung vs Steuerung, closed loop vs open loop
(Hollerbach & Flash 1982).

Anfang der 70er Jahre kam die Idee auf, die flr eine Sollbewegung eines Roboter-
arms notigen Steuersignale (Krafte, Drehmomente 0.4.) mit einem Computer direkt aus der
Differentialgleichung des Systems, d.h. aus einem verfliigbaren Modell, zu berechnen:
~,Ccomputed Torque”. Die dynamischen Gleichungen fiir Roboterarme kdnnen problemlos
nach den Steuergrofen aufgelést werden und bilden so ein inverses Systemmodell, die
inverse Dynamik (vgl. 3.10.). Diese Methode kann auch als Kompensation aller Nichtlinea-
ritditen aufgefal3t werden, mit der eine Entkopplung der Freiheitsgrade erreicht wird. Dyna-
mische Wechselwirkungen zwischen verschiedenen Freiheitsgraden werden nicht mehr -
wie in der klassischen Regelungstheorie - als Fehler oder Stérung angesehen, sondern
modelliert und dann kompensiert. Die grundlegenden Arbeiten hierzu stammen aus den
Artificial Intelligence Laboratories in Stanford (Kahn 1969, Paul 1972) und am MIT (Waters
1974 & 1979, Raibert 1976 & 1978, Horn & Raibert 1977, Hollerbach 1980) sowie aus dem
NASA Jet Propulsion Laboratory in Pasadena (Markiewicz 1973, Bejczy 1974). Diese An-
sétze werden unter dem Begriff Model-Based Robot Control zusammengefasst (Tourassis
1987). Auch in Europa werden diese Ideen aufgegriffen (z.B. Benati et al. 1980). Die wich-
tigsten Probleme dieser Methoden sind:

hoher on-line Rechenaufwand fir die Berechnung des inversen Systemmodells,
hoher Aufwand bei der Herleitung der Differentialgleichungen, Systemidentifikation,

mangelnde Stabilitdt gegen Modellfehler, Parameterschwankungen und Stdrungen.
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Da die Resonanzfrequenz vieler Roboter bei ca. 10 Hz liegt, missen die zur Echt-
zeitberechnung der inversen Dynamik eingesetzten Computer mit Sampling-Frequenzen
von ca. 60-100 Hz arbeiten (z.B. Luh et al. 1980). Die damalige Computergeneration war
nicht schnell genug, um diese aufwendigen Berechnungen in 10 ms zu schaffen. Die typi-
sche Rechenzeit fur einen einzigen Bahnpunkt lag fur einen Roboter mit 6 Freiheitsgraden
bei ca. 8 s. Es wurden verschiedene Auswege aus diesem Dilemma versucht:

Vereinfachende Annahmen wie Linearisierung der Dynamik, Vernachlassigung gewisser
Terme oder off-line Berechnung (Paul 1972, Bejczy 1974, Raibert 1976)

Rekursive Algorithmen (Vereshchagin 1974, Waters 1979, Orin et al. 1979, Hollerbach
1980, Luh et al. 1980, Silver 1982, Kane 1983)

Lookup Tables: Speicher statt Rechenzeit (Raibert 1976 & 1978, Raibert & Horn 1978)
Parallelrechner (Lathrop 1985, Hinton 1984, Hashimoto & Kimura 1989)

Wu und Paul (1982) klassifizieren verschiedene Regelungstechniken, die auf rein
kinematischen Beziehungen beruhen und so die Berechnung der komplizierten inversen
Dynamik vermeiden: Resolved Motion Position Control, Resolved Motion Rate Control, Re-
solved Motion Acceleration Control und Resolved Motion Force Control. Diese Methoden
sind jedoch nur unter quasistationaren Bedingungen brauchbar (Kuntze 1984); besonders
bei schnellen Armbewegungen kann die Dynamik mit ihren Kopplungstermen nicht mehr
ignoriert oder linearisiert werden (Hollerbach 1982).

Am erfolgreichsten ist die Entwicklung rekursiver Algorithmen: Durch Ausnutzen der
speziellen Struktur der Gleichungen wird erreicht, daf? der Rechenaufwand schlie3lich nur
noch linear mit der Anzahl der Freiheitsgrade ansteigt statt mit der vierten Potenz wie zu
Beginn. Hollerbach (1980) vergleicht den Aufwand der verschiedenen Methoden. Silver
(1982) beweist die Aquivalenz von Newton-Euler- und Lagrange-Methoden in der Robotik.

Raibert (1976 & 1978) sowie Raibert und Horn (1978) ersetzen die Berechnung der
bendtigten Funktionen (teilweise) durch Speicherung in Wertetabellen (lookup tables) und
ersetzen auf diese Weise Zeitkomplexitat (Rechenzeit) durch Raumkomplexitat (Speicher).
Das Rechenzeitproblem war damit zwar umgangen, doch die Nachteile Gberwiegen: Enor-
mer Speicherbedarf (Fluch der Dimensionen), nur lokale Generalisierungsleistungen (Inter-
polation) und mangelhafte Anpassungsfahigkeit bei Zusatzlasten oder Parameterverande-
rungen (Atkeson 1989).

Die Rechenzeit ist eigentlich ein rein technisches Problem, das sich flr einen Paral-
lelrechner wie das Gehirn in dieser Form nicht stellt. Einen Uberblick tber parallele Imple-
mentationen der inversen Dynamik bietet Lathrop (1985); Weiterentwicklungen hierzu z.B.
von Hashimoto und Kimura (1989). In der Robotik kann man durch Verwendung von
Schrittmotoren die inverse Dynamik génzlich kurzschlieRen und so das Kontrollproblem auf
ein rein kinematisches reduzieren (z.B. Eckmiller 1990). Durch die Schrittmotoren werden
jedoch die mdglichen Bewegungsgeschwindigkeiten herabgesetzt.

Das zweite grundlegende Problem der Model-Based-Ansatze war die Systemidenti-
fikation, speziell die Modellierung der Dynamik des Systems. Biologisch gesehen berihrt
dies die Frage, wieviel und in welcher Form das Gehirn Uber die Dynamik seines Kdrpers
weil3 (Loeb 1983). Sowohl in der Robotik als auch bei der Feedback-Linearisierung (vgl.
2.9.2.) wird die Systemidentifikation zunachst in Form von a-priori Wissen uber die Lagran-
ge-Funktion oder den Systemoperator vorausgesetzt. Dem Gehirn steht solches Wissen
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nicht zur Verfigung, es mul3 die Dynamik seines Kérpers anders lernen. Die klassischen
Methoden der Systemidentifikation (Ljung & Sdderstrom 1983, Ljung 1987) sind vor allem
fur Vorwértsmodelle (Pradiktoren) gedacht. Das Gehirn aber braucht von seinem eigenen
Korper vor allem ein inverses Modell, da der Korper selbst das Vorwartsmodell ist. Inverse
Modelle kénnen jedoch im Prinzip mit den gleichen Methoden identifiziert werden wie Vor-
wartsmodelle (Widrow & Stearns 1985). Der Unterschied liegt im wesentlichen nur in einer
unterschiedlichen Interpretation der beteiligten Variablen, d.h. in der Interpretation der Ar-
gumente eines Funktionals als causa efficiens oder als causa finalis.

In der Robotik steht reichlich a-priori Wissen zur Verfugung: Die Differentialglei-
chungen sind i.a. bekannt und kdnnen mit verschiedenen Methoden erhalten werden, die
jeweils fur bestimmte Teilaufgaben besonders geeignet sind:

Rekursives Newton-Euler-Verfahren (Orin, McGhee, Vukobratovic & Hartoch 1979; Luh,
Walker & Paul 1980): besonders geeignet fiir eine Kréaftebalance, z.B. Verarbeitung der
Bodenreaktionskrafte in einer Laufmaschine durch eine inverse Statik.

Rekursives Lagrange-Verfahren (Hollerbach 1980): besonders fiir energiebasierte Unter-
suchungen geeignet, z.B. dynamische Entkopplung verschiedener Freiheitsgrade, so
daR wechselwirkungsfreie Gelenke entstehen.

Kane’s dynamische Gleichungen (Kane & Levison 1983, Wloka & Blug 1985): bendtigen
die kurzeste Rechenzeit, sind daftir aber schwierig zu handhaben.$

Sind die Differentialgleichungen bekannt, reduziert sich die Systemidentifikation auf
eine Parameterschatzung. Das Erlernen einer inversen Dynamik durch ein ,neuronales”
Netzwerk wird in Kap. 3 genauer beschrieben. Im Anhang wird ergénzend dazu das Ver-
haltnis neuronaler Netze zur Approximationstheorie beleuchtet.

Das dritte Problem der Computed-Torque-Steuerung ist ihre Empfindlichkeit gegen
Modellfehler, z.B. Parameterschwankungen. Fir die exakte Kompensation aller Nichtlinea-
ritdten ist ein exaktes Systemmodell erforderlich, z.B. préazises Wissen Uber die kinemati-
schen und dynamischen Parameter des Systems, da ansonsten falsche Steuersignale be-
rechnet werden. Eine Stabilitatsanalyse verschiedener Steueralgorithmen liefern Gilbert und
Ha (1983).

Uber diese Stabilitatsproblematik kommt es zu einer Kontroverse innerhalb des MIT
zwischen Jean-Jacques Slotine und dem Al-Labor. Es geht dabei um den Gegensatz zwi-
schen Feedforward-Steuerung und Feedback-Regelung (vgl. Hildreth & Hollerbach 1985):

Standpunkt | Robuste Regelung: Sliding-Mode Control Verbesserte Parameteridentifikation
Literatur Slotine 1984 & 1985, Slotine & Sastry 1983 | Atkeson, An & Hollerbach 1985 & 1986
Kontrollart Feedback, Regelung Feedforward, Steuerung

Slotine (1985) kritisiert alle Computed-Torque-Anséatze wegen ihrer mathematischen
Kompliziertheit (,sophisticated on-line computational algorithms”) und ihrer Empfindlichkeit
gegen Modellunsicherheiten und Stérungen. Schon Parameterunsicherheiten von einigen
Prozent reichen aus, um Slotines ,Sliding-Mode Regler* und seine Weiterentwicklung, den
»suction Controler®, der Computed-Torque-Steuerung Uberlegen zu machen. Da exakte

6 Da Kane u.a. Konstanten der Bewegung benutzt, liegt die Vermutung nahe, dal® sich der ad-hoc-Charakter
dieser Methode méglicherweise durch eine Verbindung mit der Symmetrietheorie beseitigen a3t (z.B. Bessen-
rodt 1994). Hier fehlen bislang genauere Untersuchungen.
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Systemmodelle nicht verfugbar sind, kbnnen komplexe Systeme nur mit einer robusten Re-
gelung behandelt werden. Robuste Regelung aber beruht auf Feedback.

Auf der anderen Seite entwickeln Atkeson, An und Hollerbach (1985) Methoden, mit
denen die dynamischen Parameter eines Arms (z.B. Tragheit und Zusatzlasten) auf 1%
genau ermittelt werden kdénnen. Mukerjee und Ballard (1985) sowie Khosla und Kanade
(1985) verfolgen &ahnliche Anséatze. Einen Uberblick tber verschiedene Methoden der Pa-
rameteridentifikation bieten Atkeson et al. (1986).

In das durch die Parameteridentifikation festgelegte inverse Systemmodell der Ki-
Ansétze wird nun allerdings nicht nur der Sollzustand eingespeist (open-loop), sondern
auch der tatsachliche Zustand, da dieser im Bereich des klassischen Robotereinsatzes hin-
reichend gut meR3bar ist (Horn & Raibert 1977). Damit findet aber eine Zustandsrickfihrung
(closed-loop!) statt, die von Ingenieuren und Mathematikern natirlich als Feedback, genau-
er: State-Feedback bezeichnet wird (Isidori, Krener, Gori-Giorgi & Monaco 1981).

Andererseits kann man auch den Standpunkt vertreten, dal’ die Existenz eines in-
versen Modells immer die Mdglichkeit des Feedforward beinhaltet, da es stets auch open-
loop betrieben werden kann, falls der Zustand (oder ein Teil desselben) nicht oder nicht
rechtzeitig verfligbar ist. So ist es zum Beispiel denkbar, daR das Gehirn bei langsamen
Armbewegungen den tatséchlichen Armzustand benutzt, bei schnellen Bewegungen aber
wegen der oben erwahnten Zeitverzogerungen auf Soll- oder Schéatzwerte zuriickgreift
(Kalveram 1991b & 1992). In dieser Sicht hat das Modell immer einen Feedforward-
Charakter, gleichgultig, mit welchen Signalen es gespeist wird. Fir den Fall eines idealen
Modells (Modellfehler = 0) ohne &uf3ere Stérungen sind State-Feedback und Feedforward
sogar identisch. State-Feedback ist also eine Mischung zwischen klassischem Error-
Feedback und Feedforward im engeren Sinne. Es handelt sich hierbei nicht um Ruckkopp-
lung im klassischen Sinne einer Gegenkopplung zur Reduktion einer Regelabweichung,
sondern um eine Mitkopplung der Eigeneffekte, bis die Kompensation erreicht ist. In einem
biologischen Zusammenhang wurde fiir diese Art der Zustandsruckfiihrung (propriozeptive
Rickmeldung) die Bezeichnung ,Reflex-like Processing” (reflexanaloge Verarbeitung) oder
.propriozeptives Feedforward“ vorgeschlagen (Kalveram 1991a, vgl. 2.8.). Bereits 1984
hatte Kuntze auf die unterschiedlichen Realisierungsvarianten beziiglich des Einbaus der
inversen Dynamik als Entkopplungsfilter in einen Regelkreis hingewiesen (Kuntze 1984):
Feedback- und Feedforward-Entkopplung (vgl. 3.9.).

Die oben erwéahnte kleine Meinungsverschiedenheit innerhalb des MIT ist also (aus
heutiger Sicht) Uberflissig, da sie lediglich auf unterschiedlichen Ansichten Uber die Be-
griffe ,Feedback” und ,Feedforward”, d.h. auf rein begriffichen Unklarheiten beruht. Beide
Seiten benutzen némlich eine Kombination aus klassischem Error-Feedback und eben
State-Feedback, allerdings mit unterschiedlichen Betonungen:

Auch Slotine benutzt einfache Modelle, um bekannte Teile der Systemdynamik zu kom-
pensieren, betont jedoch die Feedback-Komponente, ohne sich fir deren biologische
Relevanz zu interessieren. Durch GroéRtfehlerabschatzungen werden Modellunsicher-
heiten und Stérungen quantifiziert und in einer vergleichsweise einfachen Reglerausle-
gung derart bericksichtigt, daf die Existenz einer Ljapunov-Funktion und damit Stabilitat
garantiert ist. Der Preis fur die hohe Stabilitat ist eine hohe Kontrollaktivitat des Reglers,
die bei biologischen Systemen nur in Ausnahmesituationen und Notfallen beobachtbar
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ist, so dal’ robuste Regelung als alleiniges Paradigma sensumotorischer Kontrolle nicht
in Frage kommt.

Die Forscher im Al-Labor des MIT betonen nicht zuletzt aus biologischen Grinden die
Feedforward-Komponente und verwenden als Error-Feedback meist nur einfache PD-
Regler. Ein Vorteil der Feedforward-Steuerung ist ihre Schnelligkeit bei geringer Kon-
trollaktivitat des Feedback-Reglers.

In jungster Zeit gibt es Annaherungen zwischen diesen beiden Standpunkten (vgl.
Sanner & Slotine 1995).

Fazit: Feedforward wird von einigen Autoren als Abwesenheit einer Fehlerrtickfih-
rung (Error-Feedback) verstanden, von anderen als das Fehlen jeglicher Zustandsrickfih-
rung. Enthalt ein Regler jedoch eine inverse Dynamik, so erhdlt sie trotz eventueller Zu-
standsrickfihrung einen Feedforward-Charakter dadurch, daf er auch open loop betrieben
werden kann, falls Zustande des Systems fiir den Controler nicht rechtzeitig - z.B. aufgrund
von Zeitverzégerungen - oder Uberhaupt nicht verfigbar sind. Feedforward wird so als
Moglichkeit einer Steuerung aufgefalt. Die Abgrenzung dieser Begriffe ist in der Literatur
nicht einheitlich. In der mehr technisch-mathematisch orientierten Literatur werden die Be-
griffe Feedback und Feedforward eher synonym mit closed loop bzw. open loop verwendet.

Die folgende Tabelle enthalt eine zusammenfassende begriffliche Klarung, in der
drei Spezialfalle der Abhangigkeit eines Kontrollsignals u(x, x4) von Istzustédnden x und Soll-
zustanden X4 unterschieden werden; alle drei Falle sind in Bild 9 realisiert (wenn man dort
fur die open-loop Steuerung die dinne Linie weglait):

u(x, xq) | Kontrolle

Xg u(Xq) X
U(Xg) | Feedforward Open Loop —| Controler =] System |—>
Vorwaértskopplung Steuerung
u(X, Xq) | State Feedback Closed Loop
Zustandsrickfuhrung | Regelung Xd u(X, Xq) X
Reflex-like processing | Feedback —>| Controler =] System |=17>

Mitkopplung Rickkopplung 4
U(X-Xg) | Error Feedback

N Xd X-Xq U(X-Xq) X
Fehlerrtickflhrung =1 Controler =] System
Gegenkopplung I

Erste Schritte zu einer Vereinheitlichung verschiedener Regelungskonzepte dieser
Art fur die Robotik unternehmen Spong und Vidyasagar (1985). R. Palm (1992) untersucht
Ahnlichkeiten zwischen Sliding-Mode- und Fuzzy-Regelung. Biokybernetisch interessant
sind weiterhin Analogien und Synergien zwischen Fuzzy-Logik und neuronalen Netzen
(Wolf 1993). Vukobratovic und Karan (1994) experimentieren mit Fuzzy-Logik in der Robo-
tik. Furusho und Sano (1990) geben einen Uberblick (iber die Entwicklung von zweibeinigen
Laufrobotern in Japan. Inzwischen gibt es auch eine Fille von Buchliteratur Giber Robotik
(Paul 1981; Brady et al. 1982; Fu et al. 1987; Shahinpoor 1987; Craig 1989; McCloy & Har-
ris 1989; Wloka 1992; Sciavicco & Siciliano 1996; De Witt, Siciliano & Bastin 1996).
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2.9.2. Nichtlineare und Adaptive Regelungstheorie

In der starker mathematisch orientierten Literatur ber nichtlineare Regelungstheorie
werden zu Model-Based-Control &hnliche Ideen unter der Bezeichnung Feedback-
Linearisierung (spez.: Entkopplungsfilter) entwickelt (Porter 1970, Freund 1975 & 1982,
Isidori, Krener, Gori-Giorgi & Monaco 1981, Patzelt 1981, Kuntze 1984, Isidori 1985). An
dieser Stelle soll inverse Dynamik (Paul 1972) als Oberbegriff verwenden (vgl. auch Wells
1967), obwohl dies nicht ganz richtig ist: Das urspriingliche Konzept der inversen Dynamik
ist ein Spezialfall der Feedback-Linearisierung, namlich die komplette Kompensation der
Eigendynamik bis auf kraftefreie Gelenke, wahrend die Feedback-Linearisierung nur bis zu
allgemeineren linearen Differentialgleichungen kompensiert. Der Begriff ,inverse Dynamik®
ist jedoch in einem systemtheoretisch-biokybernetischen Zusammenhang suggestiver. Sind
die Parameter der linearen Differenzialgleichungen fiir das Gesamtsystem einstellbar, ist in
der Feedback-Linearisierung auch die bereits angesprochene Impedanzkontrolle enthalten
(vgl. 2.6.).

Es ist heute ein allgemeines Prinzip in der Regelungstheorie, verfligbare Modelle der
Systemdynamik dazu zu benutzen, um Feedforward- oder State-Feedback-Terme zu be-
rechnen und damit den bekannten Teil der Dynamik zu kompensieren. Die Error-Feedback-
Terme im Steuersignal sind dann nur noch fur unvorhersehbare Stérungen und fur Diskre-
panzen zwischen Modell und Realitat zustandig (Hinton 1984). Damit ist (haherungsweise)
eine Trennung zwischen Fuhrungsverhalten und Storverhalten erreicht (Patzelt 1981). Er-
steres wird - soweit bekannt bzw. gelernt - mit einer Steuerung, letzteres mit Regelung be-
handelt. Durch eine Feedback-Linearisierung wird also eine Feedforward-Steuerung ermog-
licht (vgl. 2.6.-7.).

Klassische und moderne Regelungstheorie konnen grob durch folgende Merkmale
und Methoden unterschieden werden (Astrom & Eykhoff 1971):

klassische Regelungstheorie  linear Frequenzanalyse Ubertragungsfunktion

moderne Regelungstheorie nichtlinear parametrische Modelle Zustandsgleichungen

Inzwischen gibt es auch hier eine Reihe von Biichern Uber die differentialgeometri-
sche Behandlung von Systemen in der nichtlinearen Regelungstechnik (Hippe & Wurmtha-
ler 1985, Isidori 1985, Nijmeijer & van der Schaft 1990, Slotine & Weiping 1991, Schwarz
1991, Meyr 1992). Vielversprechend sind hier auch neuere differentialalgebraische Ansatze
(z.B. Fliess & Glad 1991, Wey 1996).

Neben den bereits erwdhnten Methoden gibt es noch eine Vielzahl adaptiver Rege-
lungsstrategien fiir Roboter, einige Beispiele:

Model-Reference Adaptive Control (Dubowsky & DesForges 1979, Narendra &
Parthasarathy 1990, Narendra & Mukhopadhyay 1994)
Adaptive Perturbation Control (Lee & Chung 1984, Ma & Lee 1985)
Parameter Adaptive Control (Sastry & Isidori 1985)
Model-Reference Adaptive Control weist groRe Ahnlichkeiten zur Feedback-

Linearisierung auf: Der Regler eines Systems wird so modifiziert, da3 das Gesamtsystem
sich wie ein vorgegebenes (oft lineares), stabiles Referenzmodell verhélt. Wenn das Refe-
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renzmodell die identische Abbildung bzw. ein ,freies Teilchen® ist, ergibt sich eine einfache
inverse Dynamik. Im allgemeinen wird jedoch eine im Sinne des Referenzmodells ,ver-
stimmte” Inverse gelernt. Meist wird im Referenzmodell ein bestimmtes Wunschverhalten
reprasentiert. Diese Wunschcharakteristik wird dann dem System aufgepragt. Saerens et
al. (1993) vergleichen die Eigenschaften von Model-Reference Control anhand von Com-
putersimulationen mit denen der Specialized Learning Architecture (Psaltis et al. 1987).
Parameter Adaptive Control kann als ein mittels der Delta-Regel trainiertes neuronales Netz
vom Typ Bild 12 (vgl. 3.2.) aufgefal3t werden und ist deshalb praktisch identisch mit dem
Verfahren der linearen Regression, welches in Kap. 3 beschrieben wird.

Fur weitere Literatur Gber das weite Feld der adaptiven Regelung sei auf Astrom und
Wittenmark (1973) oder aktueller: Sanner und Slotine (1995) und Astrém (1995) verwiesen.
Die Wurzeln der adaptiven Regelung liegen bei Kalman (z.B. Kalman 1960) und Wiener
(z.B. Wiener 1948). Die grundlegenden Ideen lassen sich auch hier weit zuriickverfolgen,
u.a. Uber Nyquist, von Siemens, Hurwitz und Maxwell bis ins antike Griechenland. Einen
kurzen geschichtlichen Uberblick bietet z.B. Keidel (1989).

Eine Theorie sensumotorischer Kontrollvorgange muf3 die vier wichtigen Konzepte
der klassischen Regelungstechnik berticksichtigen (Kalman 1960):

1. Stabilitat wird am elegantesten durch Ljapunov-Funktionen gewahrleistet.
2. Steuerbarkeit bedeutet die Realisierbarkeit perzeptiver Ziele.
3. Beobachtbarkeit wird durch ausreichende Afferenzen sichergestellt.

4. |dentifizierbarkeit verlangt eine hinreichende Mannigfaltigkeit der Trainingsbewegungen.

2.9.3. Sensumotorik, Biomechanik und Neuroprothetik

In der eher biologisch-physiologisch und psychologisch orientierten Literatur gibt es
ebenfalls eine analoge Diskussion Uber open-loop oder closed-loop Kontrolle von Motorik:
Regelungshypothese (z.B. Adams 1971) gegen Steuerungshypothese (z.B. Keele 1968).

Besonders popular auf der Regelungsseite ist das Feder-Masse-Modell (Lambda-
Modell) der Muskulatur, deren Steifigkeit und Gleichgewichtspunkt durch die Aktivierung
veréandert wird (Feldman 1974 & 1986). Diese Equilibrium-Point Hypothese wird zur Equili-
brium-Trajectory Hypothese weiterentwickelt (Hogan 1982, Bizzi et al. 1984, Massone &
Bizzi 1989). Eine Trajektorie besteht hier aus einer Folge von Gleichgewichtspunkten. Der
Gleichgewichtspunkt bewegt sich immer kurz vor der aktuellen Armposition. Das sich dar-
aus ergebende Ungleichgewicht der muskularen Feder bewegt den Arm (vgl. 2.5.). Solche
Ansétze, die die mechanische Impedanz der Muskulatur als kontrolliert annehmen, haben
den Vorteil, dal’ sie die in biologischen Systemen auftretenden Zeitverzégerungen umge-
hen, indem der Regler in den Muskel selbst verlegt wird: ,Instant Feedback” (Hinton 1984).
Da kein dynamisches Modell des Motorapparates vorliegt, wird die Dynamik mit ihren
Kopplungstermen wieder als Stérung behandelt. Bewegung wird auf Haltung und Dynamik
auf Statik reduziert. AuRerdem konnen Lernfortschritte durch Ubung nicht erklart werden
(Atkeson 1989). Diese Ansatze kommen demnach als alleiniges Paradigma sensumotori-
scher Kontrolle nicht in Frage, da sie insbesondere das Reafferenzprinzip und dessen Mog-
lichkeiten nicht vollstandig beriicksichtigen.
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Auf der Steuerungsseite gibt es als Alternative das Konzept der Steuerung durch
motorische Programme ohne periphere Riickmeldung, die ,motor tape idea“ (Keele 1968).
Solche Bewegungsautomatismen sind inzwischen bei vielen Tieren nachgewiesen. Den-
noch ist das Konzept unzureichend, da es z.B. nicht die Mdglichkeiten des Reafferenzprin-
zips und der propriozeptiven Rickmeldung berticksichtigt. Es ist nur anwendbar auf Bewe-
gungen mit extrem kurzer Dauer. Weitere Literatur und eine kritische Diskussion sowie In-
tegration dieser und anderer Ansétze findet sich z.B. bei Kalveram (1991c).

Die Versdhnung zwischen Steuerungs- und Regelungsansatz hat auch hier schon
stattgefunden (z.B. Kalveram 1991c, Miall 1995). Wie gezeigt wurde, sind beide Mdglich-
keiten, Steuerung und Regelung, bereits im Reafferenzprinzip mitangelegt.

Obwohl das Feder-Masse-Konzept motorischer Kontrolle als alleiniger Erklarungs-
ansatz unzureichend ist, bildet es doch einen wichtigen Baustein in einer Theorie sensu-
motorischer Kontrolle, wie sich am Beispiel des Laufens zeigt: Laufen bringt eine erhebliche
StoRbeanspruchung der Mechanik mit sich. Alexander (1990) diskutiert die Moglichkeit, den
dabei auftretenden Energieverlust und Materialverschleil3 in bionischen Laufmaschinen
durch den Einsatz von Federn gering zu halten. Dieses ,pogo stick“-Prinzip wird auch in der
Natur erfolgreich verwendet: Saugetiere, einschliel3lich Menschen und Kénguruhs, benut-
zen hauptsachlich ihre Sehnen als Federn fir diesen Zweck, und zwar mit einem Wir-
kungsgrad von bis zu 93% (vgl. Alexander 1990 fur weitere Literatur). Um verschiedene
Laufgeschwindigkeiten realisieren zu kénnen, sollten die Federn verstellbare Steifigkeiten
und Gleichgewichtspunkte besitzen. Dies wird bei Tieren durch die Muskeln erreicht, die
insbesondere eine verstellbare Lange haben. Die Feder-Masse-Charakteristik des Muskel-
Sehnen-Systems ist also unbestritten. Die Impedanzkontrolle kann aber, wie oben gezeigt
wurde, nicht der einzige Mechanismus motorischer Kontrolle sein. Die Dynamik der Federn
muf ja ebenfalls invertiert werden, was jedoch in Feldmans Feder-Masse-Modell motori-
scher Kontrolle unterschlagen wird. Bullock und Grossberg (1988) nennen es in seiner ein-
fachsten Form ,Spring-to-Endpoint“-Modell (STE), um es ihrem eigenen ,Vector-Integration-
to-Endpoint“-Modell (VITE) gegenlberzustellen (vgl. 2.9.4.). Da diese Diskussion jedoch
vornehmlich den high-level Bereich der Sensumotorik betrifft, wird hier nicht ndher darauf
eingegangen. Fur weitere Diskussionen der Equilibrium-Point-Hypothese sei auf die aktu-
ellere Literatur verwiesen (Shadmer & Arbib 1992; Dornay, Mussa-Ivaldi, McIntyre & Bizzi E.
1993; Hatsopoulos 1994; Shadmer 1995; Bellomo & Inbar 1997). Einen sehr guten Uber-
blick Uber den aktuellen Stand der sensumotorischen Forschung geben Heuer und Keele
(1996).

Im Bereich der Biomechanik (insofern sie mit mathematischen Modellen arbeitet)
stehen Vorwartsmodelle fur Simulationszwecke im Vordergrund (z.B. Bresler & Frankel
1950, Chao & Rim 1973, Winter 1979, Inman 1981). Die meisten Autoren arbeiten seit
Chow und Jacobson (1971 & 1972) mit Methoden der optimalen Kontrolle, um mit den ent-
sprechenden Zusatzbedingungen (Minimierung von Gutefunktionalen) die Redundanz in
der Dynamik, d.h. die zunachst willkirliche Verteilung der Drehmomente auf die einzelnen
Muskelgruppen fir eine bestimmte Bewegung, zu beseitigen (z.B. Davy und Audu 1987;
vgl. 3.7.). Die meisten frihen Beitrage linearisieren die Dynamik - genauso wie in der Robo-
tik zur damaligen Zeit. Die mechanischen und geometrischen Parameter des Kérpers wer-
den am Menschen direkt gemessen.
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Hatze (1980) gibt einen kritischen Uberblick tber verschiedene Modelle des
menschlichen neuromuskularen Kontrollsystems mit vielen weiteren Literaturzitaten. Er un-
terteilt das Kontrollsystem fir sein 17-segmentiges Korpermodell (vgl. Hatze 1976 & 1977)
in drei Subsysteme, in das mechanische Skelettsystem mit 21 Freiheitsgraden, das bewegt
wird durch neuromuskulare Myoaktuatoren (46 Muskeln) mit 276 Freiheitsgraden, die ihrer-
seits durch einen neuronalen Controler gesteuert werden. Hatze untersucht und entwickelt
mathematische Vorwartsmodelle dieser Subsysteme. Besonderen Wert legt er dabei auf
die Beriicksichtigung der Muskeldynamik in einem realistischen Muskelmodell samt inverser
Myodynamik. Damit gelingt ihm die realistische Simulation der Take-Off-Phase eines
Sprungs (Hatze 1981). Als zu minimierendes Gutekriterium favorisiert er den metabolischen
Energieverbrauch der Muskeln. Hatze und Venter (1981) weisen noch einmal speziell dar-
auf hin, dal3 der Laufapparat beim Aufsetzen der Ferse einen Stol3 erféhrt, der die Ge-
schwindigkeiten plétzlich &ndert. Sie messen die Ful3-Boden-Reaktionskrafte und berick-
sichtigen sie in Hatzes Vorwartsmodell. Muskelmodelle komplizieren die Dynamik des Kor-
permodells erheblich, weil

ein dynamisches Muskelmodell nicht nur die Physik der GliedmalR3en, sondern auch ihre
Biologie, d.h. Neurophysiologie bertcksichtigen muf3, also elektrische, chemische und
mechanische Effekte mit unterschiedlichen Reaktions- oder Verzdgerungzeiten,

zusatzlich noch zwischen Anregungs- und Kontraktionsdynamik eines Muskels unter-
schieden werden muf3,

viele Muskeln tber zwei Gelenke hinweg wirken (biarticular muscles), z.B. vier der neun
Ublicherweise betrachteten Beinmuskelgruppen.

In jingster Zeit werden im Bereich Neuroprothetik vermehrt die Mdglichkeiten, Pro-
bleme und Perspektiven der Funktionalen Elektrostimulation (FES) bei Querschnittspatien-
ten erforscht (z.B. Khang & Zajac 1989, Yamaguchi & Zajac 1990, Beckmann, Daunicht &
HOomberg 1993, Beckmann 1994, Steiner 1999).

Daunicht (1996) entwirft das Meta-Attraktor-Konzept, um das Problem des Um-
schaltens zwischen verschiedenen Aktivitaiten wie Gehen, Laufen, Stehen und Sitzen und
deren Stabilisierung anzugehen. Ein Meta-Attraktor wird definiert als die Teilmenge der At-
traktoren eines Systems mit variablen Parametern, die das Systemverhalten in Abwesenheit
auRRerer Storungen beschreiben (vgl. 4.3.). Fur die Erzeugung von Fixpunkten reichen die
konventionellen Methoden des Regelungstheorie aus; die Erzeugung komplexerer Muster,
z.B. periodischer Attraktoren, erfordert neue Techniken der nichtlinearen Dynamik. Im Kon-
zept der Meta-Attraktoren werden insbesondere keine zentralen Oszillatoren oder andere
Funktionsgeneratoren im Sinne von Abschnitt 2.8. bendétigt (ibid.). Es gibt lediglich stabile
Ubergange zwischen verschiedenen Attraktoren, wodurch Reaktionen auf Stérungen flexi-
bel gestaltet werden kdnnen. Stehen beispielsweise werde durch einen Fixpunkt-Attraktor
kontrolliert. Ein Schubser kann den Meta-Attraktor veranlassen, einen chaotischen Attraktor
zu erzeugen, der einen oder mehrere kompensierende Schritte auslost, bis sich der Zu-
stand wieder im Einzugsbereich des Fixpunktes befindet. Wichtig - z.B. fur quasiperiodi-
sche Laufmuster 0.4. - ist hierbei die Unterscheidung zwischen einem Grenzzyklus und
einem nur durch Sollwertanderungen herumgefiihrten Fixpunkt (ibid.) wie etwa bei der
Equilibrium-Point-Hypothese und deren Weiterentwicklungen. Das Feder-Masse-Modell
kann mit seinen Vorteilen integriert werden, indem ihm die vornehmliche Aufgabe einer ge-
regelten Impedanz gegeniber der Umwelt zugewiesen wird (vgl. 2.5.-2.6.).
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2.9.4. VITE, MLN und PUP

Ein Schema zur adaptiven Linearisierung einzelner Muskeln und Muskelgruppen
wurde von Grossberg und Kuperstein (1986) vorgeschlagen. Bullock und Grossberg (1988)
entwickeln eine eigene Theorie zur sensumotorischen Koordination: VITE (Vektor Integrati-
on to Endpoint; vgl. Heuer 1995). Von Holst und Mittelstaedt (1950) werden zwar im Zu-
sammenhang mit der sog. corollary discharge (Efferenzkopie) kurz erwdhnt, das Reaffe-
renzprinzip aber nicht; nicht einmal der Begriff ,Reafferenzprinzip” taucht auf, was daran
liegen mag, dal’ der Orginalartikel in deutsch ist und z.B. von Holst (1954) in englischer
Sprache nicht rezipiert wurde. Deshalb zun&chst eine Synopse der Begrifflichkeiten:

Holst & Mittelstaedt (1950) Afferenz Efferenz Efferenzkopie
Bullock & Grossberg (1988) inflow signal outflow signal corollary discharge

Nichtsdestotrotz betonen Bullock und Grossberg (1988) die Wichtigkeit der Unter-
scheidung zwischen aktiven und passiven Bewegungen. Sie postulieren jedoch einen - aus
Sicht des Reafferenzprinzips unnétigen - Umschaltmechanismus zwischen aktiven und
passiven Phasen mit getrennten Schaltkreisen:

How does the motor system know that the arm is being moved passively
because of an external force, and not actively because of changing out-
flow command? Such a distinction is needed to prevent inflow information
from contaminating outflow commands when the arm ist being actively
moved. The motor system must use internally generated signals to make
the distinction between active movement and passive movement, or postu-
ral conditions. Computational gates must be open and shut on the basis of
whether these internally generated signals are on or off.

Der zusatzliche ad-hoc Schaltkreis zur Generierung der Meldungen im Sinne des
Reafferenzprinzips bei passiver Bewegung heif3t Passive Update of Position Circuit (PUP).
Die Argumentationslage ist hier ahnlich wie bei der klassischen Reflexlehre, wo ebenfalls
eine Exafferenz bei aktiven Bewegungen daran gehindert werden muf3te, den ,,outflow* mit
reflektorischen Reaktionen zu kontaminieren (vgl. 2.1.). Das Reafferenzprinzip legt einen
einheitlichen Mechanismus zugrunde, der ohne Umschalten beliebige Uberlagerungen akti-
ver und passiver Bewegungen simultan verarbeitet.

PUP ist ein Zusatzschaltkreis zum Muscle Linearization Network (MLN), der seiner-
seits auch eine Erweiterung des urspriinglichen VITE-Konzepts darstellt. Der Schaltkreis zur
adaptiven Linearisierung der Muskeldynamik MLN in Grossberg und Kuperstein (1986) ist
im wesentlichen topologisch &quivalent zu Bild 8 und realisiert somit durchaus das Reaffe-
renzprinzip, zumindest fur aktive Bewegungen. Das Schema enthdlt ein Fehlersignal, das
bereits als Meldung fir Exafferenzen, d.h. zur propriozeptiven Mitverfolgung passiver Be-
wegungen, benutzt werden kann.

DafRd Bullock, Kuperstein und Grossberg die Idee des Reafferenzprinzips zwar sehr
gut, durch ihr Postulat eines Umschaltvorgangs zwischen Aktiv und Passiv aber in letzter
Konsequenz doch nur unvollstandig realisieren, liegt wahrscheinlich daran, daf3 ihre Theori-
en zundchst an Augenbewegungen entwickelt wurden: Hier gibt es - abgesehen von
Schlagereien und Helmholtz-Versuch - kaum passive Bewegungen, sodal} ein MLN aus-
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reicht, welches bei aktiven Bewegungen tétig ist. Das konzeptionelle Problem besteht of-
fenbar darin, daf® die Kuperstein- und Bullock-Anteile des Modells nicht richtig integriert
werden, sondern nur nebeneinander stehen (vgl. Grossberg 1988); das Reafferenzprinzip
spricht hier eine deutliche und einfache Sprache.

Die Vorteile des VITE-Konzepts liegen vor allem im motorischen high-level Bereich,
wo es auf viele experimentelle Befunde pafdt (Bullock & Grossberg 1988): Invarianten von
Armbewegungen beispielsweise ergeben sich direkt aus den Netzwerkwechselwirkungen
und nicht durch ein vorgegebenes Kriterium bei der Trajektorienplanung (vgl. 3.7.). Der
Central Pattern Generator (CPG) in Bild 9 Iaf3t sich also durch einen VITE-Schaltkreis erset-
zen (Heuer 1995). In der adiabatischen Approximation ist VITE im wesentlichen ein P-
Regler. Deshalb wurde fiir den - in unserer Sprechweise - low-level Bereich das MLN not-
wendig (Grossberg 1988).

Massone und Bizzi (1989) kritisieren an VITE, dal3 dieses Konzept nicht einfach auf
mehrgelenkige Bewegungen angewendet werden kann. VITE erlaubt zwar (in dessen Wei-
terentwicklungen) die synchrone Kontraktion verschiedener Muskelgruppen (Grossberg
1988), es fehlt jedoch eine richtige inverse Dynamik zur Entkopplung mehrerer Freiheits-
grade (vgl. 4.7.). Das liegt wiederum daran, dal3 VITE zunachst an Augenbewegungen ent-
wickelt wurde, wo solche dynamischen Kopplungseffekte keine so grof3e Rolle spielen.
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Eine gute Theorie ist das Praktischste, was es gibt.’
Robert Kirchhoff (1824-1887)

3. Erlernen einer inversen Dynamik durch Selbstimitation

Die Afferenzzerlegung in Fremdverursachtes und Eigenverursachtes gelingt nur,
wenn der wahrnehmungsmaRige Effekt einer motorischen Aktion schon bekannt ist, noch
bevor er eintritt. Bisher wurden die dazu nétigen (inversen) Modelle als bekannt bzw. gege-
ben vorausgesetzt. Ein Saugling muf3 aber die sensorischen Konsequenzen seiner eigenen
Motorik erst kennenlernen, bevor er die sich einstellenden Afferenzen in Eigen- und
Fremdanteile zerlegen kann. Dazu mul3 das ZNS Beziehungen zwischen Efferenzkopien
und Reafferenzen herstellen, um die inversen Transformationen des eigenen Kérpers zu
erlernen (inverse Statik, inverse Dynamik incl. Muskeldynamik, inverse Kinematik). Die
Menge der so erlernten Zuordnungen zwischen Sensorik und Motorik kann als sensumoto-
risches Selbst bezeichnet werden (Kalveram 1981, vgl. 2.2.).

Im folgenden wird das Reafferenzprinzip um ein Lernschema erweitert. Das Konzept
der Selbstimitation (Kalveram 1990) wird mit anderen in der Literatur vorgeschlagenen
Lernmechanismen verglichen, wobei die dort vorgebrachte Kritik gegen eine ,direkte Inver-
tierung“ der Dynamik entkraftet wird: Zum einen wird gezeigt, dal’ die von Kalveram (1992)
verwendete Lernregel rekursiv formuliert werden kann, so dal3 der unbiologische Umschalt-
vorgang zwischen Lern- und Kannphase im Selbstimitationsschema entféllt. Desweiteren
kann das Problem der Motoraquivalenz durch Regularisierungstechniken geldst werden, die
die Schlechtgestelltheit des inversen Problems aufheben. In diesem Zusammenhang wird
ein Vorschlag zur Lésung des Konflikts zwischen kinematischer und dynamischer Schule
hinsichtlich der verwendeten Optimierungskriterien erarbeitet.

Auch das Lernproblem selbst kann schlechtgestellt sein, etwa wenn das neuronale
Netz fur die zu lésende Aufgabe Uberparametrisiert ist (Annd&herungs-Generalisierungs-
Dilemma). Das ist z.B. fur das in Kalveram (1992) verwendete Netz der Fall. Hierfir ist be-
kannt, daR sich die Zahl der wirklich unabhangigen Parameter im Entkopplungsanteil der
inversen Dynamik eines zweigelenkigen planaren Arms von 14 auf 3 herabsetzen l&aR3t
(Sciavicco & Siciliano 1996). Allgemeiner zeigt sich, daf3 die in der Lagrange-Robotik ver-
wendeten Modellstrukturen systematisch tberparametrisiert sind. Dieses Problem kann bis-
her analytisch nur ad hoc auf der Ebene der Differentialgleichungen fiir einfache Falle ge-
I6st werden (ibid.). Durch einen Ruckgriff auf die Ebene der Lagrange-Funktion gelingt es
an dieser Stelle erstmalig, durch konsequentes Verfolgen des Grundprinzips der Systemi-
dentifikation ,not to estimate what you already know" (Sjéberg et al. 1995) einen systemati-
schen Losungsweg zur Beseitigung der Uberparametrisierung aufzuzeigen und fir den
nicht-dissipativen Anteil der inversen Dynamik eine optimale Modellplastizitat zu ermdgli-
chen. Angesichts des ,Fluchs der Dimensionen” (vgl. 2.9.1., A.9.) kann eine solche Reduk-
tion von Komplexitat durch a-priori Wissen von grof3er Bedeutung sein.

Zunachst werden zwei Ebenen des motorischen Lernens abgegrenzt: high-level und
low-level Lernen, die zu den beiden Zentren Z, bzw. Z; in Bild 9 korrespondieren.

7 Die beste Theorie ist nicht ipso facto auch eine gute. (Ed Murphy)
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3.1. Motorisches Lernen: Parameterregelung und Subintention

Im Abschnitt 2.8. wurde die Aufgabe, ein bestimmtes sensorisches Ziel zu erreichen,
in zwei Teilaufgaben zerlegt: in einen CPG- und einen Kompensations-Anteil (Z, bzw. Z; in
Bild 9). Korrespondierend zu dieser Aufspaltung kann sowohl in der Robotik als auch in der
Sensumotorik eine entsprechende Unterscheidung zwischen zwei verschiedenen Lernstu-
fen getroffen werden:

Low-level Lernen wird definiert als Adaptation an die dynamischen und geometri-
schen Eigenschaften der eigenen GliedmaRen durch Erlernen der entsprechenden inversen
Transformationen. Low-level Lernen bezieht sich also auf den reflexanalogen Anteil. Eine
wichtiger Teilaspekt dabei ist die dynamische Entkopplung der einzelnen Glieder (Entkopp-
lungsregler). Um die Geometrie und Dynamik der eigenen Gliedmal3en neuronal représen-
tieren zu kbnnen, mussen die inversen Transformationen geeignet parametrisiert werden.
Die Parameter entsprechen dann den ,synaptischen Gewichten* innerhalb des neuronalen
Netzes, mit dessen Hilfe das physikalische System invers modelliert wird. Motorisches low-
level Lernen kann daher als Parametereinstellung, d.h. als Adjustierung dieser Parameter
aufgefaldt werden (Kalveram 1983), was der Suche nach einer passenden Dynamik in ei-
nem vorgegebenen Raum maoglicher Dynamiken entspricht. Die prazise Adjustierung dieser
inversen Transformationen ist dann Voraussetzung fur das nachfolgende High-level Lernen.

High-level Lernen kann charakterisiert werden als das Erlernen von geschickten
Willkirbewegungen durch mentale Praxis oder Imitation. Allgemeiner sind damit alle Kon-
trollprozesse gemeint, die eine funktionierende Schnittstelle zur low-level Motorik bereits
voraussetzen. High-level Lernen bedeutet ebenfalls eine Parameteradjustierung, jetzt aber
der zentralen Mustergenerierung, deren Parameter so angepaldt werden missen, daf3 in-
tendierte Bewegungen realisiert werden. Aufgrund der prinzipiellen Redundanz der CPG-
Parameter fir Amplitude und Periodendauer kdnnen ferner die CPGs, welche fur die Dreh-
bewegungen um die verschiedenen Gelenke zustandig sind, auf einfache Weise synchroni-
siert werden (Kalveram 1991a & 1991b), so daf3 ,coordinative structures” (Kugler, Kelso &
Turvey 1980) entstehen und z.B. das ,isochrony principle* (Viviani & Terzuolo 1980) erklart
werden kann. Bei solchen ,skilled actions* (Saltzmann & Kelso 1987) werden die vorher
durch die reflexanaloge Verarbeitung entkoppelten Glieder i.a. Uber absteigende Signale
wieder kontrolliert gekoppelt. Einen Uberblick Gber Modelle motorischer Koordination gibt
Heuer (1995).

Motorisches Lernen wird somit als Parameterregelung, d.h. als Metaregelung (Re-
gelung der Regelung) verstanden.® Zusammenfassend gilt fiir die unterschiedenen Lernar-
ten folgende Gegeniberstellung:

Motorisches Lernen  betrifft Parameterregelung Aktion
High-level Lernen Bewegungsmuster des Mustergenerators  Intention
Low-level Lernen Kompensation der inversen Dynamik  Subintention

Damit wird der Begriff der ,subintentionalen Intelligenz* eingefiihrt (Kalveram 1998),
die nach dem Reafferenzprinzip die Eigensignale kompensiert. Eine Aktion setzt sich aus

8 Dieses Konzept der ,Programmsteuerung mit Parameterregelung" wurde auch auf die Sensumotorik des
Sprechens und Stotterns angewendet (Kalveram 1991c).
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zielgerichteter Intention und einer Subintention zusammen, die den Eigenanteil am Ge-
schehen aus der Wahrnehmung herausfiltert. ,Subintentionale Intelligenz” ist im Grunde
eine psychologische Umschreibung des Schnittstellenprinzips in der elektronischen Daten-
verarbeitung: Bei der Realisation von perzeptiven Zielen verlaf3t sich der Organismus dar-
auf, dal3 auf nachgeordneten Ebenen die Physik des eigenen Korpers hinreichend genau
bekannt ist und automatisch beriicksichtigt wird (ibid.). Diese Inrechnungstellung der physi-
kalischen Eigenschaften des eigenen Kdorpers ist jedoch ein Service, den uns das Nerven-
system zur Verfiigung stellt, ohne dafl} uns die dahinter stehende und ans phantastische
grenzende Leistung normalerweise bewuf3t wird.

Das ZNS muf3 die inverse Dynamik und Kinematik der eigenen Gliedmalien lernen
ohne a-priori Wissen Uber die zugrundeliegenden Gleichungen und ohne auf3ere Hilfe, d.h.
ohne einen Lehrer, der die zu lernenden Transformationen schon kennt. Denn fir lebende
Systeme sind solche Lehrer i.a. nicht verfugbar; ,supervised learning“ ist biologisch wenig
plausibel. Es missen daher andere Lernalgorithmen angenommen werden, solche namlich,
die sich das Lernsignal selbst beschaffen (,unsupervised learning®). Der fir supervised le-
arning bendtigte Lehrer berechnet aus Soll- und Istbewegung einen Fehler, mit dem dann
das Netz trainiert wird. Die Bewegungen, aus denen ein neuronales Netz die inverse Dy-
namik der eigenen Gliedmal3en erlernt, brauchen jedoch keine absichtsvollen oder sinnvol-
len Soll- oder Zielbewegungen zu sein. Es kann sich im Prinzip um beliebige Zufallsbewe-
gungen handeln, die allerdings in einer ndher zu préazisierenden Weise ,reichhaltig” oder
informativ genug sein mussen (Ljung 1987), d.h. sie missen den relevanten Teil des Zu-
standsraums austasten und damit die durch die dynamischen Gleichungen gegebene Man-
nigfaltigkeit. Ein Baby beispielsweise, das seine Gliedmalien zu kontrollieren lernt, kann
zunachst tberhaupt keine falschen Bewegungen machen, da es in dieser Phase vor allem
Zufallsbewegungen (z.B. strampeln) durchfiihrt. Erst bei high-level motor learning (z.B. bei
Auge-Hand-Koordination, Ziel- und Greifbewegungen, Laufen) kann Lernen auch aus Feh-
lern, durch Fremdimitation oder mentale Praxis sinnvoll eingesetzt werden.

Die Literatur unterscheidet Ublicherweise zwei Klassen von Lernalgorithmen anhand
folgender Kriterien (z.B. Rojas 1996):

Lernen Lehrer Ausgabe  Lernen ist Lernschema

Uberwacht mit bekannt fehlerbasiert korrigierend
unuberwacht  ohne unbekannt selbstorganisiert konkurrierend

Diese Unterscheidungen sind allerdings nicht ganz trennscharf: Ein Lehrer oder Kriterium
kann auch innerhalb des Organismus angenommen werden (vgl. Kalveram 1981). Korrigie-
rendes Lernen kénne demnach auch selbstorganisiert sein. Die Verwendung der Begriffe -
insbesondere des Etiketts ,selbstorganisiert” - ist in der Literatur uneinheitlich.

Wie bei den meisten Lernvorgangen ist eine moglichst stérungsfreie Lernphase
wichtig, um die Inversion der Korpertransformation prazise durchfiihren zu kénnen: Nur in-
dem der Organismus bei fehlenden Exafferenzen, also bei konstanten Umweltbedingun-
gen, motorisch aktiv ist, seien die ankommenden Afferenzen eindeutig auf die motorischen
Efferenzen beziehbar (Kalveram 1981 & 1983). Ist dies gelungen, sind in der Kannphase
dann nicht nur genaue Bewegungen mdoglich, sondern es kdnnen auch Stérungen als sol-
che identifiziert werden. Andererseits kénnen durch Rauschen oder kleine Stérungen die
Generalisierungsleistungen und die Robustheit eines Netzes verbessert werden (z.B. Wi-
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drow & Lehr 1990, Bishop 1995). Das Paradigma ,storungsfreie Lernphase” muf3 also ent-
sprechend prazisiert werden (vgl. A.4.). In jedem Fall ist motorisches Lernen nur bei eigener
Aktivitat des Organismus moglich.

3.2. Lernen durch Selbstimitation

Die bisherigen Uberlegungen waren sehr allgemeiner Natur. Im folgenden wird die
Struktur eines motorischen low-level Lernvorgangs am Beispiel des Arms genauer unter-
sucht. Die Bewegung eines mehrgelenkigen Arms kann durch Lésungen einer vektoriellen
Differentialgleichung der Form

Q=1G.i.J) (16)

beschrieben werden. Dabei ist j = (j1,...,j )’ der Vektor der Gelenkwinkel eines n-
gelenkigen Arms und Q = (Q...,Q)" der Vektor der an diesen Gelenken wirkenden
Drehmomente. Da diese Gleichung bereits nach den Drehmomenten Q; aufgeldst ist, stellt
sie schon das gewinschte inverse Systemmodell dar, die inverse Dynamik (vgl. 2.9.1.). Der
Arm realisiert seinerseits die Vorwartsdynamik, d.h. Losungen dieser Differentialgleichung
bei gegebenen Drehmomenten und Anfangsbedingungen. Wenn die Funktion f bekannt ist,
kann fur jeden Zeitpunkt mit propriozeptiv gemessenen, geschétzten oder erwinschten
Werten flr die Winkelpositionen, -geschwindigkeiten und -beschleunigungen das fir eine
Sollbewegung erforderliche Drehmoment fur jedes Gelenk durch Einsetzen auf der rechten
Seite von Gleichung (16) rein algebraisch berechnet werden. Dies war eines der Argumente
fur die Verwendung von inversen Modellen (vgl. 2.4.): Es mussen im Bereich der Motorik
und Robotik keine Differentialgleichungen geldst werden; diese kompliziertere Aufgabe 16st
der Arm selbst. Das motorische low-level Lernproblem besteht also darin, die zunéchst un-
bekannte vektorwertige Funktion f in geeigneter Weise durch ein neuronales Netz zu ap-
proximieren.

Da das ZNS propriozeptive Information Uber Lage und Bewegungsgeschwindigkeit
seiner Gliedmalen erhalt, sei zundchst angenommen, dafld der Mustergenerator in Bild 9
lediglich einen zur Sollbewegung passenden Beschleunigungsverlauf vorgibt, der im Modell
in die dynamische Gleichung (16) eingesetzt wird. (Nattrlich kénnte z.B. auch ein Ge-
schwindigkeitssignal erzeugt werden, das dann allerdings neuronal differenziert werden
muf3.)

In der Kannphase (Bild 10) wird zum Zwecke der Feedforward-Kontrolle (vgl. Bild 8)
die Funktion f durch das neuronale Netz standig on-line berechnet (vgl. Horn & Raibert
1977). Winkelpositionen und Winkelgeschwindigkeiten werden propriozeptiv gemessen.
Daraus berechnet das neuronale Netz, welches die inverse Dynamik erlernt hat, flr vorge-
gebene Sollbeschleunigungsverlaufe die ndtigen Gelenkdrehmomente:

Q=1G.J.Jq) (17)

Fur die Lernphase wird nun die Rickkopplungsschleife an einer anderen Stelle aufge-
schnitten als gewdhnlich in der Regelungstechnik: nicht bei der Zustandsrtckfihrung, d.h.
auf der Seite der Afferenzen, sondern auf der Seite der Efferenzen. Daflir wird der Aus-
gang des Netzes vom Systemeingang getrennt (Bild 11). Ein ,blind teacher” erzeugt nun
zufallige Drehmomentverlaufe, die in das System eingespeist werden und dem neuronalen
Netz als Efferenzkopien zur Verfiigung stehen (Kalveram 1990). Ein Vergleich mit Bild 9
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zeigt, dalR dieses Signal konsequenterweise ec, genannt werden kann, da es sich hier um
eine Kopie der Efferenz an das Zentrum Z, (Effektor) handelt. Der Beschleunigungszustand
wird neben ec, ebenfalls in das Netzwerk zuriickgefuhrt, wobei zunachst stillschweigend
angenommen wird, dal3 es sich hierbei ebenfalls um eine biologische Mel3gréRe handelt
(vgl. 2.8. und 3.9.). Dies ist in Bild 11 durch die kraftigeren Linien angedeutet.

BLIND TEACHER

j"d NET Q ARM NET €Co ARM
—_1 inverse forward inverse forward
dynamics dynamics dynamics dynamics

t i t i

Bild 10 Kannphase: Feedforward-Kontrolle

Bild 11 Lernphase: Selbstimitation mit ,,blind teacher”

Die Selbstimitation besteht nun darin, dafl} das Netz lernt, aus den Reafferenzen die
Efferenzkopie ec, zu erzeugen, d.h. den ,blind teacher zu imitieren, der im ZNS selber liegt:
Der Arm reagiert auf die Efferenzen Q aus dem ,blind teacher* mit bestimmten Reafferen-
zen j . Das Netz mul3 das inverse Problem I6sen und lernen, aus diesen Reafferenzen zu-
gehdrige Efferenzen zu bestimmen. Der Begriff ,blind teacher” ist hierbei etwas irrefiihrend,
da dieser ,Lehrer* im Grunde nur ein Zufallsgenerator ist.

Die Funktion f in Gleichung (16) bzw. (17) ist i.a. ein Element eines ¥ -dimensionalen
Funktionenraums. Fur eine konkrete Realisierung einer Approximation dieser Funktion muf3
man sich endlich-dimensionale Parametrisierungen verschaffen und sich eine endlich-
dimensionale inverse Modellstruktur vorgeben (Ljung 1987). Fir die Parameteradjustierung
missen also die Funktionen f; zunachst geeignet parametrisiert werden. Unter gewissen
Glatteannahmen konnen sie in Potenzreihen entwickelt werden, z.B. mit trigonometrischen
Funktionen oder in eine Taylor-Reihe. Allgemeiner wéahlt man z.B. m Basisfunktionen der
Zustandsvariablen, in die a-priori Wissen uber den Prozel3 eingebracht werden kann. Die
Koeffizienten der Reihe, z.B. die Fourier- oder Taylorkoeffizienten, sind die ,synaptischen
Gewichte" des neuronalen Netzes. Fur das Drehmoment Q; am Gelenk i gilt dann:

m

Q=4 w b G .ji) (18)

j=1
Die Q entstehen also durch Linearkombinationen von m nichtlinearen Termen. Das synapti-
sche Gewicht w; bestimmt den Einflu3 der Basisfunktion b auf den Ausgang Q; des Netzes.
Mit dem n-dimensionalen Vektor der Drehmomente Q = (Q,...,Q,)" fir einen (planaren) n-
gelenkigen Arm, dem m-dimensionalen Vektor b = (by,...,bn)" der m Basisfunktionen und der
n" m-Matrix W = (w;;) der synaptischen Gewichte schreibt sich Gleichung (18) als

Q = Wb (18)

Diese Berechnungen lassen sich auf einfache Weise durch ein neuronales Netz realisieren
(Kalveram 1992). Dieses Netzwerk (Bild 12) zur Berechnung der inversen Dynamik ist ein 3-
schichtiges feedforward Netz mit festen Gewichten im hidden layer und variablen Gewich-
ten nur im output layer. In das input layer werden Soll- und Istzustande eingespeist. Das
input layer hat nur die Funktion eines ,fan-out” ins hidden layer. Im hidden layer werden
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daraus die aktuellen Werte fur die m Basisfunktionen b; berechnet. Diese Werte gelangen
dann, gewichtet mit den synaptischen Gewichten w; im output layer, an die Ausgange Q
des Netzes. Die Ausgangsschicht ist ein gewdhnlicher linearer Assoziator oder linearer
Kombinierer (Widrow & Stearns 1985). Im Beispiel eines zu kontrollierenden Arms sind die
Basisfunktionen linear in den Beschleunigungen, polynomial in den Geschwindigkeiten und
trigonometrische Funktionen der Winkelkoordinaten (vgl. 3.10.), die sich auch durch Poly-
nome approximieren lassen.®

» Q
> Q

> Q,

Bild 12 Inverse dynamics network

3.3. Lineare Regression und LSE-Regel

In der Sprache der Systemidentifikation handelt es sich bei Gleichung (18) um eine
lineare Regression. Die Basisfunktionen bilden den sogenannten Regressionsvektor b. Das
Problem der Systemidentifikation zerfallt im wesentlichen in zwei Teilaufgaben, die die Vor-
gabe einer Netzwerktopologie bzw. einer Lernregel betreffen (Ljung 1987):

1. Netztopologie: Vorgabe einer parametrisierten Modellstruktur, d.h. einer Menge von
Kandidaten, Wahl geeigneter Basisfunktionen und damit eines Regressionsvektors b.

2. Lernregel: Wahl einer Methode zur Identifikation des ,besten* Modells aus der Modell-
struktur, Parameterschatzung der ,synaptischen Gewichte* W aus Trainingsdaten in ei-
nem Lernprozel3 (Parameterregelung).

In die Wahl der Basisfunktionen oder Regressoren kann a-priori Wissen einflie3en.
Fir technische Anwendungen sind solche grey-box Modelle vorzuziehen. Im Prinzip ist es
aber unwichtig, wie die Basisfunktionen b; beschaffen sind oder berechnet werden. Wichtig
ist nur, dal3 es bekannte GroRen zur Zeit t sind (Ljung 1987), was biologisch modulo Zeit-
verzdgerungen durch die Propriozeption gesichert ist. Urspriinglich war die Systemidentifi-
kation vor allem fir Vorwartsmodelle gedacht (Ljung 1987). Das mathematische Problem ist
jedoch fur die inversen Modelle im Prinzip das gleiche. Inverse Modelle wie Gl. (16) sind oft
sogar einfacher zu identifizieren als Vorhersagemodelle. Fir das Verfahren der linearen
Regression ist unwichtig, ob das identifizierte Modell als Pradiktor (causa efficiens) oder
Inversor (causa finalis) interpretiert wird (vgl. 2.9.1. und Bild 17 in 4.1.).

9 Auf die Universalitat polynomialer Approximationen in praktischen Situationen (Wray & Green 1995) wird im
Anhang A.6. kurz eingegangen.
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Geometrisch gesprochen liegen alle Trainingsdaten bzw. Samples, die wahrend der
Trainingsbewegungen aufgenommen wurden, modulo Rauschen auf einer Hyperflache im
Raum der dynamischen Variablen des zu kontrollierenden Systems, die durch die Differen-
tialgleichung (16) gegeben ist. Das Lernproblem I&R3t sich deshalb auch so formulieren, daf3
mit Hilfe von Basisfunktionen diese Hyperflache méglichst genau approximiert werden muf3
(z.B. Poggio & Girosi 1990). Feedforward Netze sind aquivalent zu einer parametrischen
Funktionsapproximation f(W, x).10 Im folgenden wird der Lernprozel3 genauer betrachtet.

Gleichung (18) gilt fur jeden Zeitpunkt t. Durch die Zufallssignale aus dem ,blind te-
acher” wird nun ein Prozel3 in Gang gesetzt, in dem eine genlgend grof3e Anzahl von
~Schnappschissen®, d.h. Trainingsvektoren (Q,j ,j ,j’) zu verschiedenen Zeiten t ge-
sampled wird. Damit werden jeweils die Werte fir die Basisfunktionen b; berechnet und mit
den entsprechenden Qs zusammen in Gleichung (18) eingesetzt, so dal3 sich eine lineare
Bestimmungsgleichung fiir die synaptischen Gewichte w; ergibt. Fir eine ausreichend gro-
Be Zahl N > m von Trainingsvektoren, die aber aus einer einzigen Trainingsbewegung
stammen kdnnen, ist das lineare Gleichungssystem (18) stark Uberbestimmt. Dadurch wird
die LSE-Regel (least-squares estimate) anwendbar (z.B. Astrom & Eykhoff 1971, Ljung
1987), um die Gleichung (18) nach W aufzulosen und so die synaptischen Gewichte zu be-
stimmen. Die jeweils N Trainingsvektoren b* und Q“ werden zunéchst nebeneinander als
Matrix geschrieben, sodal sich Gleichung (18) erweitert zu

By e W ¢ o= Q'o
C: - -+ € ' - = G 19
é %1 : é (19)
WA anb : 1 NE

! gbrln br':ﬂ Q” Q”

Mit den Abkirzungen Y' = (b'b?...bY) und Z"= (Q'Q°...Q") kann Gleichung (19) wieder in
Matrixform geschrieben werden:

wy'=ZzT (20)
Nach Anwendung der Transpositionsregel fir verkettete Matrizen kommt

Yw' =z (21)
Gleichung (21) kann nicht ohne weiteres nach W' bzw. W aufgelést werden, da die Matrix Y
als N” m- Matrix fir N > m nicht quadratisch und damit nicht invertierbar ist. Die Matrix Y'Y ist
jedoch eine quadratische (und sogar symmetrische) m” m-Matrix. Man multipliziert also Glei-

chung (21) von links zunachst mit Y™ und erhalt die sogenannte Normalengleichung der
linearen Regression:

Y'YW' =Y'Z (22)

10 pje Beschrankung auf die in Bild 12 angedeutete Netztopologie mit ihrer linearen Parametrisierung der unbe-
kannten Funktion f in Gleichung (18) bedeutet keine Beschrankung der Allgemeinheit: Grossberg zeigte (1988),
daf3 eine beliebige nichtlineare Funktion S einer Summe durch eine einfache Koordinatentransformation in eine
Summe nichtlinearer Funktionen umgeschrieben werden kann (SS-Exchange). Insbesondere lassen sich so die
Ublichen Sigmoid-Netze mit einer verdeckten Schicht, also etwa das Adeline (adaptive linear element) mit steti-
ger Ausgangsnichtlinearitat (Widrow & Stearns 1995) in die Form von Gleichung (18) bringen. Allgemeiner
sichert das Stone-Weierstrass Theorem, daf die Funktionennetze aus Bild 12 jede stetige Funktion f approxi-
mieren kénnen (Girosi & Poggio 1990). Sie sind ebenfalls universelle Approximatoren, was eine gewisse Uni-
versalitat der linearen Regression deutlich macht.
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Die Matrix R=Y'Y wird Regressionsmatrix genannt; falls sie invertierbar ist, kommt

W= (YYV)'Y'Zz=R'Y'Z (23)
Dies ist die gewtlinschte Gleichung fir die synaptischen Gewichte W, die LSE-Regel. Auf
der rechten Seite von Gl. (23) steht die Moore-Penrose Pseudoinverse Y der Matrix Y
(Moore 1920, Penrose 1955 & 1956, Munn & Penrose 1955, Rado 1956, Greville 1959 &
1960, Kalman 1960, Ben-Israel & Charnes 1963, Desoer & Whalen 1963, Albert 1969 &

1972, Ljung 1987, Poggio & Girosi 1989, Sciavicco & Siciliano 1996, Tian 1998, Udwadia &
Kalaba 1999, Stanimirovic 1999):

Y = (YY) YT (24)

Damit kann die gewlinschte Bestimmungsgleichung (23) fur die synaptischen Gewichte auf
die einfache Form

W = (YZ) (25)

gebracht werden. In Computersimulationen ist dieses Lernschema der Selbstimitation mit
einem Potenznetzwerk und LSE-Regel um mehrere GréRenordnungen besser als ein mit
Backpropagation trainiertes Sigmoid-Netzwerk (Kalveram 1993a). Ein Beispiel fir ein Po-
tenznetzwerk, welches durch Auto-Imitation aus selbsterzeugten Erfahrungen an einer ein-
zigen ungezielten Bewegung die Invertierung der Dynamik eines zweigelenkigen Arms lernt,
ist in Kalveram (1992 & 1993b) gegeben.

3.4. Das Annédherungs-Generalisierungs-Dilemma: Regularisierung

Wie im Anhang genauer erlautert wird, kann der durch die pseudoinverse Losung
(25) des Gleichungssystems (21) charakterisierte ,neuronale” Lernvorgang als Minimierung
einer quadratischen Fehlerfunktion

V(W) = %(Z"- WYT)? (A1)

aufgefaldt werden. Neuronales Lernen ist in dieser Sichtweise ein Optimierungsprozef3, ein
Abstieg auf der Fehlerflache, die durch die Fehlerfunktion V (W) gegeben ist. Es zeigt sich,
daf’ die Hesse-Matrix V' bezuglich W mit der Regressionsmatrix R identisch ist (vgl. A.2.):

V' = R (A3)

Eine wichtige Voraussetzung fur die Anwendbarkeit der LSE-Regel ist die Invertierbarkeit
dieser Hesse-Matrix, d.h. deren maximaler Rang: rgR = m. Die Invertierbarkeit ist jedoch nur
fur hinreichend unabhangige Trainingsvektoren gegeben; i.a. ist die Matrix R nur positiv
semi-definit, kann also schlecht konditioniert sein, d.h. singular (oder nahezu singular) mit
rgR < m. Die Dimension m- rgR des Nullraums von R ist durch die Anzahl der Eigenwerte
von R, die Null sind, gegeben (Widrow & Stearns 1985). Die Invertierbarkeit der Hesse-
Matrix hangt einerseits mit dem Informationsgehalt der Trainingsmenge zusammen und
andererseits mit der Plastizitéat des Netzes, d.h. mit der Anzahl der verstellbaren Parameter
oder ,Gewichte”. Die Bedingung maximalen Rangs kann verletzt sein, wenn die Trainings-
daten nicht informativ genug, nicht reichhaltig genug sind, oder wenn das Modell Gberpara-
metrisiert ist, d.h. die Dimension m der Modellstruktur zu hoch ist (Ljung 1987). Eine zu klei-
ne und unflexible Modellstruktur wird nicht gentigend Struktur aus den Daten herausholen;
eine zu grol3e Modellstruktur mit zu vielen Freiheiten wird lediglich die spezielle Realisierung
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des Rauschens in den Daten genauer modellieren (,overfit“ oder ,overtraining“). Beide Félle
ergeben schlechte Generalisierungsleistungen des identifizierten Modells bei Validierung an
frischen Daten. Dieses sog. Annaherungs-Generalisierungs-Dilemma zwischen Minimierung
des Trainingsfehlers, d.h. Anndherung an die Trainingsdaten (ldentifizierbarkeit), und Ma-
ximierung der Approximationsfahigkeit an Validierungsdaten, d.h. Generalisierung, ist ein
generelles Problem aller Modellstrukturen bzw. neuronaler Netze (Geman et al. 1992).

Eine gangige Methode, diese Schwierigkeiten zu Giberwinden, ist die Regularisierung
des Problems durch implizite Glatteannahmen (vgl. A.4.). Die Invertierbarkeit der Hesse-
Matrix R in Gleichung (23) kann am einfachsten durch einen kleinen Zusatzterm | | propor-
tional zur Einheitsmatrix garantiert werden (I > 0):

W' = (R+11)*Y'Z (A11)

Dies ist eine regularisierte Lésung des mdglicherweise unterbestimmten Gleichungssystems
(20). Der auf Z wirkende Operator kann alternativ zu Gleichung (24) zur Definition der Moo-
re-Penrose Pseudoinversen Y* einer beliebigen Matrix Y herangezogen werden (Albert und
Sittler 1966):
Y = lim(Y'Y+1 1)ty
1®0

In dieser Formulierung ist umgekehrt die einfache Regularisierung vom Typ (All) bereits
enthalten als nicht vollstandig ausgefuhrter Limes! Der Prototyp einer Regularisierung ge-
maf (All) zeigt sich in der Fehlerfunktion (Al) ebenfalls als kleiner Zusatzterm:

V(W) = AZ"- WYT)® + % W (A7)

Der Zusatzterm ¥4 |W|F heiRt Stabilisierer oder Regularisierer. Auf der Ebene der Fehler-
funktion kénnen verschiedene a-priori Annahmen Uber die zu approximierende Hyperflache
in systematischer Weise durch entsprechende Stabilisierer kodiert werden (vgl. A.4.).

Eine Uberparametrisierung der Modellstruktur bedeutet das Vorhandensein tber-
flissiger Parameter in der Modellstruktur. Ein solcher redundanter Parameter in der Modell-
struktur fihrt zu einem Eigenwert Null der Hesse-Matrix V''. Ein kleiner Eigenwert der Hes-
se’schen kann demnach als zu einem nicht so wichtigen Parameter korrespondierend inter-
pretiert werden (Sjbberg, Hjalmarsson & Ljung 1994). Der Regularisierungsparameter | in
(A7) wirkt als Schranke fir Gberflissige Parameter und erlaubt so die Kontrolle der Modell-
komplexitat durch Unterdriickung von redundanten Basisfunktionen: Eigenwerte, die kleiner
als | sind, werden von der Diagonalmatrix |11 dominiert. Die Anzahl der Eigenwerte der
Hesse’schen, die groRer als | sind, gibt die effektive Anzahl der Parameter in der Modell-
struktur an, die tatsédchlich gebrauchten Parameter. Das bedeutet, dal3 man eine gro3e Zahl
von Basisfunktionen bzw. Parametern anbieten und die Zahl der tatsachlich benutzten Pa-
rameter durch den Regularisierungsparameter | einstellen kann (Sjéberg, Hjalmarsson &
Ljung 1994). Die Regularisierung geht also von einer relativ flexiblen Modellstruktur aus und
kontrolliert die Varianz durch eine Modifikation des Fehlerkriteriums. Der Regularisierungs-
parameter | hangt dadurch direkt mit dem Grad der Generalisierungsfahigkeiten zusam-
men. Generalisierung ist nicht méglich, wenn die zu lernende Abbildung vollkommen zufallig
ist. Hierzu Poggio und Girosi (1989): ,Generalization is based on the fact that the world in
which we live is usually - at the appropriate level of description - redundant. In paricular, it
may be smooth“. Die Glattheit einer Funktion bedeutet, daf} sie nicht vollig lokal ist: Der
Wert an einer Stelle hangt mit den benachbarten Werten zusammen.
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3.5. Kritik der Selbstimitation und Vergleich mit anderen Lernschemata

Im folgenden wird das Lernschema der Selbstimitation (Kalveram 1990, vgl. 3.2.) mit
anderen in der Literatur vorgeschlagenen Lernmechanismen verglichen und die dort vorge-
brachte Kritik gegen eine ,direkte Invertierung” der Dynamik entkraftet. Das Lernschema der
Selbstimitation (Bild 11) ist eng verwandt mit dem Konzept des Direct Inverse Modeling
oder auch Direct Inverse Control (Widrow & Stearns 1985, Psaltis et al. 1987). Die Kann-
phase des Direct Inverse Modeling ist die gleiche wie beim Selbstimitationsschema und
besteht in einer Feedforward-Kontrolle (vgl. Bild 10). Beim Direct Inverse Modeling wird je-
doch das neuronale Netz NN in der Lernphase mit der Differenz zwischen tatsachlichem
Motorsignal Q und dem vom Netzwerk geschétzten Feedforward-Signal Q trainiert, d.h. mit
dem Fehler, den das Netz bei der Reproduktion des appilzierten Motorsignals Q macht (Bild
13b). Der Unterschied besteht also im wesentlichen in der Wahl des Lern- oder Trainings-
signals (teaching signal). Darunter versteht man die Signale, aus denen das neuronale Netz
lernt. Die Trainingssignale sind in Abb 13 durch fettere Linien gekennzeichnet.

j d Qr o~ Q j Q j
NN &)~ EFF o> =

Qrb

FC Qi

NN |

Bild 13a Feedback-Error-Learning Bild 13b Direct Inverse Modelling

Das Schema der direkten inversen Modellierung wurde vor allem aus zwei biologisch
motivierten Grinden kritisiert. Auch die Selbstimitation ist von dieser Kritik betroffen, so daf?
die Argumente hier naher diskutiert werden missen:

Um das Netz nach der Lernphase in Feedforward-Richtung betreiben zu kdnnen, muf3
sein Eingang (wie bei der Selbstimitation) von aktueller Trajektorie auf Solltrajektorie
umgeschaltet werden (vgl. 3.2.). Hierflr ist ein neuronaler ,large scale connection
change” notwendig (Miyamoto, Kawato, Setoyama & Suzuki 1988). Dieser Umschaltvor-
gang zwischen Lern- und Kannphase ist biologisch unplausibel, zumal irgendwie ent-
schieden werden muf3, wann er erfolgen soll. In der Kannphase, wenn das Lernen zu-
nachst als beendet angesehen wurde, ist es dann schwierig, auf Parameteranderungen
(Alterungsprozesse, Zusatzlasten etc.) flexibel zu reagieren. Das inverse Modell kann
aufgrund des Umschaltvorgangs wahrend des Trainings nicht fiir Kontrollzwecke ver-
wendet werden (Kawato & Gomi 1992).

Ein durch direkte inverse Modellierung lernendes neuronales Netz wird nicht mit den dy-
namischen Redundanzen fertig (Jordan 1988 & 1990, Kawato & Gomi 1992, Massone
1995). Dynamische Redundanz oder Motoréaquivalenz bedeutet, dal3 es mehr Aktuatoren
als mechanische Freiheitsgrade gibt, z.B. wenn mehrere Muskeln auf dasselbe Gelenk
wirken. Verschiedene Verteilungen der Muskelaktivierungen kénnen dann dieselbe Be-
wegung erzeugen. In diesem Fall hat die inverse Transformation einen One-to-many-
Charakter. Es handelt sich wegen dieser fehlenden Eindeutigkeit um ein unterbestimm-
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tes, d.h. schlechtgestelltes Problem (ill-posed-problem). Die dynamischen Redundanzen
sind im Gegensatz zu den kinematischen Redundanzen nur im biologischen Bereich in-
teressant. In der Robotik wird aus Sparsamkeitsgriinden meistens nur ein Aktuator pro
Freiheitsgrad verwendet.

Zur Losung dieser Probleme wurde im Bereich der Robotik - aber durchaus mit bio-
logischem Anspruch - das Konzept des Feedback-Error-Learning entwickelt, welches in
Bild 13a dargestellt ist (Kawato, Furukawa & Suzuki 1987, Miyamoto, Kawato, Setoyama &
Suzuki 1988, Kawato & Gomi 1992). Das inverse Modell wird hier nicht mit der tatsachlichen
Trajektorie j (t) gespeist, sondern stets mit der Solltrajektorie j 4(t). Das Motorsignal Q be-
steht aus einem Feedforward-Anteil Qi des neuronalen Netzes NN und einem Feedback-
Anteil Qg aus einem herkdmmlichen Feedback-Controler FC, d.h. Q = Q¢ + Q. Als Trai-
ningssignal fur das neuronale Netz wird der Ausgang Qy, des Feedback-Reglers FC ver-
wendet. Unter der Annahme einer stérungsfreien Lernphase ist dies ebenfalls ein Fehler,
den das Netz bei der Produktion eines passenden Motorsignals Q macht. Ziel des Lernvor-
gangs ist es nun, den Feedback-Regler arbeitslos zu machen, d.h. das Signhal Qg - und
damit auch die Meldung min der Reafferenzsprache - zum Verschwinden zu bringen. Wah-
rend des Lernens tUbernimmt die inverse Dynamik mehr und mehr die Kontrolle Gber den
Roboter an Stelle der Feedback-Schleife. Durch eine zeitkontinuierliche Parameterregelung
wird ein Umschaltvorgang zwischen Lern- und Kannphase vermieden. Da in der Robotik
von Anfang an ein funktionierender Feedbackregler vorhanden ist, kann motorisches Ler-
nen dort als Ubergang von Feedback-Regelung zur Feedforward-Steuerung angesehen
werden (Miyamoto et al. 1988). Der Feedback-Regler fungiert hier als ein Lehrer, der sich
selbst Gberflissig macht.

Wahrend beim Selbstimitationsschema (Bild 11) und bei der direkten inversen Mo-
dellierung (Bild 13b) als Motorsignale in der Regel zufallige Signale verwendet werden, sind
sie beim Feedback-Error-Learning (Bild 13a) direkt mit einer vorgegebenen Sollbewegung
verknupft. Das macht fur den Lernvorgang im Moment keinen prinzipiellen Unterschied.
Wichtig ist ja nur, dal3 die Efferenzen Q in den Effektor eindeutig auf die sich daraufhin ein-
stellenden Reafferenzen j beziehbar sind. Kawato et al. (1987) arbeiten mit den gleichen
Basisfunktionen wie Kalveram (1992), mit den Funktionen aus den Differentialgleichungen,
die aus einer Lagrange-Funktion gewonnen wurden (vgl. 3.10.). Anstelle einer einschrittigen
off-line LSE-Regel verwendet Kawato einen iterativen Gradientenabstieg zur on-line Identi-
fikation der Roboterdynamik (vgl. 3.3., A.3., A.8.). Zur Kompensation der dynamischen Ef-
fekte einer aufgenommenen Zusatzlast wurden verschiedene zusatzliche neuronale Netz-
werke vorgeschlagen, die diese Aufgabe Ubernehmen kénnen (Kawato et al. 1987, Kal-
veram 1992).

Der Hauptkritikpunkt am Feedback-Error-Schema bezieht sich auf die Aul3erachtlas-
sung der propriozeptiven Rickmeldung: Obwohl die Efferenzkopie erwéhnt wird (Kawato et
al. 1987), wird die so wichtige zugehdrige Reafferenz ignoriert und also auch nicht zum
Lernen benutzt, sondern nur die Efferenzkopie des Reglersignals. Bei den beiden anderen
hier untersuchten Lernschemata werden dagegen effererente und afferente Informationen
genutzt. In einer spéateren Arbeit ziehen Gomi und Kawato (1993) die propriozeptive Rick-
meldung tats&chlich in Betracht. Sie prasentieren - ohne es selbst zu bemerken - ein ,neu-
es" Lernschema, welches das von ihnen zuvor so kritisierte Direct Inverse Modeling enthalt
und genau dem Schema in Bild 13b entspricht. Dieses ,nheue“ Schema nennen sie Inverse
Dynamics Model Learning. Der Zusammenhang ist wie folgt:
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Inverse Dynamics Model Learning = Direct Inverse Modeling + Feedback Controler

Gomi und Kawato (1993) zeigen dabei aber noch einmal, daRR dieses Lernschema, mit wel-
chem Netz und welcher Lernregel und unter welchem Namen auch immer, mit dem Erler-
nen der inversen Dynamik auch die (low-level) Impedanzkontrolle (Bild 8) gleich mitlernen
kann und belegen dies mit Simulationen. Die kinstliche oder ,virtuelle* Impedanz (Massen,
Viskositaten und Steifigkeiten) kann verstellt werden, ohne dal die inverse Dynamik immer
wieder neu erlernt werden muf3te. Damit wird die Trennung zwischen Fihrungs- und Stor-
verhalten auf den Lernprozel3 ausgedehnt (vgl. 2.7.).

Alle drei Konzepte, Direct Inverse Modeling, Feedback-Error-Learning und Selbsti-
mitationslernen, haben die Fahigkeit, zu generalisieren, d.h. Bewegungen auszufuhren, die
nicht in der Trainingsmenge enthalten sind, ein Transfer auf nicht getibte Bewegungen.

Genauere Darstellungen der hier betrachteten sowie weiterer Lernschemata finden
sich in den zitierten Orginalarbeiten und in den aktuelleren Handbiichern (z.B. Arbib 1995,
Heuer & Keele 1996)11. In den folgenden Abschnitten werden die beiden Kritikpunkte an
der direkten inversen Modellierung genauer besprochen: der Umschaltvorgang zwischen
Lern- und Kannphase und das Problem der Motoréaquivalenz.

3.6. Rekursive Selbstimitation und RLS-Regel

Die Vorteile aller drei behandelten Konzepte (Bild 11, Bild 13a, Bild 13b) lassen sich
kombinieren, wenn man sich den mathematischen Algorithmus genauer ansieht, der dem
Selbstimitationsschema zugrunde liegt. Das Potenznetz lernt bisher off-line, nach der Trai-
ningsbewegung, sozusagen im Schlaf mit Hilfe der LSE-Regel; die Parameterregelung ist
zeitdiskret (Kalveram 1991a). Die LSE-Regel kann aber genausogut auch on-line und re-
kursiv angewendet werden, mit dem gleichen Ergebnis und ohne jeden Informationsverlust
(Albert & Sittler 1966). Dadurch wird die etwas kinstliche und biologisch unplausible Tren-
nung zwischen Lern- und Kannphase im Selbstimitationsschema aufgehoben.

Um das genauer zu sehen, wird neben der m” m Regressionsmatrix R = Y'Y die m" n
Progressionsmatrix P = Y'Z definiert. Damit schreiben wir die Gleichungen (22) und (23)
noch einmal auf (vgl. 3.3., Widrow & Stearns 1985, Ljung 1987):

RW =P (26)
W'=R?'P (27)

Die LOsung (27) des Gleichungssystems (26) wird fur einen linearen Kombinierer auch
Wiener Gewichtsvektor genannt (Widrow & Stearns 1985), hier allgemeiner: Gewichtsma-
trix. Sei R(t) die Matrix, in der die ersten N =t > m Trainingsvektoren bertcksichtigt sind.
Schreibt man die Matrizen aus, sieht man, dal3 sich die Berechnung von R(t) rekursiv auf
R(t- 1) zurtickfuhren laf3t:

&(t-1)

RO =YTMOY® =" ib é’b'f&j"ﬁ: R(t- ) +bt)b (t) (28)

11 Andere Lernschemata wie z.B. Forward Inverse Modeling (Jordan 1990) enthalten Vorwéartsmodelle, von
deren Nutzen wir uns bisher nicht Giberzeugen konnten, und werden deshalb hier zun&chst nicht ndher betrachtet
(vgl. 2.3. und 3.7.).
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Mit der gleichen Uberlegung fiir P(t) gelten die folgenden beiden Rekursionsformeln:
R(t) = R(t-1) + bb" (29)
P(t) = P(t-1) + bQ" (30)

Da b und Q immer fir den aktuellen Zeitpunkt t berechnet werden, wird das Zeitargument
dort im folgenden weggelassen. Gleichung (30) in (26) ergibt

R(YW'(t) = P(t-1) + bQ" (31)
Nun wird Gleichung (26) zum Zeitpunkt t- 1 benutzt und in (31) fir P(t- 1) eingesetzt:

ROW'(t) = R(t-1) W'(t-1) + bQ" (32)
Mit Hilfe von Gleichung (29) kann R(t- 1) aus Gleichung (32) vertrieben werden:

REOW'(t) = [R(t) - bb"] W'(t-1) + bQ" (33)
Auf beiden Seiten von links mit R™(t) multiplizieren ergibt schlieRlich

W(t) = Wi(t-1) + R™(®) bt [Q(Y) - W(t- 1) b(t)]" (34)

Diese Gleichung ist die rekursive Version von Gleichung (23) und beschreibt die RLS-Regel
(recursive least squares). Die Trainingsvektoren werden nun on-line berechnet und ausge-
wertet, sobald die Afferenzen eintreffen. Da an keiner Stelle eine Naherung gemacht wur-
de, ergibt sich mit der RLS-Regel zu jeder Zeit ab t > m exakt dasgleiche Ergebnis wie off-
line mit der LSE-Regel (25) oder (27).

Die RLS-Regel funktioniert mit konstantem Speicherbedarf: Da R eine symmetrische
m" m-Matrix ist, missen - neben der n” m-Matrix W - lediglich m¥m+1)/2 Werte gespeichert
werden bis zum nachsten Zeittakt und nicht mN Werte fur N Trainingsvektoren (Q, b) wie
bei der off-line LSE-Regel (GI. 25 bzw. 27). Hier zeigt sich ein weiteres Argument gegen die
Verwendung von Vorwartsmodellen: Wenn das System integrierenden Charakter hat, mis-
sen die Trainingsdaten zur ldentifikation eines Vorwartsmodells u.U. fUr l&ngere Zeit ge-
speichert werden. Die inverse Dynamik fiir eine kinematische Kette (Gl. 16) beispielsweise
ist jedoch lokal in der Zeit, und die gesamte Information tber die Vergangenheit ist in der
Regressionsmatrix R gespeichert.

In der eckigen Klammer von Gleichung (34) vergleicht der Algorithmus das tatséch-
lich applizierte Q(t) mit dem Feedforward-Signal Qx, welches das Netz aufgrund der aktuel-
len Reafferenzen, die in den Regressionsvektor b(t) einflieRen, mit den alten Gewichten
W(t- 1) berechnet, d.h. Qs = W(t- 1) b(t). Die Gewichte werden nun so modifiziert, daf? das
Netz das selbsterzeugte Verhalten imitiert, d.h. das tatsachliche Q(t) realisiert, in dem auch
Anteile Qy, (t) aus einem Feedbackregler (vgl. Bild 13a) bzw. ein Qy (t) aus einem ,blind te-
acher® (vgl. Bild 11) enthalten sein kdnnen. Die eckige Klammer in Gleichung (34) ergibt
sich mit Q(t) = Qx + Qn zU Qu = Q - Q. Das Trainingssignal bleibt also dasgleiche bei der
RLS-Regel. Der vollstandige Algorithmus der rekursiven Selbstimitation sieht nun folgen-
dermal3en aus:

R() = R(t-1) + b()b'(t) (35a)
W'(t) = W'(t- 1) + R™(t) b(t) Q" (1) (35b)
Q) = Qx + Qu = W(t- 1) b(t) + Qu(t) (35¢)
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In Worten: 1. Regressionsmatrix aktualisieren (35a), 2. Gewichte aktualisieren (35b) und
schliel3lich 3. Efferenzen aktualisieren (35c). Die sich daraufhin einstellenden Reafferenzen
werden wiederum im 1. Schritt verarbeitet. Gleichung (35c) ist die Verallgemeinerung von
Gleichung (18) auf die Situation Q(t) = Qx + Qu oder auch Q(t) = Qx + Qm (vgl. 3.2.).

Aus Gleichung (35c¢) wird nun deutlich, dal3 die rekursive Selbstimitation mit RLS-
Regel aus der gleichen Efferenzkopie lernt wie das Direct Inverse Modeling, aus dem Feh-
ler DQ =Quw = Q- Q des Netzes. Beim Feedback-Error-Learning wird als Trainingssignal ein
Reglersignal DQ = Qu = Q, Verwendet (Bild 13a). Dieser Unterschied in den betrachteten
Lernschemata ist also nicht wesentlich. Das Feedback-Error-Schema lernt jedoch nur aus
diesem Fehlersignal und verzichtet auf die Reafferenz als wichtige Informationsquelle, da
die propriozeptive Rickmeldung als Istwert nicht in die Basisfunktionen einfliel3t, sondern
lediglich die vorgegebenen Sollwerte. Es findet mithin keine Zustandsriickfuhrung statt (vgl.
2.9.1.). Feedback-Error-Learning erweist sich also insoweit als ein Rickschritt bei der Mo-
dellierung sensumotorischer Vorgange, als dal3 die Mdglichkeiten des Reafferenzprinzips
nicht voll ausgeschopft werden.

Das Feedback-Error-Learning ist als closed-loop ldentifikationsprozess mit Fehler-
rickfihrung realisiert. Closed-loop Experimente haben aber den Nachteil, daf3 in ihnen
Rauschen und Stellgrof3e nicht mehr statistisch unabhangig sind, was sich negativ auf den
Informationsgehalt der Trainingsmenge und damit auf die ldentifizierbarkeit des Modells
auswirken kann (Astrom & Eykhoff 1971, Astrom & Wittenmark 1973, Gustavsson, Ljung &
Soderstrom 1977). Von daher gesehen ist in solchen Fallen eine (rekursive) open-loop
Identifikation mit ,blind-teacher* und ohne Fehlerriickfihrung vorzuziehen. Das ist auch
biologisch plausibel, da hier - im Gegensatz zur Robotik - nicht von Anfang an ein voll
funktionsfahiger Feedback-Regler zur Verfigung steht.

Daruiberhinaus wird beim Feedback-Error-Learning ein Gradientenabstieg als iterati-
ve Suche durchgefiihrt, wo keine ndtig ist (vgl. A.3.). Die lineare Regression (20) bzw. (26)
erlaubt eine Ein-Schritt-Konvergenz des Verfahrens: Bei jedem Rekursionsschritt werden
die Gewichte gleich wieder richtig eingestellt. Die Matrix R ™*(t) modifiziert dabei die Richtung
der Verénderung von W im Parameterraum. Diese Zusammenhange sowie einige Proble-
me, Verbesserungen und Weiterentwicklungen der LSE-Regel sowie ihr Verhaltnis zum
Gradientenabstieg werden im Anhang genauer erlautert.

Ljung (1987) untersucht eine genormte und gewichtete LSE-Regel, die einen ,for-
getting factor* enthalt. Dadurch werden auch zeitvariante Systeme identifizierbar, z.B. mit
Ermudungs- und Alterungserscheinungen. Die entsprechende gewichtete RLS-Version un-
terscheidet sich von ihrem Off-line-Gegenstiick nur durch transiente Anfangseffekte (Ljung
& Soderstrom 1983, Ljung 1987).

Fazit: Die grundsatzliche Kritik an einem Umschaltmechanismus zwischen Lern- und
Kannphase in der direkten Invertierung (Miyamoto et al. 1988) ist biologisch gesehen nach
wie vor vollkommen gerechtfertigt. Es zeigt sich aber nun, dal3 diese Unterscheidung zwi-
schen Lern- und Kannphase im Falle des Selbstimitationslernens lediglich ein Artefakt des
speziellen mathematischen Verfahrens ist, also auch im biologischen Bereich kein essenti-
elles Problem darstellt. Die LSE-Regel, die zur Realisierung des Selbstimitationslernens
angenommen wurde, funktioniert als RLS-Regel genausogut on-line und rekursiv. Man darf
also von Lern- und Kannphase reden, ohne biologisch unplausibel zu werden. Man darf
nicht behaupten, dafl} das ZNS zum Lernen tatsachlich die RLS-Regel befolgt. Man kann
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aber sagen, daf es dazu grundsatzlich in der Lage ist und daf3 es etwas in dieser Richtung
tun mufl3. Ansonsten gibt es immer viele Modelle, die ein gegebenes Verhalten modellieren
konnen (Ljung 1987, Poggio 1990). Ein Grundprinzip der Systemidentifikation ist Ockham’s
Razor: , Try simple things first* (Sjéberg, Hjalmarsson & Ljung 1994).

Der Begriff der Selbstimitation (Kalveram 1990) ist biokybernetisch aussagekréaftiger
und suggestiver als z.B. ,Direct Inverse Modeling” oder ,Feedback-Error-Learning“: Das
inverse Modell entsteht durch die Aktivitdt des Systems selbst, durch einen autonomen,
selbstorganisierten Prozel3. Die Unterschiede zwischen den drei betrachteten Lernsche-
mata erweisen sich als geringer als dies auf den ersten Blick vermutet werden konnte und
betreffen im wesentlichen die Existenz einer Zustandsruckfihrung und die Effizienz der
Lernalgorithmen. Fir die Schemata ohne Umschaltvorgang ergibt sich folgende Gegen-
Uberstellung:

Lernschema Lernregel Rickmeldung

Feedback-Error-Learning Gradientenabstieg Fehlerruckfiihrung
Rekursive Selbstimitation RLS-Regel Zustandsruckfihrung

3.7. Motoraquivalenz: dynamische und kinematische Redundanz

In den folgenden beiden Abschnitten wird nun noch der zweite schwerwiegende
Vorwurf gegen die Methode der direkten inversen Modellierung bzw. Selbstimitation disku-
tiert, daf® sie angeblich nicht mit dem Problem der Motoraquivalenz zurechtkommt (vgl.
3.5.). Das Problem der Motoréquivalenz wurde zuerst in den drei3iger Jahren von dem rus-
sischen Physiologen Bernstein formuliert (Bernstein 1967). Er sieht in der Beziehung zwi-
schen Muskelkraft und Gelenkstellung bereits eine ,ringférmige Kette von Ursachen und
Folgen“.12 Spater wurde das Problem u.a. von Hebb (1949) aufgegriffen.

Jordan (1990) bzw. Saltzman und Kelso (1987) folgend definieren wir zunachst den
Task Space als Aufgabenraum oder Raum der (visuellen, auditorischen etc.) Wahrneh-
mungen, in dem eine motorische Aufgabe spezifiziert wird, und den Artikulatorraum als
Raum moglicher Kontrollkommandos zu den Muskeln, Effektoren oder Aktuatoren. Die we-
sentlichen Transformationen lauten mit diesen Begriffen wie folgt:

Motortransformation: Artikulatorraum ® Aufgabenraum
inverse Motortransformation: Aufgabenraum ® Artikulatorraum

Die Motoraquivalenz kommt nun dadurch zustande, dal3 die Motortransformation i.a. nicht
invertiertbar und die inverse Motortransformation deshalb nicht eindeutig ist: Ein bestimmtes
perzeptives Ziel kann auf viele verschiedene Weisen durch Kontrollsignale erreicht werden.
Invarianz im Aufgabenraum ist i.a. mit Variabilitat im Artikulatorraum verbunden. Von der
Muskeldynamik abgesehen gibt es zwei wesentliche sensumotorische Transformationen,
die es zu invertieren gilt: Dynamik und Kinematik. Die Motortransformation kann somit in
zwei Teiltransformationen zerlegt werden:

12 pesweiteren diskutiert er schon viele Fragen, die heute in der high-level Motorik eine zentrale Rolle spielen,
z.B. die Frage nach gewissen Bewegungsinvarianten (vgl. Freund & Budingen 1978, Wing & Miller 1984,
Bullock & Grossberg 1988).
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Dynamik: Artikulatorraum ® Gelenkraum
Kinematik:  Gelenkraum ® Aufgabenraum

Ein biologischer Motorapparat hat infolgedessen stets mit mindestens zwei grundlegenden
Redundanzproblemen zu ,kédmpfen®: Es gibt i.a. im Gelenkraum mehr Freiheitsgrade als im
Aufgabenraum (z.B. Fingerspitze) und mehr Muskeln als Gelenke (vgl. Bild 16 in 3.10.). Das
Problem der Motoraquivalenz zerfallt dementsprechend in zwei Anteile: 13

inverse Schlechtgestelltheit wegen Redundanz

Kinematik Dim (Gelenkraum) > Dim (Aufgabenraum)  kinematisch
Dynamik  Dim (Artikulatorraum) > Dim (Gelenkraum) dynamisch

Die Nichtinvertierbarkeit der wesentlichen Transformationen und die daraus resultierende
Schlechtgestelltheit wichtiger sensumotorischer Probleme fiihrt zu Aquivalenzklassen im
Gelenkraum bzw. im Raum der Drehmomente (Nullraum, Nulldynamik): Gleiche Ziele kon-
nen auf unterschiedliche Weisen realisiert werden. Eine zentrale Frage der Sensumotorik
ist, nach welchen Kriterien das ZNS aus den unendlich vielen Lésungen ein Element aus
der zu dem betreffenden sensorischen Ziel passenden Aquivalenzklasse von motorischen
Kommandos auswahlt. Hierzu werden zusatzliche Kostenfunktionen in geeigneten Raumen
als Nebenbedingungen definiert, deren Minimierung weitere Gleichungen liefert, durch die
die Unterbestimmtheit des inversen Problems beseitigt wird. Insofern es sich bei den Ko-
stenfunktionen um Glatteforderungen handelt, besteht dieser Umgang mit der Schlechtge-
stelltheit also im Grunde aus einer Regularisierung (vgl. 3.4., A.4.).

Jordan (1990) verwendet z.B. ein zuséatzliches Vorwartsmodell, das die kinematische
Redundanz fir den Lernvorgang beseitigt, weil das Vorwartsproblem eindeutig ist (Forward
Inverse Modeling). Er betont, daf dieses Vorwartsmodell nur eine intermediare Konstruktion
im Lernprozel3 zur Redundanzvernichtung darstellt.1* Erstes Fazit also: Jordans Schema
des Forward Inverse Modeling kann das Problem der Motoréaquivalenz I6sen.1>

Die Gegner der direkten inversen Modellierung (z.B. Kawato & Gomi 1992) berufen
sich alle auf Jordan (1988). Dortselbst findet sich zu diesem Thema jedoch nur eine Fuf3-
note, auf die sich die Vorurteile stiitzen.18 Jordans Erfolg bedeutet namlich noch nicht die
logische Notwendigkeit, dal? die Methode der direkten Invertierung (ohne voriibergehendes
Vorwartsmodell) unféhig ist, das Problem zu I6sen. Massone und Bizzi (1989) z.B. bemer-
ken, dal? das Problem der Motoraquivalenz im Rahmen der Equilibrium-Point-Hypothese
geldst sei, wenn die Muskeln federhafte Eigenschaften haben. Denn das Minimum der po-
tentiellen Energie dieser Federn mache das inverse Problem bereits eindeutig. Damit ist
das Problem der dynamischen Redundanz auf das der kinematischen Redundanz zurtick-
gefuihrt. Die Steifigkeit eines Muskels ist eine Funktion seiner Aktivierung und kann damit

13 Einen sehr guten Uberblick tber die Probleme der inversen Kinematik und den Stand der experimentellen
Forschung bieten Dean, Cruse, Briwer und Steinkuhler (1995).

14 partiberhinaus kann ein dynamisches Vorwartsmodell auch dabei helfen, Zeitverzogerungen zu tiberwinden
(vgl. 2.9.1., Gorinevsky 1993, Darlot et al. 1996, Stroeve 1996, Olah & Natke 1997).

15 Lee und Kil (1994) bezeichnen Jordans Vorgehensweise hinsichtlich der inversen Kinematik als ,backdoor
approach for solving inverse problems, using the forward model to learn an inverse model* und formulieren
einen eigenen Zugang, der auf der Pseudoinversen des Gradienten einer Ljapunov-Funktion beruht. Auch hier
gilt also: Der Gebrauch von Vorwartsmodellen ist mdglich, aber nicht unbedingt nétig (vgl. 2.3.).

16 seitdem geistern diese Ansichten undiskutiert durch die Literatur (z.B. Massone 1995).
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zentral verstellt werden im Sinne einer Impedanzkontrolle (vgl. 2.6.-7., 2.9.3. sowie Mussa-
Ivaldi, Morasso & Zaccaria 1988).

Jordan selbst, der sich intensiv mit den Problemen redundanter Freiheitsgrade be-
schaftigt hat (Jordan 1988), ist im Grunde gar kein expliziter Gegner der direkten dynami-
schen Invertierung. Er interessiert sich mehr fur kinematische Probleme mit Redundanzen
in verschiedenen Koordinatensystemen und untersucht hierbei die Auswirkungen verschie-
dener Kriterien oder Kostenfunktionen (Energie, Zeit, Glatte, Verschiedenheit, Information
etc.) auf den LernprozelR (Jordan 1990). Er stellt fest, da3 man solche Kriterien eigentlich
Uberall dort in einem neuronalen Netz plazieren kann, wo man sie haben will, d.h. am be-
sten dort, wo die Redundanz auftritt. Welches Kriterium gewahlt wird, hangt stark von der
jeweiligen Aufgabe ab: Beim Klavierspielen beispielsweise ist eine Glatteannahme im Mus-
kel- oder Artikulatorraum unbrauchbar. Hier ist Glatte im Aufgabenraum (Fingerspitzen- und
Hoérraum) gefragt; das Umsetzen des Daumens z.B. soll ja mdglichst nicht zu héren sein.
Das Borsengeschaft mit seiner schnellen Kommunikation erfordert dagegen eine maximale
Unterscheidbarkeit der einzelnen Handzeichen, also gerade keine Glatte im Aufgabenraum.
Glatteforderungen in verschiedenen Koordinatensystemen konnen so zu qualitativ sehr
unterschiedlichem Verhalten fuhren. Allgemeiner kdnnen mehrere Kostenfunktionen in ver-
schiedenen Koordinatensystemen gleichzeitig wirksam sein, die mit kleinen Parametern
gegeneinander gewichtet werden (Jordan 1990). Insbesondere kdnnen extrinsische Kosten
im Aufgabenraum und intrinsische Kosten im Artikulatorraum einfach addiert werden.

3.8. Redundanzvernichtung durch Glatteforderungen

In der Robotik sind - nicht zuletzt zur Schonung der Mechanik anstelle der Zeitopti-
malitat - Kriterien beliebt, die den Ruck minimieren (Flash & Hogan 1985), also die dritte
Zeitableitung entweder der Winkelpositionen (minimum jerk) oder aber der kartesischen
Endeffektorkoordinaten (maximum smoothness). Flash und Hogan (1995) geben einen kur-
zen Uberblick uber verschiedene Mdglichkeiten mit weiterer Literatur und Hinweisen auf
experimentelle Befunde (vgl. Nelson 1983, Plamondon 1993). Sie unterscheiden hinsicht-
lich der bevorzugten Kriterien zur Redundanzvernichtung im wesentlichen zwei Schulen:
Die Kostenfunktionen der ,kinematischen Schule* beruhen auf rein kinematischen Variablen
(Positionen und deren Zeitableitungen), die der ,dynamischen Schule* dagegen auf dyna-
mischen Variablen (Drehmomente und deren Ableitungen). Kawato et al. (1990) beispiels-
weise kritisieren die Ruckminimierungsansatze von Flash und Hogan (1985) und propagie-
ren eine Minimierung der Drehmomenténderung (minimal torque change). Flash und Hogan
(1995) kritisieren ihrerseits wiederum diesen Losungsansatz, da er kritisch vom inversen
Systemmodell abhangt. Die kinematischen Optimierungsmodelle haben dagegen den Vor-
teil, daf3 sie nicht vom Modell abhé&ngen. Flash und Hogan weisen auf experimentelle Be-
funde hin und behaupten, das Minimum Torque-Change Modell sei inkompatibel mit den
beobachteten Trajektorienverlaufen. Das bedeutet aber rein logisch noch nicht, daf3 der
Ansatz der dynamischen Schule ganzlich falsch ist. Es bedeutet zunachst nur, daf3 er im
Bereich der Trajektorienplanung unzureichend ist; auf der low-level Ebene der inversen
Dynamik kann er immer noch richtig sein im Hinblick auf die Lésung des Problems aquiva-
lenter Drehmomentverlaufe. Wird die inverse Dynamik im low-level Bereich mit Drehmo-
mentfilter gelernt, bleiben nur freie Gelenke tbrig und Minimum Jerk und Minimum Torque-
Change sind aquivalent. Neuere Experimente scheinen zu bestétigen, dal3 die inverse Dy-
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namik rasch adaptiert und relativ unabhéngig von der Trajektorienplanung arbeitet (Shad-
mehr & Mussa-Ivaldi 1994).

Fazit also: Das Problem der dynamischen Redundanz kann durch ein Kriterium mit
dynamischen Variablen gelost werden: durch die Forderung nach maximaler Glatte des
Drehmomentverlaufs statt Glatte der Beschleunigungen (Kawato et al. 1990). Damit hat
sich Kawato letztlich selbst widersprochen, behauptet er doch andererseits mit Gomi zu-
sammen (Kawato & Gomi 1992) die Unmdglichkeit einer solchen Lésung. Der diesbezigli-
che Kritikpunkt an der Methode der direkten Invertierung ist somit zwar entkréftet (vgl. 3.5.),
die Literaturlage ist aber noch verwirrend und unklar; die Autoren sind sich uneins. Die Re-
gularisierungstheorie scheint der geeignete allgemeine Rahmen fiur die Diskussionen tber
die Glatte von Zustandskurven in bestimmten Raumen zu sein: Regularisierer sind Redun-
danzvernichter.

Obschon hier aufgrund der fehlenden Eindeutigkeit der experimentellen Ergebnisse
keine Entscheidung gefallt werden kann, liegt die Vermutung nahe, dafd das Problem der
dynamischen bzw. kinematischen Redundanz auch mit Kostenfunktionen assoziiert werden
kann, die auf dynamischen resp. kinematischen Variablen beruhen. Diese einfache Hypo-
these steht im Einklang mit Jordans unausgesprochenem Prinzip, die Schlechtgestelltheit
jeweils direkt hinter dem Modul, wo die Redundanz auftritt, mit einem entsprechenden re-
gularisierenden Kostenanteil in der Gesamtkostenfunktion anzugehen; also dynamische
Kriterien direkt hinter der inversen Dynamik und die kinematische hinter der inversen Kine-
matik (Bild 14). Das ist auch anschaulich sofort klar: Wenn es fir eine bestimmte Variable
zu viele Moglichkeiten gibt, mul3 gerade deren Freiheit durch ein Kriterium hinreichend ein-
geschrankt werden, welches genau diese Variable als Argument enthalt. Es scheint vorteil-
haft und allgemein blich zu sein, im Kriterium genau eine Zeitableitung hoher zu gehen als
die hochste physikalisch relevante Ableitung in den Bewegungsgleichungen des Systems,
um gerade die Glatteeigenschaft dieser Funktionen anzusprechen.

Um diese Zuordnung zwischen Kriterien und ,Redundanzquellen” zu verallgemei-
nern, betrachten wir Saltzman’s drei Stufen sensumotorischer Représentation im ZNS
(Saltzman 1979), die inzwischen allgemein anerkannt sind (z.B. Hollerbach 1982, Saltzman
& Kelso 1987, Kawato et al. 1987, Kalveram 1993):

1. Task Space: Aufgabenraum, in dem das sensorische Ziel spezifiziert wird

2. Body Space: Raum der Gelenkwinkel (Kérperkoordinaten)

3. Motor Space: Raum der motorischen Kommandos

Dementsprechend besteht die Motortransformation nun auf drei Teiltransformationen:
1. Mustergenerierung: Trajektorienplanung in Task-Space-Koordinaten (CPG)

2. Inverse Kinematik: Koordinatentrafo vom Task Space in Kérperkoordinaten

3. Inverse Dynamik: Generierung motorischer Kommandos aus den Gelenkwinkeln

Wenn auf jeder Reprasentationsstufe sukzessive die Redundanz vernichtet werden soll,
wird man dazu gedrangt, diesen drei Stufen die drei wesentlichen von Flash und Hogan
(1995) genannten Kostenfunktionen zuzuordnen. Dieser Vorschlag ist in Bild 14 dargestellt
(vgl. Bild 16 in 3.10.). Auf jeder Stufe tritt ein Redundanzproblem auf:
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ill-posed Problem Redundanz Kosten Optimierung Beispiel fur Kriterium
Mustergenerator ~ Trajektorien extrinsisch Task Space: x Maximum Smoothness
inverse Kinematik  kinematisch extrinsisch Body Space: j Minimum Jerk

inverse Dynamik dynamisch intrinsisch  Motor Space: Q Minimum Torque-Change
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Inverse Kinematik
Body Space lj d Minimum Jerk
I nver se Dynamik
Motor Space Q Minimum Torque-Change
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Body Space lj
Vorwartskinematik
Task Space X
\j

Bild 14 Stufen sensumotorischer Reprasentation mit Optimierungskriterien

Damit sind alle drei wesentlichen Kostenfunktionen aus Flash und Hogan (1995) berlck-
sichtigt; jede hat ihre Berechtigung und alle Autoren haben ein bi3chen recht. Es geht also
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weniger um ein entweder oder, sondern eher um ein Zusammenwirken der Kriterien, von
denen jedes sein Anwendungsfeld hat. Unter der Annahme, dalR das ZNS nach Jordan
(1990) durchaus eine (u.U. kontextabhangige) Mischung zwischen verschiedenen Kosten
minimiert, wundert es nicht, dal’3 die experimentellen Befunde variieren und sich teilweise
widersprechen oder zu widersprechen scheinen. Das Kriterium am weitesten unten ist quasi
das méachtigste und kann notfalls die Aufgabe der anderen teilweise mitibernehmen, d.h.
eine ,angesammelte* Gesamtredundanz vernichten, sodal? auch die experimentellen Be-
funde von Kawato et al. (1990) ins Bild passen. Kawato et al. (1990) I6sen tatséchlich alle
drei Redundanzen auf einen Schlag, mit einem einfachen Kriterium, erliegen allerdings der
Versuchung, ihr Kriterium als das alleinige anzusehen. Jordan (1990) denkt hier vielfaltiger,
in praktisch beliebigen Mischungen von verschiedenen Kosten. Die Methode der Drehmo-
mentoptimierung zur kinematischen Redundanzvernichtung ist durchaus nicht neu (z.B.
Hollerbach & Suh 1985), was Kawato et al. (1990) jedoch verschweigen.

Ob die hier integrativ vorgeschlagene dreistufige Korrespondenz zwischen Kosten-
funktionen und sensumotorischen Représentationsstufen mit den experimentellen Ergeb-
nissen im einzelnen vereinbar ist, vermag ich nicht zu beurteilen. Hier kann nur aufgezeigt
werden, wie die kontroversen Ansichten und Konzepte verschiedener Autoren maoglichst
einfach und natlrlich zusammenpassen.

Jeder Stufe der sensumotorischen Reprasentation, d.h. jedem Raum, wird eine pas-
sende Kostenfunktion zugeordnet. (Die mannigfaltigen Rickkopplungsschleifen fur die
Reafferenzen sind in Bild 14 nicht abgebildet.) Hatze (1981) favorisiert als zu minimierende
Kostenfunktion den metabolischen Energieverbrauch der Muskeln (vgl. 2.9.3.). Dieses Krite-
rium kénnte zusatzlich hinter dem Drehmomentkriterium eingebaut werden.

Fazit: Redundanz mul3 einerseits vernichtet werden, um eindeutige Ldsungen fur
inverse Probleme zu erhalten. Andererseits verschaffen die Redundanzen dem ZNS gerade
die Freiheit der Wahl des Kriteriums zur Redundanzvernichtung. Die Redundanz erlaubt die
Anwendung der verschiedensten Kostenfunktionen im Sinne von Jordan (1990) auf ein und
dasselbe Netz. Diese Verschiedenheit der moglichen Regularisierungen erzeugt ein hohes
Ausmalfli an Diversitat der moglichen Bewegungen. Der Gegensatz zwischen kinematischer
und dynamischer Schule hinsichtlich der Kriterien zur Losung der Motoraquivalenz kann
Uberwunden werden, wenn die Kostenfunktionen den entsprechenden Ebenen sensumoto-
rischer Reprasentation zugeordnet werden.

In Abschnitt 3.4. wurde bereits ein weiteres Redundanzproblem diskutiert, das un-
terbestimmt sein kann: der Lernvorgang mit seiner moglichen Nichtinvertierbarkeit der Re-
gressionsmatrix R=Y'Y in Gleichung (23) oder (27). Damit werden insgesamt beide funda-
mentalen Redundanzprobleme der Sensumotorik behandelt, die Schlechtgestelltheit im
Zustandsraum und im Gewichtsraum, die jedoch mit dem gleichen Werkzeug der Regulari-
sierung angegangen werden konnen (vgl. A.4.), denn alle drei hier vorgestellten Kosten-
funktionen sind ebenfalls Glatteforderungen, nur in unterschiedlichen Raumen. In Schlag-
worten zusammengefalit:

Redundanz im Redundanztyp typische Probleme

Zustandsraum Motoraquivalenz inverse Kinematik und inverse Dynamik
Parameterraum  Uberparametrisierung Nichtinvertierbarkeit und Overtraining
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3.9. Feedforward- vs Feedback-Entkopplung

Im Hinblick auf den Gegensatz von Selbstimitation und Feedback-Error-Learning
habe ich zusammenfassend folgendes herausgefunden: Das Selbstimitationsschema (Kal-
veram 1990) beinhaltet zun&chst einen Umschaltvorgang zwischen Lernphase und Kann-
phase, der biologisch unplausibel ist. Mit Hilfe von Ergebnissen aus der Theorie der Sy-
stemidentifikation (Ljung 1987) wurde gezeigt, dal3 dieses Problem nicht essentiell ist, da
die verwendete Lernregel (LSE-Regel) seit Albert und Sittler (1966) auch als rekursiver Al-
gorithmus (RLS-Regel) vorliegt. Aus dieser Sicht darf also eine Unterscheidung zwischen
Lern- und Kannphase als konzeptionelles Werkzeug (ohne biologische Relevanz) vereinfa-
chend verwendet werden. Es verbleibt jedoch ein Problem, welches bisher unterdrtickt wur-
de und von dem nur die Selbstimitation und deren biologische Relevanz betroffen ist: Die
Beschleunigung, die in der Lernphase der Selbstimitation (Bild 11 in 3.2.) zum Lernen be-
notigt wird, ist keine biologische Mel3grofl3e, sondern nur Ort (Muskellangen) und Geschwin-
digkeit (Keidel 1989, vgl. 2.7.). Eine neuronale Differentiation ist wegen ihrer rauschverstar-
kenden Eigenschaften biologisch unplausibel. Die Arbeiten von Miyamoto et al. (1988) er-
bringen jedoch den experimentellen Nachweis, daf3 der Lernalgorithmus des Feedback-
Error-Learning fur die inverse Dynamik eines Roboters auch ohne ein Beschleunigungs-
signal korrekt konvergiert, wenn statt dessen standig die Sollwerte der Beschleunigung vor-
gegeben werden. Die Logik der hier angestellten formalen Uberlegungen erzwingt eine Be-
wegungskodierung im ,zentralen Mustergenerator” als Beschleunigungssignal (vgl. 2.8.).

J“ ,j Afferenz

I Efferenz Y Eigenes
: I nver sor
Qx o
Reafferenz Exafferenz
Roboter >®~*
Efferenzkopie Qn
P Regler Meldung
j' ,j Afferenz

Bild 15 Veraeinhatlichendes sensumotorisches Kontrollmodell

Bild 15 zeigt eine Synthese aus den Arbeiten von Raibert (1976), Kuntze (1984), Kawato et
al. (1987) und Kalveram (1993), d.h. ein vereinheitlichendes Modell als deren gemeinsamer
Nenner am Beispiel eines Roboters: Ein Mustergenerator erzeugt ein Sollbeschleunigungs-
signal |, als Efferenz, welches in die inverse Dynamik (,Inversor“) eingespeist und dort in
den Feedforward-Anteil Q¢ =f (", ,j J ) des Kontrollsignals Q umgewandelt wird, das hier
zur Vereinfachung als proportional zum Drehmoment angenommen wird. Der Roboter reali-
siert hiervon getrieben seine eigene Vorwartsdynamik, woraus eine Reafferenz resultiert,
die sich in den Sinneszellen mit der Exafferenz mischt. Die gesamte Ist-Afferenz in Form
von Winkeln und Winkelgeschwindigkeiten wird propriozeptiv an die inverse Dynamik zu-
rickgemeldet. Die obere Schleife, die fur die Verarbeitung der Eigeneffekte zustandig ist,
realisiert eine Feedforward-Steuerung im Sinne von Raibert (1976) mit Zustandsrickfih-
rung (vgl. 2.6., 2.8.). Die untere Schleife besorgt die Verarbeitung von Fremdeinwirkungen
im Sinne einer Ausregelung sowie den Ausgleich von Modellfehlern (vgl. 2.7., 2.9.). Die fur
den Sollwert-Istwert-Vergleich notwendige Efferenzkopie kann Uber eine Integratorkette |
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aus der Sollbeschleunigung gewonnen werden (vgl. Kalveram 1993). Ob sich die Verwen-
dung von Beschleunigungssignalen durch den Ansatz freier Gelenke j°, ~Q schon wéh-
rend des Lernprozesses vermeiden laRt, ist ungeklart. Der Regler berechnet aus der Effe-
renzkopie und der Afferenz den Feedback-Anteil Qf, des Kontrollsignals Q = Q« +Qx,, der
auch als Meldung im Sinne des Reafferenzprinzips aufgefal3t werden kann. Man erhéalt so-
mit wieder (vgl. 2.7.):

Afferenz = Reafferenz + Exafferenz
Kontrolle = Steuerung + Regelung

Die Verschaltung in Bild 15 tragt in der Theorie der Entkopplungsregler den Namen
Feedforward-Entkopplung (vgl. Kuntze 1984). Eine Variante hiervon ist die Feedback-
Entkopplung (ibid.), bei der das Reglersignal nicht hinter, sondern vor der inversen Dynamik
eingekoppelt wird, also ebenfalls den Weg durch den Inversor nimmt. Die Untersuchungen
hinsichtlich der Eigenreflexe (2.5.) und der Equilibrium-Point-Hypothese (2.9.3.) sprechen
jedoch aus biologischer Sicht eher fur eine Realisierung der Feedforward-Entkopplung im
Bereich sensumotaorischer low-level Vorgéange. Der Feedback-Regler in Bild 15 transformiert
den Fehler der Trajektorie in einen Fehler des Motorsignals und ist so gesehen ein lineares
inverses Modell des zu kontrollierenden Systems, eine lineare Approximation der inversen
Dynamik (Kawato & Gomi 1992). Er kann somit modellm&Rig auch in die inverse Dynamik
absorbiert werden, in einen neuronalen adaptiven Controler mit zentral veranderlicher Im-
pedanz (vgl. Bild 8). Die Impedanzregelung bezieht sich z.B. fir einen PD-Regler Qs
=0X)'4-])+tkXj 4 -] ) auf Verdnderungen der Koeffizienten k und gin der Linearkom-
bination aus Fehler und Fehlergeschwindigkeit.

3.10. Inverse Dynamik light: Entkopplung eines Roboterarms

Allgemein kdnnen Modellstrukturen bzw. neuronale Netze anhand des Ausmalies an
a-priori Wissen unterschieden werden, das in sie eingebracht wird, z.B. durch eine entspre-
chende Wahl der Basisfunktionen (,Neuronen*). Ansatze, die viel a-priori Wissen in die Mo-
dellstruktur investieren, werden modellintensiv genannt, solche mit wenig a-priori Wissen
und einer dementsprechend hoheren Anzahl von ,synaptischen Gewichten* parameterin-
tensiv. Einige idealtypische Eigenschaften dieser beiden Tendenzen kdnnen wie folgt ge-
genubergestellt werden:

Modellstruktur Vorwissen Neuronen Interesse Nichtlinearitat
parameterintensiv.  wenig viele biologisch einheitlich
modellintensiv viel wenige technisch verschieden

Am biologischen Pol der Interessen stellt sich die Frage, wie das ZNS ohne a-priori Wissen,
d.h. mit parameterintensiven Mitteln lernen kann. Am technischen Pol dagegen wird die
Struktur des Netzwerks in modellintensiven Ansatzen (z.B. Model-Based-Control) an die
Aufgabenstellung angepaldt, um so die Zahl der bendtigten Parameter bzw. Neuronen zu
verringern. Jedes Vorwissen reduziert die Dimension des Gewichtsraums des neuronalen
Netzes, vermindert damit die Gefahr einer Schlechtgestelltheit des Lernproblems (vgl. 3.4.)
und beschleunigt den Lernvorgang. Die goldene Regel der Systemidentifikation lautet (Sjo-
berg et al. 1995): ,,A basic rule in estimation is not to estimate what you already know."
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Wir wenden uns nun der modellintensiven Seite zu und untersuchen ein einfaches
Modellsystem aus der Robotik auf seine Modellintensitat. Die allgemeine Bewegungsglei-
chung eines Roboterarms ist von der Form

Q=1(0,0,6)=M(q) G+ K(a,9) + g(a) (36)

mit translatorischen oder rotatorischen verallgemeinerten Koordinaten g und geeigneten
Matrixfunktionen, die fir jede Anordung der Freiheitsgrade spezialisiert werden missen: die
Massen- oder Tragheitsmatrix M, die Wechselwirkungsmatrix K und der Gravitationsvektor
g (z.B. Sciavicco & Siciliano 1996). Da die Bewegungsgleichungen (36) bereits nach den
gesuchten Drehmomenten bzw. Kraften Q aufgeldst sind, stellen sie gemaf Gleichung (16)
das fur die Steuerung gewunschte inverse Systemmodell dar (vgl. 2.9.1., 3.2.). Die inverse
Dynamik kann in drei additive Anteile zerlegt werden, die bestimmten Termen bzw. den
Diagonal- oder Nichtdiagonalanteilen der Matrizen in Gleichung (36) zugeordnet werden
kénnen: eine dynamische Entkopplung, eine inverse Statik und eine Inversion der Ein-
zelaktuatorimpedanzen:

inverse Dynamik = Entkopplung + inverse Statik + Aktuatorimpedanz

kompensiert dynamische Anteile statische Anteile Impedanz einzelner
der Wechselwirkung der Wechselwirkung Freiheitsgrade

also zum Beispiel Zentrifugalkréfte, Gravitationskrafte,  Gelenkreibung,
Corioliskrafte Kontaktkrafte Muskeldynamik

abhangig von Positionen, Positionen fir alle Position und
Geschwindigkeiten, Freiheitsgrade Geschwindigkeit
Beschleunigungen der Einzelgelenke

Durch die Inversion der Aktuatorimpedanzen eines Roboters werden zunéchst die
Einzelgelenke fir sich kréaftefrei. Die Einzelgelenke sind nun in kinematischen Ketten dy-
namisch gekoppelt. Die dadurch entstehenden, teilweise unerwinschten Wechsel- und
Ruckwirkungen vorherzusehen, zu kompensieren und so die einzeln Freiheitsgrade zu ent-
koppeln, ist die Hauptaufgabe der inversen Dynamik. Aus diesem Grunde wird im folgenden
nur dieser dynamische Entkopplungsanteil betrachtet. Die Lagrange-Funktion L (hier also
nur kinetische Energie) eines planaren n-gelenkigen Arms mit rotatorischen Freiheitsgraden
kann in den Winkelkoordinaten j ; kompakt geschrieben werden als

1d, ..., 8 .. . . . 1g, .. . . .

L :Ea kii] i +a kij] il jCOS(J i - i)ZEa kij] il jCOS(J i - i) (37)

P it

(vgl. Landau & Lifschitz 1977) mit einer symmetrischen Koeffizientenmatrix (k;), in der die
Parameter des Arms (Massen, Tragheitsmomente, Langen etc.) versteckt sind in den Stér-
ken paarweiser Kopplungen. Die genauen Zusammenhange zwischen den k; und den phy-
sikalischen Parametern sind bekannt, fir das ldentifikationsproblem aber ohne grol3e Be-
deutung. Wichtig ist hingegen, daR nur ¥%( n*n) unabhangige Parameter existieren, die be-
reits einen minimalen Satz identifizierbarer Parameter darstellen. Die Bewegungsgleichun-
gen ergeben sich aus der Lagrange-Funktion (37) zu

Q =&kl cos ;- )-itsnG ;-] (38)
j=1

Die Gleichungen (37) und (38) sind in ,absoluten“ Koordinaten angeschrieben, d.h.
alle Winkel j ; beziehen sich auf eine feste Achse. In der Robotik werden jedoch relative
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Koordinaten bevorzugt, d.h. die Winkel f; sind auf ein jeweils benachbartes Segment bezo-
gen. Bild 16 zeigt die Situation fiir drei Gelenke.

xy)

Bild 16 3-gelenkiger Arm
absolute Koordinaten j |
relative Koordinaten f ;

Wenn im folgenden die Modellintensitat des modellbasierten Ansatzes auf die Spitze
getrieben werden soll, ist es gunstiger, in absoluten Koordinaten zu arbeiten: Die Modell-
struktur (38) enthalt zwar zunéchst 2n’-n Basisfunktionen (der Term in den eckigen Klam-
mern aus Gl. (38) ist nicht symmetrisch), aber nur ¥(n*+n) Parameter (die Koeffizientenma-
trix in Gl. (38) ist symmetrisch). Die Koordinatentransformation von den absoluten auf die
relativen Koordinaten (vgl. Bild 16) hat die Gestalt

a0 &l 0 0 -+ 0pa.0
cflf ¢ O%g”%
gsz g-l 1 0 - —g] 2

=%0 -1 1 - 0°Y.” 39
¢+ ¢ T T T Pedoes (39)
G5 €0 0 - -1 1§ 5

Die entsprechende Ricktransformation von den relativen zu den absoluten Koordinaten
besteht in einer einfachen kummulativen Summe:

éajalg 2 0 0 - 09@19

G
d .+ gl 1 0 -+ Os¢f,+
G T= - -
N e (o)
¢ : G: :9:
§.0 & 11 - 18,5

Bei der Transformation auf Relativkoordinaten, d.h. (40) in (37) bzw. (38) eingesetzt, ent-
stehen ,uberflissige* Terme und die Zahl der benétigten Basisfunktionen erhdht sich, fur
gréRere n sogar betrachtlich: In den Bewegungsgleichungen (38) kommen %(n*n) zusétzli-
che Terme hinzu, die sich dadurch ergeben, dafl3 beim Ausmultiplizieren der quadratischen
Geschwindigkeitsterme gemischte Terme entstehen, die zunachst als weitere Basisfunktio-
nen angesehen werden mussen. In Relativkoordinaten f; werden demnach insgesamt
2n*-n+ Y4 (n*-n) = ¥%(5n*-3n) Basisfunktionen benétigt, fiir n=2 also genau 7. Der EinfluR jeder
Basisfunktion auf jeden der n Freiheitsgrade wird mit einem Parameter gewichtet, sodal in
der herkémmlichen Roboteridentifikation ein Parameterbedarf von %2(5 n®-3n? entsteht, also
14 fur den Fall n=2.
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Als erstes Zwischenfazit ist festzuhalten: Allein durch den Ubergang von relativen zu
absoluten Winkelkoordinaten werden in der Modellstruktur ¥ ( n>n) Basisfunktionen bzw.
Y% (n*-n®) Parameter eingespart. Wie bereits angedeutet, kann man bei der Verringerung der
Uberparametrisierung in der herkdbmmlichen Robotik noch einen Schritt weiter gehen, wenn
man von der Ebene der Bewegungsgleichungen (38) auf die Ebene der Lagrange-Funktion
(37) zuriickgeht und das darin enthaltene a-priori Wissen konsequent fiir eine Parameterre-
duktion ausnutzt.

Betrachten wir hierfir zunéachst das einfachste Beispiel eines zweigelenkigen plana-
ren Arms mit der Lagrange-Funktion

L= (% k11 +%k22 + k12 xcosf 2) >¢f'f +%k22 >¢f’ g +(k22 + k12 >cosf 2) Xf 1f. 2
in relativen Koordinaten f; (vgl. Shahinpoor 1987) und den entsprechenden Lagrange-
Bewegungsgleichungen
Q, = (kuy + kyy + 2Ky, >c08F ) o, +(Ky, +k,, 008 )4, - Ky, sinf , of 2 +2f f )
QZ = k22 >4E.2 +(k22 + k12 >COSf 2) >4E.1 + k12 >an 2 ﬁf
Diese inverse Dynamik in Relativkoordinaten bendétigt 7 Basisfunktionen fur die komplette
Entkopplung und 72=14 synaptische Gewichte, die den Einflu jeder Basisfunktion auf

jeden der 2 Freiheitsgrade festlegt (einige davon verschwinden). Die Basisfunktionen lauten
(vgl. Kalveram 1992):

C = f.l
¢ = T cos(fy)
C = f.z

cs = T, cos(f))

cs = f7sin(f)

cs = 3 sin(fy)

¢ = ff,sin(f,)

Angesichts Gleichung (38) wird jedoch klar, daf3 in absoluten Koordinaten eigentlich
nur 2n*n, d.h. 6 statt 7 Basisfunktionen benétigt werden, namlich

by = ) - f, e
b, = J,c08( 2-j1) = (f“1+f"2)cos(f2) = G+Cy

by = j73sinG o-j1) = (f.1+f.z)25in(f2) = Cs+Cet2c
b=, - foaf, - orer

bs = J,c08(2-j1) = f.lcOS(fz) =c

be = j2sin(.-j1) = fZsin(f,) = &

Hier sieht man nun explizit, daf? genau die Basisfunktion c; mit den gemischten Winkelge-
schwindigkeiten entfallen kann. Dariberhinaus folgt aus Gleichung (37), daf’ nicht etwa
62=12 Parameter, sondern nur 3 unabhangige gebraucht werden. Es reichen also schon 3
(statt ursprunglich 14) ,synaptische* Gewichte aus, einen zweigelenkigen Arm zu entkop-
peln: ein synaptisches Gewicht fur jedes Gelenk und eine Kopplungskonstante.
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3.11. Optimale Modellplastizitat

Wie kann nun eine lineare Regression mit weniger Parametern als Basisfunktionen
durchgefiihrt werden, um so rigoros Parameter einzusparen? Gleichung (38) legt zunachst
die Einfihrung neuer Basisfunktionen B; wie folgt nahe:

) ) o ) 3
Bij::JjCOS(Jj'Ji)'J?Sm(Jj'Ji) P Qi:akijBij (41)

An dieser Form der Gleichung wird besonders deutlich sichtbar, da zwar nunmehr n? ver-
schiedene Basisfunktionen Bj; bendtigt werden, aber nur Y5 n’+ n) Parameter wegen der
Symmetrie k; = k;. Dieser Umstand wir nun explizit bertcksichtigt; es werden keine Ge-
wichte bereitgestellt, die schon a-priori Uberfliissig sind wie etwa bei Kalveram (1992), wo 4
der 14 Entkopplungsgewichte von vorneherein zu Null trainiert werden sollen. Fiur den Spe-
Zialfall des hier genauer untersuchten zweigelenkigen planaren Arms werden statt 6 nur
noch 4 aggregierte Basisfunktionen B; gebraucht und Gleichung (41) vereinfacht sich zu

Q1 = WiBy1 +WsB1x = wiby +ws (b, - bg) (42)
Q2 = We B +WsB2 = Walog + Ws (bs + bg) (43)
wobei die Parameter wg willkirlich mit unabhéngigen Koeffizienten k; identifiziert wurden:
wvlo 6é(11¢
Co == G T
W, - 1= cKyp (44)
WBE k12£ﬂ

Aus (42) und (43) folgt aber gleichbedeutend als inverse Dynamik

av, 6

@1@_@11 0 BlZG(; tx
0,5 §0 B, B,aE I “o

2 2 Do éwa

3

Es handelt sich somit bei (45) um eine lineare Regression vom Typ Gleichung (18), die wie-
der der Ublichen pseudoinversen Losung zugénglich ist (vgl. 3.3.). Im Vergleich dazu ar-
beitet Kalveram (1992) mit einer dynamischen Entkopplung der Form
%
cCo+
) L §Cy
@19 _ av, Wy, W, w, 0 wg W1799 c -
8Q2ﬂ SWZJ. W22 W23 O W25 O O ﬂ (; 4;
GG,
¢ T
CCe+
&, o
In (46) sind die 4 bereits erwahnten, a-priori bekannten Nullen eingefiigt. In (45) sind diese
Nullen gemall dem a-priori Wissen quasi in die Matrix der Basisfunktionen B verschoben.
Die Bewegungsgleichung (45) kann auch direkt aus der Lagrangefunktion

(46)

L:%le.lz +%W2j'22 +W3i']j'2COS(j 2'j 1)

fur den zweigelenkigen Arm gewonnen werden:
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cW, = (45a)

. . Y- - ¢
%glgzgl 0 J 2COS(I 27} 1)'] ZZSII’](] 27} 1)2(;W1:
€5 S0 i, o ;-1 ) +iFsnG -1 ) o

W; g
Im Vergleich dazu erhalt Gleichung (46) in absoluten Koordinaten die Form
e i
.. . CoNT
d 2COS(I 27 1)+
&ngzwvn W, Wi 0 0 0 lezzsm(l Z-jl):
EQZ B O O O W24 WZS WZG BQ JZ _
gjnlcos(j 2° J 1)_
éi'fsin(j 2° J 1)5

(46a)

Die Verwendung absoluter Koordinaten und die Reduktion auf unabhangige Para-
meter flhrt also zu einer drastischen Vereinfachung der Modellstruktur: Das eingebrachte
a-priori Wissen laRt die Mannigfaltigkeit der inversen Dynamik praktisch erstarren: lhre ,Be-
weglichkeit* (Plastizitat) ist von 14 auf 3 Parameter eingeschrankt. Eine solche Reduzierung
der Parameterzahl durch maximale Modellintensitat hat positive Auswirkungen auf den
Lernprozel3: Die Invertierbarkeit der Regressionsmatrix hangt kritisch davon ab, ob die Trai-
ningsbewegung informativ genug ist, und ob das Modell nicht Gberparametrisiert ist (vgl.
3.4.). Eine Reduktion der Uberparametrisierung vergroRert auf diese Weise indirekt den
Informationsgehalt ein und derselben Trainingsbewegung. Das bedeutet konkret: Eine be-
stimmte Trainingsbewegung kann fir ein Netz mit 14 Parametern nicht informativ genug
sein, fur ein Netz mit nur 3 Parametern aber sehr wohl. Die Mannigfaltigkeit im Zustands-
raum ist sehr viel starrer und damit robuster gegeniiber Schwankungen. Der Lernprozefl3
kann dadurch schneller vonstatten gehen und z.B. Zusatzlasten flexibler bertcksichtigen.

Das Problem der Uberparametrisierung wird in der neueren Robotik durchaus wahr-
genommen, konnte bisher aber noch nicht in allgemeinerer Form geldst werden. Eine ahnli-
che Vorgehensweise wie die im Zusammenhang mit Gleichung (45) findet sich bei Sciavic-
co und Siciliano (1996): ,By direct inspection of the expressions of the joint torques” erstel-
len sie fUr einen zweigelenkigen planaren Arm eine Modellstruktur mit 8 (statt 22) Parame-
tern. In einer FulRnote (S. 140) bemerken sie hierzu: ,The number of parameters can be
further reduced by resorting to a more accurate inspection, which leads to finding a mini-
mum number of five parameters”, die sich als Linearkombination aus den 8 ergeben, die
aus der ,direct inspection“ stammen. Diese Minimalzahl steht im Einklang mit dem soeben
gewonnenen Ergebnis, dal3 fir die Entkopplung nur 3 Parameter nétig sind, da wir die Gra-
vitation, die in den 8 bzw. 5 Parametern bei Sciavicco und Siciliano (1996) mit bertcksich-
tigt ist, mit je einem zusatzlichen Parameter pro Gelenk veranschlagen muissen, sodald wir
auf diese Weise ebenfalls auf die Minimalzahl von 5 kommen. Nur diese Minimalzahl an
Parametern ist wirklich identifizierbar durch die Systemidentifikation, alle weiteren tragen
nicht zur Dynamik bei und sind in diesem Sinne auch nicht identifizierbar (ibid.). Die Vorge-
hensweise in Sciavicco und Siciliano (1996) zur Beseitigung der Uberflissigen Parameter
folgt allerdings einem ad hoc Ansatz und ist deshalb analytisch nicht verallgemeinerbar,
sondern nur numerisch (ibid. S. 150): ,For the determination of the minimum number of
identifiable parameters that allow direct application of the least-squares technique (...), it is
possible to directly inspect the equations of the dynamic model, as long as the manipulator
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has few joints. Otherwise, numerical techniques based on singular value decomposition of
the matrix Y have to be used.”

In Sciavicco und Siciliano (1996) wird somit deutlich, dal’ die heutige Robotik syste-
matisch Uberparametrisiert ist, dal3 es bisher jedoch nur ad hoc Methoden zur Beseitigung
dieser Uberparametrisierung gibt. Hier wird nun ein erster Schritt unternommen, die syste-
matische Uberparametrisierung auch systematisch zu beseitigen, und zwar nicht numerisch,
sondern analytisch. Wahrend die Robotik nur die Lagrange-Gleichungen im Blickfeld hat,
wird hier erstmalig der Schritt weiter bzw. zurtick auf die Ebene der Lagrange-Funktion voll-
zogen, in der die entscheidenden Informationen Uber die optimale Modellplastizitat in kom-
primierter und vergleichsweise einfacher Form a priori offenliegen: An der Lagrange-
Funktion kann die Minimalzahl der bendétigten Parameter direkt und ohne Probleme als An-
zahl der Terme abgelesen werden. Da diese Parameter beim Ubergang zu den Bewe-
gungsgleichungen sozusagen vervielfaltigt und durcheinandergewdurfelt werden, ist es kein
Wunder, dal3 eine ,direct inspection® dort auf Schwierigkeiten stof3t. Das Ziel dieser ,direct
inspection“ bei Sciavicco und Siciliano (1996) besteht im Grunde nur darin, diese Verwi-
schung der Information in den Differentialgleichungen wieder riickgangig zu machen, d.h.
die volle Information aus der Lagrange-Funktion wiederzuerlangen, in deren Besitz sie zwar
sind, die sie aber bisher nicht zu einer konsequenten Parameterreduktion nutzen. Hier wird
erstmalig ein Weg aufgezeigt, diesseits jeder Regularisierung die prinzipielle Uberparame-
trisierung in der Robotik zu beseitigen.

Die Verallgemeinerung der Vorgehensweise in (44) und (45) zur Parameterreduktion
in der Modellstruktur (38) fur n Gelenke erfolgt Giber einen einfachen Algorithmus:

1. Die %(n’*n) unabhangigen Eintrage der Koeffizientenmatrix aus der Lagrange-Funktion
(37) werden willkarlich in einen Parametervektor w eingetragen: kj ® w.

2. Eine n” %(n®*+n)-Matrix Y wird mit Nullen initialisiert: Y = 0.

3. Ein Teil dieser Nullen in Y wird gemafl3 der Zuordnung unter Schritt 1 durch die in Glei-
chung (41) definierten, aggregierten Basisfunktionen B ersetzt: Yix = Bj und Yjx = B;.

Dadurch erhalt die Bewegungsgleichung, d.h. die inverse Dynamik (38), die Gestalt Q = Yw
in Analogie zu Gleichung (45). Das weitere Verfahren verlauft wie in Abschnitt 3.3. be-
schrieben: Durch Einsetzen der Trainingsdaten in die nunmehr stark reduzierte Modell-
struktur Q = Yw entsteht wieder ein Uberbestimmtes Gleichungssystem, welches mit Hilfe
der Pseudoinversen nach den Gewichten w ,aufgeldst* werden kann. In der folgenden Ta-
belle sind die Anzahl der Basisfunktionen und Parameter in den drei behandelten Modell-
strukturen fur einen n-gelenkigen, planaren Arm gegenubergestellt. Darin wird nun die dra-
matische Vereinfachung der Modellstruktur gegeniber der herkdmmlichen Robotik durch
den Ruckgriff auf die gesamte a-priori Information aus der Lagrange-Funktion des Systems
deutlich:

Modellstruktur Basisfunktionen n=2 n=3 Parameter n=2 n=3
relative Koordinaten Y5(5n%-3n) 7 18 w(5n*-3n%) 14 54
absolute Koordinaten 2n’-n 6 15 2n*-n? 12 45

parameterreduziert n? 4 9 Yo(n?+n) 3 6
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Fazit: Zunachst wird fur die inverse Dynamik eines zweigelenkigen planaren Arms
nachgewiesen, dal’ die Anzahl der im Entkopplungsanteil wirklich bendétigten ,synaptischen
Gewichte" gegentiber Kalveram (1992) von 14 auf 3 reduziert werden kann. Dieses Ergeb-
nis wird auf n Gelenke verallgemeinert. Fir die Entkopplung eines n-gelenkigen planaren
Arms wird ein Algorithmus angegeben, welcher die Zahl der benottigten Parameter von der
Ordnung n® auf die Ordnung n® reduziert. Dabei werden ¥ ( 5n°-4n?-n) a-priori tberfliissige
Parameter eingespart, weil nur ein Minimalsatz von ¥ ( n* n) Kopplungs- bzw. Entkopp-
lungsparametern gelernt werden muf3. Diese drastische Reduktion der Parameterzahl wird
dadurch ermdglicht, dal3 die Anzahl der Terme in der Lagrange-Funktion eines Roboter-
arms erheblich geringer ist als die Anzahl der verschiedenen Basisfunktionen in den ent-
sprechenden Bewegungsgleichungen. Da dies auch bei komplizierteren, nicht-planaren
Robotern der Fall bleibt, folgt als allgemeiner Schluf3: Die herkémmlichen Modellstrukturen
der Lagrange-Robotik sind systematisch Uberparametrisiert im Sinne von Sjoberg et al.
(1995). Hier gelingt es erstmalig, am Beispiel der dynamischen Entkopplung eines n-
gelenkigen planaren Arms eine allgemeine Strategie zu entwickeln, mit deren Hilfe diese
Uberparametrisierung systematisch beseitigt werden kann. Die Lagrange-Funktion eines
Roboters enthélt genaue Information Uber die optimale Modellplastizitat, d.h. tGber die An-
zahl der wirklich benétigten Parameter im nicht-dissipativen Anteil der Modellstruktur, die in
den Bewegungsgleichungen weitgehend verwischt wird. Durch eine Maximierung der Mo-
dellintensitat, d.h. Minimierung der Modellplastizitat, konnen Modellstrukturen mit einer op-
timalen Parameterzahl realisiert werden. Angesichts des ,Fluchs der Dimensionen® kann
eine solche Reduktion von Komplexitat des Lernproblems durch a-priori Wissen von grof3er
Bedeutung sein (vgl. 2.9.1., A.9.). Diese Mdéglichkeit der a-priori Ausschaltung redundanter
Parameter wurde in der Robotik bisher Gibersehen, obwohl das Problem der Uberparametri-
sierung bereits erkannt und diskutiert wird (vgl. Sciavicco & Siciliano 1996). Der hier er-
reichte Erfolg bei der Parameterreduktion beruht auf der konsequenten Verfolgung der
,goldenen Regel“ der Systemidentifikation (Sjoberg et al. 1995): ,A basic rule in estimation
is not to estimate what you already know.“ Durch die Beseitigung der Uberparametrisierung
ergibt sich die Notwendigkeit einer Regularisierung des Lernproblems nur noch bei einer zu
geringen ,Reichhaltigkeit* der Trainingsdaten und/oder einem zu hohen Rauschanteil, aber
nicht mehr aus einer prinzipiellen Uberparametrisierung der Modellstruktur. Die Vorteile der
Parameterreduktion liegen zusammenfassend in einer Entschéarfung des Anndherungs-
Generalisierungs-Dilemmas mit der moglichen Schlechtgestelltheit des Lernproblems
(Nichtinvertierbarkeit der Hesse-Matrix; vgl. 3.4. und A.4.), in der Beschleunigung des Lern-
vorgangs mit erhohter Prazision, da um eine Grolienordnung weniger Parameter erlernt
werden mussen, sowie in einer verminderten Rauschempfindlichkeit, da die Modellstruktur
als Mannigfaltigkeit desto starrer im Raum ihrer Variablen steht, je weniger ,Gewichte* sie
parametrisieren. Das Konzept der optimalen Modellplastizitat ist in der beschriebenen Form
nur im Bereich der Robotik anwendbar. Es stellt sich die Frage, wie das ZNS mit diesem
Problem umgeht. Einerseits fehlt dem ZNS das a-priori Wissen Uber eine geeignete La-
grange-Funktion seines Kdrpers. Andererseits spielen im biologischen Bereich dissipative
Anteile der Dynamik eine grof3ere Rolle als im technischen. Desweiteren sind polynomiale
Basisfunktionen biologisch unrealistisch und missen z.B. durch geeignete Sigmoide appro-
ximiert oder beschrankt werden. Die Beobachtung, daf? Nestfliichter eine oftmals erstaun-
lich kurze Zeit bendtigen, um ihren Bewegungsapparat zu beherrschen, legt die Vermutung
nahe, dall das ZNS uber effektive Techniken der Regularisierung des Lernproblems ver-
fugt, die offenbar auf einer genetischen Vorprogrammierung beruhen.
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A case can be made for adaptive resonance
as a general organizational principle in vivo.
Stephen Grossberg (1976b)

4. Adaptive Resonanztheorie und Cohen-Grossberg-Modell

Die sensumotorische Modellbildung unterscheidet Ublicherweise zunachst zwischen
Kontrollebene und Lernebene. In Kap. 2 wird die Kontrollebene untersucht, die sich mit der
Verarbeitung von Afferenzen und Efferenzen ohne explizite Berticksichtigung von Lernpro-
zessen beschéftigt. In Kap. 3 wird die Lernebene behandelt, in der ein Erlernen inverser
Transformationen durch Einstellung gewisser Gewichte in einer vorgegebenen Modell-
struktur die Kompensation z.T. unerwinschter, aber prinzipiell vorhersehbarer Auswirkun-
gen der eigenen motorischen Aktivitdten erlaubt. Im folgenden werden beide Ebenen ge-
meinsam unter allgemeineren Gesichtspunkten diskutiert. Kontroll- und Lernebene werden
als Aktivierungsdynamik im Zustandsraum und Gewichtsdynamik im Parameterraum eines
neuronalen Netzwerkes aufgefal3t.

Kap. 4 gliedert sich wie folgt: Nach einer kurzen Charakterisierung adaptiver Syste-
me und rekurrenter Netzwerke als skalengetrennte Zwei-Zeiten-Systeme (4.1.), erweist sich
von Foersters Minimalmodell eines Organismus mit Nervensystem (von Foerster 1981) als
geeignete Veranschaulichung derartiger Systeme (4.2.). Mit der Forderung nach Stabilitat
des Gesamtsystems, die zunachst als ,Prinzip der kognitiven Homoostase” (ibid.) postuliert
wird, riickt eine dritte Ebene ins Blickfeld. Hierzu wird von Foersters abstrakte Organismus-
definition und deren Beziehung zum Meta-Attraktor Konzept (Daunicht 1996) untersucht
(4.3.). Die wohl weitreichendsten mathematischen Ergebnisse Uber die Stabilitat von zeit
skalengetrennten neuronalen dynamischen Systemen mit vielen Freiheitsgraden wurden im
Rahmen der adaptiven Resonanztheorie (ART) erzielt (Grossberg 1987 & 1988, Cohen
1992). In den Abschnitten 4.4. und 4.5. dieses Kapitels werden die Grundideen dieser
Theorie vorgestellt. Mit Hilfe einer neu entwickelten Variante des Cohen-Grossberg-
Theorems (Cohen & Grossberg 1983) wird in 4.6. und 4.7. gezeigt, dal3 das bisher disku-
tierte Modell sensumotorischer Kontrolle als einfacher Spezialfall der ART aufgefal3t werden
kann: Ein Cohen-Grossberg-Modell ist in der Lage, die nichtlinearen Basisfunktionen fir die
inverse Dynamik eines GliedmalRensystems zur Verfigung zu stellen; eine spezielle ART-
Architektur kann damit das Reafferenzprinzip realisieren. Abschlieend werden Gemein-
samkeiten und Unterschiede zwischen Reafferenzprinzip und adaptiver Resonanztheorie
zusammenfassend herausgearbeitet (4.8.). Beide Ansatze handeln von der SchlieBung
gewisser Kausalkreise zu Aktions-Perzeptions-Zyklen.
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4.1. Adaptive Systeme: Aktivierungs- und Gewichtsdynamik

Ein adaptives System ist ein System, dessen (parametrisierte) Struktur veranderbar
oder einstellbar ist im Sinne einer Verbesserung des Systemverhaltens im Hinblick auf ein
vorgegebenes Kriterium. Adaptive Systeme (oder adaptive Filter) haben die folgenden
grundlegenden Eigenschaften (Widrow & Stearns 1985):

1. Selbstadjustierung: Automatische Adaptation unter wechselnden Umweltbedingungen.
Programmierbarkeit: Trainierbarkeit auf spezielle Aufgaben.

Selbst-Designing: Flexibles statt fixes Design.

Generalisierung: Inter- und Extrapolation im Umgang mit neuen Situationen.

o s~ b

Selbstreparatur: Selbstreparierende Adaptation um Defekte herum.

Widrow und Stearns (1985): ,The essential and principal property of the adaptive
system is its time-varying, self-adjusting performance.” Lernen wird auch hier als Adaptation
verstanden (vgl. 3.1.). Die Begriffe adaptive, self-adjusting, self-tuning, self-optimizing, self-
learning u.a. kdnnen praktisch synonym verwendet werden (Astrom & Wittenmark 1973).

Ein adaptives Filter kann im wesentlichen auf zwei Weisen mit einem anderen Sy-
stem zusammengeschaltet werden. Damit verbunden sind mindestens zwei unterschiedli-
che Zielvorstellungen und Anwendungsbereiche: Systemidentifikation, d.h. Imitation des
Systemverhaltens durch das adaptive Filter und dadurch Vorhersage des zuklnftigen Ver-
haltens, und Kompensation, d.h. Rickgadngigmachung von unerwinschten Effekten z.B. fir
Steuerungszwecke oder adaptive Kontrolle. In der folgenden Tabelle und in Bild 17 sind
diese beiden Falle noch einmal gegeniibergestellt (vgl. Bild 13b):

adaptives Filter in  Filter lernt Ursache fir Filter Ziel wichtig fur

Parallelschaltung  Vorwartsmodell Wirkursache: kausal Imitation Pradiktion
Reihenschaltung inverses Modell Zweckursache: final Kompensation Kontrolle

w
System 1| Inversor System >

4

Bild 17 Pradiktion und Inversion einer Systemdynamik durch adaptive Filter

A

In Kap. 3 wurden als adaptive Elemente nur statische, d.h. rein vorwartsgerichtete
Netzwerke betrachtet (vgl. 3.2.). Durch Rickkopplungen zwischen und innerhalb der einzel-
nen Schichten des Netzwerkes entstehen dynamische oder rekurrente Netze. Hirsch (1989)
nennt vor allem drei Grinde fur den Ubergang von Feedforward-Netzen zu rekurrenten
Netzen: das Gehirn selbst ist hochgradig rekurrent, rekurrente Netze haben ein reicheres
Verhaltensrepertoire und kénnen schneller lernen. Rekurrente Netzwerke sind dynamische
Systeme mit verschiedenen stabilen Zustdnden, die vor allem zur Mustererkennung einge-
setzt werden. Dabei dient ein gelerntes Muster als stabiler Gleichgewichtspunkt. Jedes
maoglicherweise verrauschte Muster im Einzugsbereich eines Attraktors der Netzwerkdyna-
mik wird in die entsprechende Kategorie klassifiziert.
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Das Verhalten rekurrenter neuronaler Netze wird durch mindestens zwei unter-
schiedliche Dynamiken auf verschiedenen Zeitskalen charakterisiert: eine schnelle neuro-
nale Aktivierungsdynamik und eine langsame synaptische Gewichtsdynamik, die die Adap-
tation beschreibt. Die vielleicht allgemeinsten Ergebnisse Uber solche neuronale Zwei-
Zeiten-Systeme wurden im Rahmen der adaptiven Resonanztheorie (ART) entwickelt
(Grossberg 1987 & 1988, Carpenter & Grossbherg 1995). Das Konzept der adaptiven Reso-
nanz unterscheidet zwischen short term memory (STM) und long term memory (LTM):

Aktivierung Adaptation
Teildynamik Aktivierungsdynamik Gewichtsdynamik, Lernregel
Zeitskala kurz lang
Variablen Zustande, Ein- u. Ausgange  synaptische Gewichte, Parameter
Speicher STM (short term memory) LTM (long term memory)

Das dynamische Verhalten derartiger Netze, darstellbar z.B. im Kartesischen Pro-
duktraum von Aktivierungs- und Gewichtsraum, ist das Ergebnis der Wechselwirkung zwi-
schen diesen beiden Teilsystemen. In einer allgemeinen Formulierung neuronaler Netze
werden die Aktivierungsdynamik fur die neuronalen Aktivierungen x im Aktivierungsraum
und die Lernregel oder Gewichtsdynamik fur die synaptischen Gewichte wim Gewichtsraum
durch zwei gekoppelte Systeme gewdhnlicher Differentialgleichungen beschrieben (Benaim
1993, Ramacher 1993):

Aktivierungsdynamik: % = F(x,w) 47)
. : dw
Gewichtsdynamik: Y = mG(Xx,w) (48)

Die Lernrate m3 O kontrolliert die Lerngeschwindigkeit im Verhaltnis zur Zeitskala der Akti-
vierungsdynamik. Fur p<<1 ergibt sich die langsamere Zeitskala fir den Lernprozel3. Die
Gestalt der Funktion G hangt vom gewahlten Kriterium ab. Ein spezielles Beispiel hierfir ist
die RLS-Regel mit p =1 (vgl. 3.6.). Falls die Aktivierungsdynamik (47) global asymptotisch
stabil ist, verhalt sich das neuronale Netz wie ein adaptives Filter (Pineda 1988). In der Re-
gel werden Netzwerke vom Typ (47) und (48) so konstruiert, dal’ Ljapunov-Funktionen exi-
stieren, die die Stabilitdt des Gesamtsystems garantieren. In letzter Zeit wurden grof3e An-
strengungen unternommen, immer allgemeinere stabile Netze zu entwickeln oder Stabilitat
fur gegebene Netze nachzuweisen (z.B. Grossberg 1988, Hirsch 1989, Matsuoka 1992).
Die wohl weitgehendsten Resultate fur die Konstruktion stabiler Dynamiken mit fast beliebig
vorgebbaren Attraktoren erzielte Cohen (1992). Die Zulassigkeit einer adiabatischen (quasi-
statischen) Approximation der schnell relaxierenden Aktivierungsdynamik (off-line learning),
d.h. der Annahme, dal3 wahrend des Lernens die neuronalen Aktivierungen sich in einem
stationaren Zustand oder Punktattraktor befinden, wird durch ein adiabatisches Theorem
von Benaim auf einer Zeitskala 1/u gerechtfertigt (Benaim 1993). Sobald ein stationares
Aktivierungsmuster erreicht ist, kann dartberhinaus auch das Lernen beschleunigt werden
(fast learning), indem die Gewichte ebenfalls sofort auf ihren stationaren Wert gesetzt wer-
den (Grossberg 1988, Freeman & Skapura 1991). Die Stabilitat zeitskalengetrennter STM-
und LTM-Prozesse kann mit Methoden der Stdrungstheorie auch gemeinsam untersucht
werden (Meyer-Base, Ohl & Scheich 1996).
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Be-deutung hat nur, was ich be-greifen kann.
Heinz von Foerster (1981)

4.2. Das Prinzip der kognitiven Homgostase

Als Veranschaulichung adaptiver neuronaler Zwei-Zeiten-Systeme kann von Foer-
sters Minimalschema der Ur-Organisation eines Lebewesens mit Nervensystem dienen (von
Foerster 1981). Es besteht aus zwei verschiedenen Kausalkreisen: einem neuronal elektri-
schen und einem hormonal-chemischen (Bild 18a). Das Verschaltungsschema kann als
Synthese von Bild 10 und Bild 11 aufgefal3t werden. Der nervose Kausalkreis wird Uber die
Neuronen (N) zwischen sensorischer Oberflache (SS) und motorischer Oberflache (MS)
geschlossen. Der hormonale Kreislauf umfal3t die Neurohypophyse (NP) und die synapti-
schen Spalte (syn), wo chemische Prozesse den modus operandi des Systems verandern
kénnen. Um diesem funktionellen Schema auch geometrisch Rechnung zu tragen, kann es
so um zwei Achsen gewunden werden, dafd ein Torus entsteht (Bild 18b). Die horizontale
punktierte Naht (Aquator) reprasentiert die Neurohypophyse (NP), die vertikale gestrichelte
Naht (Meridian) die synaptischen Spalte (syn).

3

~

Bild 18a Minimal organisation nervdsen Lebens Bild 18b Doppelte Schliefdung zum Torus

Die AuBenwelt taucht in diesem Schema zunachst gar nicht auf. Dies liegt an der ca.
100.000-fach hoheren Empfindlichkeit des Nervensystems fir Anderungen der Innenwelt
gegenuber denen der AulRenwelt. Daraus folgt eine Welt, die vor allem durch interne Re-
chenprozesse festgelegt wird und weniger durch auRere Reize determiniert ist (ibid.).

Fazit: Die funktionale Minimalorganisation des Lebens mit Nervensystem hat die
topologische Struktur eines Torus. Die Idee einer doppelten SchlieBung der Kausalketten
geht auf McCulloch (1945) zuriick. Die beiden Kausalkreise korrespondieren zu den beiden
in Kap. 2 bzw. Kap. 3 betrachteten Ebenen sensumotorischer Modellbildung:

Modellebene  Dynamik Torus
Kontrollebene Aktivierungsdynamik Aquator
Lernebene Gewichtsdynamik Meridian




68

Kognition und Realitat entstehen in der kybernetischen Sichtweise von Foersters
durch rekursive Rechenprozesse auf dem Torus Bild 18b. Foerster (1969) definiert: ,The
hierarchy of mechanisms, transformational operations and processes that lead from sensa-
tion over perception of particulars to the manipulation of generalized internal representa-
tions of the perceived, as well as the inverse transformations that lead from general com-
mands to specific actions, or from general concepts to specific utterances | shall call ‘Cogni-
tive Processes’.” Die friilhen Kybernetiker benutzen haufig die Sprache der Automatentheo-
rie: Kognition wird aus dieser Sichtweise als rekursive Berechnung einer neuronalen Re-
chenmaschine aufgefal3t, deren Programmstruktur durch die Aktivitaten des Organismus
modifizierbar ist. Der Lernprozel3 verandert den gesamten modus operandi des Systems:

Eine Lernregel ist eine Transformationsregel, die Transformationsregeln transformiert.

Durch die Rekursion entsteht ein Eigenwertproblem. Foerster benutzt den Begriff
~Eigenwert* synonym mit ,Attraktor”, wobei das Augenmerk nur auf stabile Eigenwerte ge-
richtet ist. Attraktoren sind ja im wesentlichen die stabilen Eigenwerte des Flul3operators
eines dynamischen Systems. Ein Attraktor ist genauer eine anziehende invariante Teilmen-
ge des Zustandsraums unter dem Flul3 des Systems, die minimal ist in dem Sinne, daf3 sie
keine echten Teilmengen besitzt, die selbst invariant sind (Kreuzer 1987, Arrowsmith &
Place 1994):

Ein Attraktor A eines dynamischen Systems ist eine irreduzible invariante
Teilmenge des Zustandsraums unter dem FluRBoperator F dieses Systems, d.h.

F(A) T A fur alle Zeiten t
A ist irreduzibel bezuglich F

Eine nichttriviale Einschrankung fur die rekursiven Errechnungen von Realitdten auf
dem Torus Bild 18b bildet das Prinzip der kognitiven Homg@ostase (von Foerster 1981):

The nervous system is organized (organizes itself) so that it computes a stable reality.

Die Berechnungen missen demnach so gestaltet sein, dal3 ein stabiles Systemverhalten
resultiert, d.h. dal3 Attraktoren mit gentgend grol3en Einzugsbereichen existieren. Sofern
fur die Funktionen F und G in (47) bzw. (48) Ljapunov-Funktionen gefunden werden kon-
nen, ist das Prinzip der kognitiven Homdostase fir diese Netze erflllt. Neben der Kontroll-
und Lernebene kommt mit der Frage der Stabilitat eine dritte Ebene hinzu.

Von Foerster (1981) prazisiert den Begriff der Selbstreferenz fir lebende Organis-
men und entwickelt einen abstrakten Organismusbegriff:

Ein lebender Organismus Wist ein Relator dritter Ordnung, der die
Relationen errechnet, die den Organismus als Ganzheit erhalten:

W { EQU[R(W(Ohy)), S(Eve(W))]}

Dieser Ausdruck ist rekursiv in W und formuliert damit ein Eigenwertproblem. Ein Organis-
mus, der eine Reprasentation dieser Relation errechnen kann, hat Ich-Bewuf3tsein (ibid.).

Als Relationen erster Ordnung werden zunéchst Objekte Obj und Ereignisse Eve als
Aquivalenzrelationen aus Reprasentationen von Sinnesdaten zu verschiedenen Zeitpunk-
ten abstrahiert bzw. gemerkt (ibid.): ,,Objekte und Ereignisse sind keine primitiven Erfahrun-
gen. ‘Objekte’ und ‘Ereignisse’ sind Reprasentationen von Relationen.” Objekte erzeugen
Ereignisse und umgekehrt. ,Umwelt* Env ist z.B. die Représentation von Relationen zwi-
schen Objekten und Ereignissen: Env(Obj, Eve). Als Relationen zweiter Ordnung werden
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Reprasentationen R und S von Relationen zwischen Objekten Obj, Ereignissen Eve und
dem Organismus W selbst errechnet. Als Relationen dritter Ordnung werden Aquivalenzre-
lationen Equ zwischen den Reprasentationen der Relationen zweiter Ordnung berechnet.
Die Errechnung solcher Aquivalenzrelationen ist nicht einmalig (ibid.): ,Dies erklart die Mdg-
lichkeit einer beliebigen Anzahl verschiedener, intern jedoch konsistenter (kulturbedingter)
Wirklichkeiten.”

Dieser abstrakte Organismusbegriff kann in die Sprache der Computerprogramme
Ubersetzt werden: Ein Programm errechnet Relationen erster Ordnung. Ein Metaprogramm
ist ein Programm, das Programme errechnet und modifiziert. Eine Maschine, die Metapro-
gramme akzeptiert ist ein Relator zweiter Ordnung. Ein Organismus berechnet nun als Me-
tametaprogramm diejenigen Relationen dritter Ordnung, die seine Stabilitdt erzeugen und
ihn erhalten.

Fazit: ART-Netzwerke vom Typ (47) und (48) mit eingebauter Ljapunov-Stabilitat
realisieren von Foersters Minimalorganisation nervésen Lebens sowie das Prinzip der ko-
gnitiven Homoostase. In der folgenden Tabelle sind die unterschiedlichen Terminologien
gegenibergestellt:

von Foerster Grossberg
Aktivierungsdynamik Programm STM-Prozel3
Gewichtsdynamik Metaprogramm LTM-Prozel3
Stabilitatsbegriff Homdoostase Ljapunov-Funktion

4.3. Das Meta-Attraktor Konzept

Ein Beispiel fur einen Relator dritter Ordnung mit Bezug auf eine globale Systemsta-
bilitat im sensumotorischen Bereich ist der Meta-Attraktor (Daunicht 1996). Das Meta-
Attraktor Konzept kann als Weiterentwicklung des Attraktor-Regelungskonzepts aufgefal3t
werden. Das Attraktor-Regelungskonzept ist seinerseits eine Verallgemeinerung der inver-
sen Dynamik mit dem Ziel, durch eine geeignhete Parameterregelung die Systemeigen-
schaften dahingehend zu modifizieren, dal3 sich das Gesamtsystem aus Regler und System
z.B. wie ein Grenzzyklus-Oszillator verhalt (Steiner 1999). Beim Laufen beispielsweise ist
die dynamische Gesamtstabilitdt der Bewegung wichtiger ist als die genaue Einhaltung ei-
ner Solltrajektorie (vgl. 2.8.). Interessanter ist vielmehr die Identifikation geeigneter Para-
meterséatze fur verschiedene Attraktoren mit &hnlichen oder tberlappenden Einzugsberei-
chen, die verschiedene Aktivitaten reprasentieren (z.B. Sitzen, Stehen, Gehen, Laufen).
Ubergange zwischen diesen Attraktoren durch entsprechende Parameteranderungen sind
leicht méglich, sofern der aktuelle Attraktor im Einzugsbereich des Zielattraktors liegt.

Ein Meta-Attraktor kann zunachst definiert werden als die Teilmenge der Attraktoren
eines Systems mit variablen Parametern, die das Systemverhalten in Abwesenheit aul3erer
Storungen beschreiben (Daunicht 1996, vgl. 2.9.3.). Im Einklang mit dem Reafferenzprinzip
hat eine Ubergeordnete Kommandoebene nur noch zwischen geeigneten Meta-Attraktoren
zu wahlen. Es kdonnen z.B. immer diejenigen Attraktoren bzw. Parametersatze ausgewahlt
werden, mit dem sich das Gesamtsystem in einer gegebenen Situation am schnellsten sta-
bilisieren laft. Wenn z.B. eine aul3ere Stérung stark genug ist, das System uber die Grenze
des Einzugsbereichs eines gegebenen Attraktors zu stof3en, wird durch eine entsprechende
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Parameteranderung automatisch ein anderer Attraktor generiert, welcher das System in
einem globalen Sinne stabilisiert und ggf. auf einen gewiinschten Zielattraktor zurtckfihrt
(ibid.). Beim Laufen oder Stehen beispielsweise wére eine solche globale Stabilitat etwa
durch die Bedingung des Nicht-Hinfallens charakterisiert.

Wahrend ein Attraktor A, das Langzeitverhalten eines dynamischen Systems im
Zustandsraum bei konstanten Parametern w beschreibt, besteht ein Meta-Attraktor aus ei-
ner Gesamtheit von Attraktoren {A,} fur verschiedene Parametersatze w. Da die Attrakto-
ren A, im Zustandsraum durch die entsprechenden Parametersatze w parametrisiert sind,
kann ein Meta-Attraktor auch als eine Teilmenge des Parameterraums aufgefal3t werden:

Attraktor I Zustandsraum
Meta-Attraktor I Parameterraum

Neben dem Fluf3 im Zustandsraum kann auch ein FluR im Parameterraum definiert werden,
durch den stabile Ubergange zwischen verschiedenen Attraktoren erzeugt werden sollen.
Es ist in vielen Fallen wiinschenswert, diese Parameteranderungen in Abhangigkeit vom
aktuellen Systemzustand zu automatisieren, etwa durch eine fur jeden Meta-Attraktor cha-
rakteristische Abbildung gewisser Teilmengen der Einzugsbereiche der verschiedenen At-
traktoren auf geeignete Parametersatze, die zu den gewilnschten Attraktoren gehdren. Die-
se Abbildung kann als Attraktorstruktur des Meta-Attraktors bezeichnet werden:

Attraktorstruktur: Zustandsraum ® Parameterraum

Umgekehrt wird durch diese Abbildung jedem Attraktor ein bestimmter EinfluRbereich zuge-
ordnet. Bild 19 zeigt zur Veranschaulichung ein einfaches Beispiel mit zwei Attraktoren,
deren EinfluBbereiche durch unterschiedliche Grautdne gekennzeichnet sind:

A Grenzzyklus
Fixpunkt
o
Attraktor struktur
Zustandsraum > Parameterraum

Bild 19 Beispid fir einen Meta-Attraktor

Anderungen des Zustands konnen auf diese Weise automatisch eine Anderung des aktuell
gultigen Attraktors auslésen. Die Struktur des Meta-Attraktors kann so gestaltet sein, dafl3 es
nur einen Attraktor gibt, der ganz in seinem eigenen EinfluRBbereich liegt. In Bild 19 ist dies
nur fir den Fixpunkt der Fall, da der Grenzzyklus selbst bereits im Einzugsbereich des Fix-
punktes liegt. Bei Abwesenheit dufRerer Stdrungen wird das System ggf. Uber eine Reihe
von Zustands- und dadurch induzierte Parameteranderungen auf diesen Zielattraktor gezo-
gen, der auch als Kernattraktor bezeichnet werden kann:

Kernattraktor: Attraktor I EinfluBbereich des Attraktors
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Von Foersters abstrakter Organismusbegriff (vgl. 4.2.) kann mit Hilfe des Meta-
Attraktor Konzepts auf den sensumotorischen Bereich hin spezialisiert werden: Die Berech-
nung von Relationen erster Ordnung bezieht sich auf Zustande von Gliedmaf3en und Neu-
ronen, umfal3t also die Kdrperdynamik und die neuronale Aktivierungsdynamik, die hier
unter dem Begriff ,Systemdynamik® zusammengefal3t werden. Der Vergleich zwischen Effe-
renzkopie und Reafferenz im Sinne des Reafferenzprinzips ist ein Beispiel fir die Berech-
nung einer Relation erster Ordnung. Als Relationen zweiter Ordnung werden aus solchen
Relationen zwischen Efferenzen und Afferenzen zu verschiedenen Zeiten Sétze von Reg-
lerparametern derart identifiziert, dal3 gewisse Attraktoren im Systemverhalten entstehen.
Die Attraktorregelung beinhaltet in der Regel die Berechnung einer inversen Dynamik. Als
Relationen dritter Ordnung werden nun solche Beziehungen zwischen verschiedenen Re-
gionen des Zustandsraums und gewissen Attraktoren bzw. den zugehdrigen Parametersat-
zen hergestellt, die die globale Stabilitat des Gesamtsystems herstellen und bewahren:

Relationen  von Foerster Daunicht

1. Ordnung Programm Systemdynamik
2. Ordnung Meta-Programm Attraktorregelung
3. Ordnung Organismus Meta-Attraktor

Fazit: Ein Meta-Attraktor besteht aus einer Menge von Attraktoren, die durch ver-
schiedene Attraktorparameter charakterisiert sind, und kann somit als eine Teilmenge des
Parameterraums aufgefal3t werden, der solche Attraktoren zugeordnet sind, die die Stabili-
tat des Gesamtsystems innerhalb der Vereinigungsmenge ihrer Einzugsbereiche garantie-
ren. Das Meta-Attraktor Konzept erlaubt die Integration verschiedener Aktivitaten wie Hal-
tung und Bewegung in einen einheitlichen theoretischen Rahmen. Desweiteren werden
stabile Ubergange zwischen diesen Aktivitaiten ermoglicht (Daunicht 1996). Eine hohere
Kommandoebene hat nur noch denjenigen Meta-Attraktor auszuwahlen, welcher das Ge-
samtsystem nach einer auf3eren Stérung am besten stabilisiert bzw. in einen ausgewahlten
Zielattraktor Uberfuhrt. Ein Meta-Attraktor kann dartber hinaus als Beispiel fir einen Relator
dritter Ordnung im Sinne von Foersters aufgefal3t werden, der die Relationen dritter Ord-
nung berechnet, welche die globale Stabilitat des Gesamtsystems erzeugen. Zur Synthese
der bendtigten Attraktoren eignet sich z.B. Cohens ,Universal Theory of Synthesis®, die die
Konstruktion praktisch beliebig vorgebbarer Attraktoren gestattet (Cohen 1992).

Neben der Stabilitdt der Aktivierungs- und Gewichtsdynamik tritt z.B. bei der Mu-
stererkennung in wechselnder Umgebung ein weiteres Stabilitdtsproblem auf, das den
Lernprozel? als ganzen betrifft: Selbst wenn ein bestimmtes Muster stabil gelernt wurde,
heil3t das noch nicht, daf3 es nicht durch neue Muster wieder geloscht werden kann. ,How
do we cope with the ‘blooming buzzing confusion’ of every day?“ Um einer Antwort auf die-
se Frage naher zu kommen, braucht es nach Grossberg (1988) eine nichtlineare, nichtlo-
kale und nichtstationdre mathematische Beschreibung, die er unter dem Namen adaptive
Resonanztheorie (ART) malRgeblich mitentwickelte. In den folgenden Abschnitten werden
die Grundideen dieser Theorie dargestellt und deren Verhéltnis zum Reafferenzprinzip und
zum Konzept der inversen Dynamik untersucht.
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ART architectures are designed to cope with
nonstationary worlds of unlimited complexity.
Stephen Grossberg (1988)

4.4. Das Stabilitats-Plastizitats-Dilemma: Perzeption und Antizipation

Grossbergs Ziel war es, das Plastizitats-Stabilitats-Dilemma zu Uberwinden: Wie
kann ein neuronales Netz gegenlber neuen Erfahrungen adaptiv sein (Plastizitat) und
trotzdem gleichzeitig die vergangenen Erfahrungen nicht verlieren (Stabilitat). ART-
Netzwerkarchitekturen sind stabil und adaptiv, sie kbnnen auch bei begrenzter Modellkapa-
zitdt neue Erfahrungen integrieren, ohne die alten zu Iéschen. Hierzu Grossberg (1987):

How can a learning system be designed to remain plastic, or adaptive, in re-
sponse to significant events and yet remain stable in response to irrelevant
events? How does the system know to switch between its stable and its pla-
stic modes to achieve stability without rigidity and plasticity without chaos? In
particular, how can it preserve its previously learned knowledge while conti-
nuing to learn new things? What prevents the new learning from washing
away the memories of prior learning?

Grossberg (1976a) zeigte, dal die damals Ublichen kompetitiven Lernmechanismen in
wechselnder Umgebung schnell instabil werden. Kompetitives Lernen besteht aus einer
Kombination aus adaptiver Filterung und einem winner-take-all Wettbewerb um die Repra-
sentation eines bestimmten Eingangsmusters. Das Gewinnerneuron klassifiziert das Ein-
gangsmuster und bildet so eine Musterkategorie, etwa einen Buchstaben. In nichtstationa-
ren Umgebungen von unbegrenzter Komplexitat konnen hierbei Probleme auftreten: Spate-
res Lernen kann friheres Lernen wegwaschen (ibid.). Um die Loschung bereits gelernter
Muster zu verhindern, muf3 entweder die erlaubte Umgebungskomplexitat kunstlich einge-
schrankt werden (z.B. bei Backprop-Netzen) oder die Plastizitdt des Netzes durch einen
allwissenden Lehrer rechtzeitig abgeschaltet werden (z.B. bei Kohonen-Netzen), da sonst
eine ,Kapazitatskatastrophe” droht. Fir eine genauere Diskussion dieser Probleme und
weitere Literatur sei auf Grossberg (1987 & 1988) verwiesen.

Der Schlissel zur Losung des Plastizitats-Stabilitats-Dilemmas liegt in der Hinzu-
nahme eines Feedback-Mechanismus zwischen der kompetitiven Schicht und der Ein-
gangsschicht des Netzes: Durch das zusatzliche Erlernen von ,top-down Erwartungen“ oder
~Schablonen* kann der Lernprozel} stabilisiert werden (Bild 20), d.h. durch die Beriicksichti-
gung nicht nur der Perzeption, sondern auch einer erworbenen Antizipation. Grossberg
(1976b) l6st das Instabilitatsproblem und damit das Plastizitats-Stabilitats-Dilemma, indem
er die beiden Schichten durch einen Feedback- und Matchingmechanismus wechselwirken
laRkt. Solche selbststabilisierenden Lernmodelle heien adaptive Resonanzmodelle: In ei-
nem ART-Netzwerk ,schwappt* quasi die Information zwischen den beiden Schichten hin
und her bis eine stabile ,resonante Schwingung® auftritt. Da diese STM-Prozesse sehr
schnell vonstatten gehen, findet das Lernen durch die langsamere LTM-Gleichung effektiv
nur in solchen resonanten Zustanden statt; und zwar wegen der winner-takes-all Charakte-
ristik kompetitiver Systeme in Verbindung mit einer speziellen Hebb’schen Lernregel nur fir
das Gewinnerneuron. Das bedeutet, daf3 nur die ausgewdahlte, passende Kategorie veran-
dert, z.B. verfeinert wird; alle anderen Kategorien bleiben unveréandert.
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4.5. Adaptive Resonanz und perzeptiver Konsens

Ausgangspunkt der adaptiven Resonanztheorie war Helmholtz' Erkenntnis: Wir
nehmen zum Teil wahr, was wir erwarten wahrzunehmen aufgrund von friheren Lernerfah-
rungen (von Helmholtz 1866, Grossberg 1976b). Wahrnehmung wird verstanden als das
Resultat eines Matching-Prozesses zwischen solchen top-down Erwartungen und den aktu-
ellen sensorischen bottom-up Mustern. Das Konzept der adaptiven Resonanz definiert
Wahrnehmungen als resonante Aktivitatszustande im STM, die nur im Systemganzen exi-
stieren. Nur diese resonanten Zustdnde kdnnen als ,perzeptiver Konsens“ das Bewul3tsein
erreichen.

STM Z;
LTM
bottom-up I nput top-down Erwartungen
LTM
STM =

Bild 20 Grundschema der adaptiven Resonanztheorie ART

Bild 20 zeigt das grundlegende Schema der adaptiven Resonanztheorie. Es besteht
im wesentlichen aus zwei STM-Zentren Z; und Z,, die Uber adaptive Filter (LTM) miteinan-
der wechselwirken. Ein Eingangsmuster am unteren Zentrum Z; (bottom-up pattern) wird
adaptiv gefiltert und Iost ein gelerntes Muster in Z, aus. Dieses Muster, ,top-down Schablo-
ne“ oder ,gelernte Erwartung” genannt, wird seinerseits adaptiv gefiltert auf Z, riickgekop-
pelt (top-down pattern). Bei hinreichender resonanter Aktivierung zwischen Z; und Z, read-
justiert eine langsame LTM-Gleichung von Typ (48) die adaptiven Filter ,in Richtung Ein-
gangsmuster”, so daf} neue Merkmale in alte Muster aufgenommen werden kdnnen.

Die untere Schicht Z; hat die Aufgabe der Kodierung eines sensorischen Eingangs-
musters, welches dort je nach Aufgabenstellung vorverarbeitet wird, etwa durch Normie-
rung, Kontrastverstarkung, Rauschunterdriickung etc. (Carpenter & Grossberg 1987). Von
da aus gelangt das Muster in den Wechselwirkungszyklus zwischen den Schichten. Die
neuronale Verarbeitung in der oberen Schicht Z, beinhaltet eine herkdmmliche kompetitive
winner-take-all Dynamik zur Klassifikation der Eingangsmuster. Die Aktivierung eines Ge-
winnerneurons definiert eine Kategorie oder ein Symbol.

ART-Netzwerke konnen aus biologischer Sicht kritisiert werden, weil sie die Muster
in einer modernen Form der bertchtigten ,GroRBmutterzelle* speichern: Obschon der Reso-
nanzprozeld das ganze Netz betrifft, kann der Verlust einer einzigen Zelle (hier in Z;) eine
ganze Musterkategorie zerstoren. Das biologische Gehirn erbringt aber den Existenzbeweis
einer Mustererkennung mit nichtlokal verteilter Information. Wasserman (1989) entgegnet
hier: ,However, a counterargument recounts the history of powered flight; man failed to get
off the ground until he stopped trying to imitate the moving wings and feathers of the birds.”
Man kann nattrlich immer behaupten, dal3 es sich jeweils um einen ganzen Pool oder gan-
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ze Populationen von Neuronen handelt, die die entsprechende neuronale Berechnung be-
waltigen (Grossberg 1988). Dieses Gegenargument greift aber zu kurz: Eine wirklich ver-
teilte Informationsspeicherung wirde man sich eher in Analogie zur Holographie vorstellen.
Hier gibt es einen gewissen Widerspruch bei Grossberg: Einerseits fordert er eine nichtlo-
kale Mathematik; andererseits realisiert er Grol3mutterzellen. Grossbergs Lésung des Stabi-
litats-Plastizitats-Dilemmas ist also eine rein technologische Losung; biologisch plausiblere
Lésungen des Problems sind mir allerdings nicht bekannt.

ART-Netze werden bereits erfolgreich eingesetzt u.a. in den Bereichen Sprach- und
Worterkennung, visuelle Wahrnehmung und Mustererkennung, klassische und instrumen-
telle Konditionierung, optische Tauschungen und Entscheidungsfindung unter Risiko
(Grossberg 1987, Carpenter & Grossberg 1987 & 1995). Hierzu Grossberg (1987): ,Thus
ART has already demonstrated an explanatory and predictive competence as an interdisci-
plinary physical theory.”

Die Zentren Z; und Z; in Bild 20 kbnnen zum Zwecke der optischen Mustererken-
nung als ,Retina“ bzw. ,visueller Cortex" interpretiert werden. Die abstrakte Architektur der
adaptiven Resonanz kann jedoch auf verschiedenste Weisen gedeutet werden (Grossberg
1976a): ,Such varied interpretations are possible because the same functional principles
seem to operate in various anatomies."

Es stellt sich nun die Aufgabe, den Zusammenhang des Prinzips der adaptiven Re-
sonanz zum Reafferenzprinzip genauer zu untersuchen. Zunéchst wird nachgewiesen, daf3
ein typisches ART-Netzwerk, welches urspringlich zur Mustererkennung gedacht war, eine
Inverse Dynamik von gekoppelten Gliedmal3en erlernen und représentieren kann. Die in
den Kapiteln 2 und 3 vornehmlich untersuchte low-level Motorik mit ihrer Aufgabe der Inver-
tierung der Kdrpertransformationen kann hierzu als einfacher adaptiver Mustererkennungs-
prozel3 aufgefalRt werden. Es gibt in der low-level Sensumotorik im Prinzip nur ein Muster
zu erlernen: die durch die Differentialgleichungen des Korpers gegebene Mannigfaltigkeit
im Raum aller betrachteten kinematischen und dynamischen Variablen.1?

4.6. Ein Cohen-Grossberg-Theorem fir logarithmische Netze

ART-Netze sind rekurrente, d.h. dynamische Netze vom Typ (47). Da man die
Zeitableitungen der schnellen STM-Variablen im Falle einer angenommenen Skalentren-
nung zur LTM-Dynamik (48) zu Null setzen kann, muf3 nur nachgewiesen werden, daf3 sich
in diesem quasistatischen Fall die Funktion eines statischen Netzes vom Typ Bild 12 (vgl.
3.2.) ergibt, welches eine Inverse Dynamik vom Typ (36) oder (38) reprasentieren kann (vgl.
3.10.). Mit anderen Worten: Ein im wesentlichen polynomiales Feedforward-Netz muf3 sich
als Attraktor des STM-Prozesses eines rekurrenten ART-Netzes darstellen lassen.

17 Bei der high-level Motorik geht es dagegen um ganze Bewegungsmuster, die allerdings hier nicht ,von unten*
wahrgenommen, sondern ,von oben“ ausgeltst werden. Im high-level Bereich der Auge-Hand-Koordination
beispielsweise sind Kohonen-Netze wegen ihrer topologieerhaltenden Abbildungseigenschaften sehr beliebt
(Ritter, Martinez & Schulten 1989, Rojas 1996). Es spricht nichts dagegen, eine Kohonen-Schicht in eine ART-
Architektur einzubauen (vgl. Grossberg 1987, Freeman & Skapura 1991). Die folgende Diskussion wird weiter-
hin auf den low-level Bereich eingeschrankt.
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Die STM-Dynamik von ART-Netzen kann kompetitiv oder kooperativ sein oder eine
Mischung aus beidem.18 Die genauen Definitionen lauten (Grossberg 1988, Hirsch 1989):

Dynamik dx/dt=1i(X,...,%Xn) Synapsen
kooperativ 1il/fx 2 O far il j exzitatorisch
kompetitiv vi/x £ 0 far it j inhibitorisch

Wir greifen aus den vielen moéglichen STM-Prozessen ein recht allgemeines Modell
heraus, in dem bereits viele andere in der Literatur vorgeschlagene Netze als Spezialfalle
enthalten sind (Grossberg 1988): Das Cohen-Grossberg-Modell beschreibt eine kooperativ-
kompetitive Aktivierung durch folgendes Gleichungssystem fiir n Aktivierungen x mit (glat-
ten) Funktionen a(x), gi(x) und di(x) von nur jeweils einer Variablen x (vgl. A.9.):

d 3
- X = a'i(Xi)[gi(Xi)_ acijdj(xj)] (49)
dt i=1

Die Kopplungen innerhalb dieses Gleichungssystems werden durch einen Satz von Kon-
stanten c; gewichtet. Das Cohen-Grossberg-Theorem (Cohen & Grossberg 1983) garantiert
mit Hilfe der Ljapunov-Funktion

n % n
V=-3 oo (x;)dex ) dx, +1 § ¢, d;(x,)d (%) (50)
i=1 j k=1

die globale Stabilitat und Konvergenz dieses Systems im wesentlichen unter folgenden
Voraussetzungen fiir die Funktionen und Parameter:

Positivitat: ax)3o0
Monotonie: de¢(x) 2 0
Symmetrie: Cj =G

Diese drei Bedingungen sind hinreichend, aber nicht unbedingt notwendig fur die Stabilitat
von (49). Zunachst wird g ° 1 gesetzt, so dal die erste Bedingung der Positivitat stets erfillt
ist. In der adiabatischen Approximation, d.h. in einem Fixpunkt dx/dt = 0 der Aktivierungsdy-
namik, und mit den Vektoren g = (Qy,...,0)" bzw. d = (dy,...,d,)" sowie der n" n-Matrix C = (o)
ergibt sich aus dem Cohen-Grossberg-Modell (49)

g=Cd U gi(Xi):é.C.jdj(Xj) (51)

=1

Falls die Funktionen g; invertierbar sind, kann nach x; aufgelost werden:

464 u
X =0 & ¢d;(X)u (52)
8j=1 a
Mit der speziellen Wahl d; = g; =- In fir alle i und j folgt mit ctnx =Inx® aus (51)
g VR
x =expaa ¢; Inx;a= QO x; (53)
éj=1 a =

18 Ein kompetitives System wird unter Zeitumkehr kooperativ (Hirsch 1989).
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Unter der weiteren hierfur notigen technischen Annahme, dal3 alle Signale x so weit ver-
schoben werden, bis sie positiv sind, ist sogar strenge Monotonie, d.h. d¢(x) > 0 erfullt. Mit
diesen Vereinbarungen wird die Matrix C durch den ,€"-Trick* zu einer Matrix von Expo-
nenten. Jedes X ist auf dem Attraktor der Aktivierungsdynamik (49) ein Produkt aus Poten-
zen von verschiedenen x. Auf diese Weise kann ein Cohen-Grossberg-Modell die mehrdi-
mensionalen Monome zur Verfigung stellen, die fir jede Taylorentwicklung benétigt wer-
den.

Da nun fur eine allgemeine Potenzreihenentwicklung vom Typ (53) die dritte Vor-
aussetzung des Cohen-Grossberg-Theorems der Symmetrie von C verletzt ist, mufl3 nach-
gewiesen werden, dalR das sich mit den obigen Annahmen aus Gleichung (49) ergebende
dynamische System

d Iy

—x =-Inx +Qq ¢;Inx; (54)
dt i1

trotzdem stabil ist1®. Fur positive ¢; handelt es sich um ein rein kooperatives System. Um die
Stabilitat des Systems (54) mit beliebigen c; allgemein nachzuweisen, muf3 die Ljapunov-
Funktion (50) in der Orginalversion des Cohen-Grossberg-Theorems fir unsymmetrische
Matrizen C leicht abgewandelt werden. Fur unsere Zwecke wéhlen wir die Ljapunov-
Funktion

v :§%(1+qi)(lnxi)2- én‘c,jlnxilnxjg (55)
é ' a

1 1

i i

Fur Stabilitat, d.h. (55) ist Ljapunov-Funktion des Systems (54), muf3 deren totale Zeitablei-
tung auf Losungen von (54) stets negativ (oder zumindest nichtpositiv) sein:

V !
d— £0 (56)
dt Ldsungen
Gleichungen (55) und (54) in (56) eingesetzt ergibt nach der Kettenregel
d—v—én‘ﬂ%—én‘ia?nx-én‘cInxgaelnx+én‘cInx9 (57)
dt i=1 T[ Xi dt i=1 Xi g i j=1 ! Jgg i j=1 ! Jﬂ
Das bedeutet Stabilitat, falls wie vereinbart x; > 0 gilt fur alle i:
.2
av y 18 3 0
— = - é—glnxi- éqjlnxj+ £ 0 (58)
dt Losungen i=1 X € i=1 7]

Auch fir das spezielle Cohen-Grossberg-Modell (54) laft sich also eine Ljapunov-Funktion
finden. Im Vergleich mit der urspriinglichen Form des Cohen-Grossberg-Theorems, werden
hier sehr viel speziellere Funktionen a(x), gi(x) und di(x) verwendet, daflir kann aber im
Gegenzug die Voraussetzung der Symmetrie von C fallengelassen werden.20

19 Modelle mit asymmetrischer Koeffizientenmatrix c;j treten typischerweise beim Problem des Erlernens zeitli-
cher Muster und Ordnungen auf (Grossberg 1988).

20 Aligemeinere Ergebnisse bezglich der Stabilitat asymmetrischer rekurrenter Netze sowie Verallgemeinerun-
gen des Cohen-Grossberg-Theorems finden sich z.B. bei Hirsch (1989) und Matsuoka (1992).
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Erstes Fazit: Spezielle Cohen-Grossberg-Modelle mit logarithmischen Funktionen
sind in der Lage, beliebige polynomiale Basisfunktionen zu erzeugen?l. Hierzu kénnen be-
stimmte x willkurlich als Eingdnge gewahlt werden. Der Vektor x wird aus den zu erzeugen-
den Basisfunktionen und den zu verarbeitenden Zustandsvariablen zusammengesetzt:

x = (Basisfunktionen, Eingangsvariablen) (59)

Die Exponentenmatrix C, die letztlich aus den Eingangsvariablen die nichlinearen Basis-
funktionen entstehen IaR3t, zerfallt in Untermatrizen der Gestalt

-2 G g (60)
80 diage

Die Diagonalmatrix diag verhindert hier ,unerwinschte* dynamische Wechselwirkungen

unter den Eingangsvariablen, indem sie die entsprechenden Zeitableitungen verschwinden

lant. Die Nullen im unteren linken Teil von C verhindern eine Rickwirkung der Basisfunktio-

nen auf die Eingangsvariablen. Die polynomialen Basisfunktionen werden effektiv nur durch

die Exponenten in der Untermatrix Cy gestaltet.

4.7. Inverse Dynamik als Cohen-Grossberg-Modell

Anhand eines einfachen Beispiels wird im folgenden gezeigt, dal? das soeben ein-
gefuhrte logarithmische Cohen-Grossberg-Modell die Basisfunktionen der inversen Dyna-
mik eines Gliedmaliensystems (vgl. 3.10.) repréasentieren kann. Um die Darstellung mog-
lichst einfach zu halten, wird nur der erste von zwei Freiheitsgraden eines planaren 2-
gelenkigen Arms betrachtet. Dartberhinaus beschranken wir uns wieder auf den dynami-
schen Kopplungsanteil; der Gravitationsanteil kann auf analoge Weise behandelt werden.
Wir definieren zunéchst willkirlich folgenden Aktivitatsvektor der Schicht Z; in Bild 20:

X= (Xt X)) = (571, b2, Ba, 750§ 5, €OS(j 27 1), SING 2- j 1)T (61)

Die ersten drei Eintrage von x enthalten gemaf Gleichung (59) die gewiinschten Basisfunk-
tionen b;, wobei x; sowohl Eingang als auch Ausgang ist. Die tbrigen vier Eintrage sind als
Eingadnge aufzufassen. Dabei wird darauf verzichtet, die trigonometrischen Funktionen sin
und cos ebenfalls durch eine Potenzreihe zu approximieren und alle x; etwa durch eine ge-
eignete Sigmoide in einen positiven Arbeitsbereich zu verschieben. Wie in Abschnitt 3.10.
genauer erlautert wurde, werden nach Gleichung (18) fur die inverse Kopplungsdynamik im
Hinblick auf das erste Gelenk

Q =whbh (62)
neben dem Gewichtsvektor w = (wy,w,,ws)" folgende Basisfunktionen b = (by,b,,bs)" benétigt:

b1 = X = Jl

by = XaX =", c08(2-] 1)

by = X% = j2sin(2-ja)

Damit das quasistatische Cohen-Grossberg-Modell (53) diese Berechnungen leisten kann,
muf3 die Matrix C folgende Gestalt besitzen:

21 Auf die Universalitat polynomialer Approximationen im Hinblick auf Computer-Implementationen neuronaler
Netze (Wray & Green 1995) wird im Anhang A.6. weiter eingegangen.
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@ 00000 0
© 001010
€0 00020 17

C=(¢)=¢ 00100 0 (63)
€ 00010 0
0 0000 108
& 0000 0 15

Auch die spezielle Matrix (63) kann durch Zeilen- und Spaltenvertauschungen, d.h. durch
Umbenennung der x auf die Form (60) gebracht werden. In unserem Fallbeispiel bleiben in
Gleichung (54) nur wenige Terme Ubrig:

%xz =-Inx, +Inx, +Inx; (64)
d, _

axs—- Inx; +2Inx, +InX, (65)
d s

a0 =0 fur kT {1,4,5,6,7} (66)

Die Eingangsneuronen 1, 4, 5, 6 und 7 fur Z, besitzen keine eigene Dynamik, da sich fur
diese i die rechte Seite von (54) bzw. (66) zu Null ergibt. Die lineare Basisfunktion b, = x;
wird ungeéandert durch Z, in Bild 20 ,durchgeleitet* und bildet zusammen mit x, und x; den
Ausgang der Schicht Z,. Damit ist nachgewiesen, dal’ ein Cohen-Grossberg-Modell fur die
Schicht Z, auf dynamische, aber stabile Weise die Basisfunktionen zur Verfigung stellen
kann, die zur Berechnung der inversen Dynamik von Gliedmafl3ensystemen benotigt wer-
den. Diese Basisfunktionen werden durch einen einfachen Linearkombinierer in Z; adaptiv
gefiltert, sodaR die gewiinschte Inverse Dynamik (55) Q, = W' b fiir das erste Gelenk zum
Effektor weitergeleitet werden kann. Fir Q. und jeden weiteren Freiheitsgrad kann analog
verfahren werden.

Dieser Weg, eine lineare Regression mit nichtlinearen Basisfunktionen als quasista-
tischen Spezialfall eines Cohen-Grossberg-Modells zu erzeugen, mag etwas umstandlich
erscheinen, doch sollte ja nur nachgewiesen werden, dafd rekurrente ART-Netze grundsétz-
lich in der Lage sind, eine inverse Dynamik zu berechnen, indem sie statische Funktionen-
netze wie in Bild 12 als Sonderfélle enthalten. Die Vorgehensweise hierbei ist im Grunde
lediglich eine Verallgemeinerung des €"-Tricks aus der analogen Schaltungstechnik, mit
dessen Hilfe Produkte positiver Signale in Summen zerlegt werden kdnnen; vgl. hierzu das
.Power-Network" in Kalveram (1993a).

Fazit: Jede polynomiale Approximation und insbesondere die inverse Dynamik eines
Gliedmaliensystems ist als Attraktor eines rekurrenten Cohen-Grossberg-Modells darstell-
bar. Dieser Nachweis fehlte bisher.22 Als offene Frage bleibt, ob die Exponentenmatrix C,
die hier als a-priori Wissen in das Modell eingeflossen ist, ohne dieses a-priori Wissen mit
einer entsprechenden LTM-Gleichung aus den Trainingsdaten erlernt werden kann.

22 Kumar und Guez (1991) bringen zwar die ART in direkte Verbindung zur Steuerung der Motorik; sie behan-
deln allerdings nur lineare Systeme im Frequenzbereich. Die inverse Dynamik von GliedmafRensystemen ist
jedoch essentiell nichtlinear.
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Von der gréRten Wichtigkeit endlich fir die Festigkeit

unserer Uberzeugung von der Richtigkeit unserer sinnlichen

Wahrnehmung sind die Prifungen, welche wir mittels

der willkurlichen Bewegungen unseres Korpers anstellen.
Hermann von Helmholtz (1866)

4.8. Aktions-Perzeptions-Zyklen

Die bisherige Untersuchung bietet eine kritische Synthese ausgewahlter Literatur der
letzten knapp 50 Jahre zur sensumotorischen Modellbildung, die ausgehend vom Reaffe-
renzprinzip zur adaptiven Resonanztheorie fuhrt. Dieser Abschnitt stellt diese beiden Theo-
rieansatze noch einmal gegentuber und erlautert deren Gemeinsamkeiten und Unterschie-
de.

Ausgangs-, Dreh- und Angelpunkt der Diskussion in dieser Arbeit ist das Reaffe-
renzprinzip (von Holst & Mittelstaedt 1950) und die damit einhergehende fundamentale
Unterscheidung zwischen Eigenem und Fremden (Kalveram & Merz 1976). Das Reaffe-
renzprinzip (Bild 2) wurde als Gegenentwurf zur klassischen Reflexlehre entworfen, in der
das Verhalten eines Organismus nur als Funktion der applizierten Reize aufgefaf3t wurde.
Verhalten ist jedoch eine Funktion von Reiz und Ziel. Nicht nur: Wahrnehmung steuert Ver-
halten, sondern auch: Verhalten steuert Wahrnehmung in einem kybernetischen Kreispro-
zel3 (vgl. Powers 1973). Das Reafferenzprinzip wurde in der englischsprachigen Literatur
kaum zur Kenntnis genommen. Die wenigen Autoren, die das Reafferenzprinzip im Bereich
der motorischen Kontrolle oder der Robotik erwdhnen (z.B. Raibert 1976), prasentieren zu-
meist ein Kontrollschema und interpretieren es im nachhinein mit Begriffen des Reafferenz-
prinzips. Meist fallt nur kurz der Begriff ,efference copy®, der in der internationalen Literatur
meistens ,corrolary discharge“ genannt wird. Hier wird in Anlehnung an Kalveram (1981 &
1990) der umgekehrte Weg beschritten: Das Kontrollschema wird direkt und ohne Spriinge
aus dem Reafferenzprinzip entwickelt; biokybernetische und technische Begriffsbildungen
werden in einer Synopse zusammengefuhrt. Das Reafferenzprinzip steht im Einklang mit
weiteren kybernetischen Modellvorstellungen, die seit den 60er Jahren unabhangig davon
u.a. in den Bereichen Robotik und Regelungstechnik entwickelt wurden und als deren ge-
meinsamer Nenner es aufgefal3t werden kann. Die gemeinsame Grundidee a3t sich kurz
als Kompensation der Eigendynamik charakterisieren. Historisch muf? jedoch das Reaffe-
renzprinzip als Grundlage dieser Entwicklungen angesehen werden. In Kap. 3 wird das
Reafferenzprinzip um das Lernschema der Selbstimitation erweitert.

Wahrend das Reafferenzprinzip zur Erklarung sensumotorischer Vorgénge entwik-
kelt wurde, liegt das Hauptaugenmerk der adaptiven Resonanztheorie (Grossberg 1987 &
1988) auf der Mustererkennung. Grossbergs urspriingliches Problem war das Stabilitats-
Plastizitats-Dilemma, d.h. das Problem, dal3 bereits gelernte Muster durch eine ,Reizlber-
flutung“ geldscht bzw. ,weggewaschen“ werden kdnnen: ,How do we cope with the
‘blooming buzzing confusion’ of every day?* Inspiriert von James, Helmholtz und Mach |6ste
er als erster das Dilemma, indem er den damals ublichen, aber am Dilemma leidenden,
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kompetitiven Lernmechanismen gelernte ,top-down“ Erwartungen hinzufligte, die mit den
herkdmmlichen ,bottom-up* Mustern aus den Sinneszellen in einen adaptiven Resonanz-
prozel3 zwischen zwei adaptiven Filtern eintreten. Eine Flurwahrnehmung oder ,Wahrge-
bung“ entsteht als resonanter ,perzeptiver Konsens" zwischen verschiedenen Zentren, d.h.
durch eine Wechselwirkung von Perzeption und Antizipation in einem Aktions-Perzeptions-
Zyklus (Bild 20, vgl. Arbib & Amari 1985). Die adaptive Resonanztheorie realisiert mit ihrer
eingebauten Ljapunov-Stabilitdt das Prinzip der kognitiven Homdéostase. Carpenter und
Grossberg (1995) beschreiben ihre Intention wie folgt: ,Adaptive Resonance Theory, or
ART, was introduced as a theory of human cognitive information processing“. Carling (1992)
schreibt Uber Grossberg’s Arbeiten: ,His aim has been to develop almost a universal theory
for neural networks®. Grossberg sei mit seinen Mitarbeiterinnen auf dem Weg zu einer ,Ge-
neral Purpose Theory“. Cohen begriindet inzwischen eine ,Universal Theory of Synthesis*
(Cohen 1992), indem er Konstruktionsvorschriften fur Ljapunov-stabile neuronale Netze mit
praktisch beliebig vorgebbaren Attraktoren entwickelt (vgl. 4.3.). Grossberg (1988) konsta-
tiert, dal3 das wachsende Interesse und die zunehmende Popularitat seiner Methoden
,have turned the obscure into the obvious, which is a sure sign of major progress.*

Die vielleicht wichtigste Gemeinsamkeit dieser beiden Ansatze ist, dal3 sie beide die
SchlieBung eines Kausalkreises als wesentliches innovatives Element einflihren: Das
Reafferenzprinzip behandelt den Einflul3 der eigenen motorischen Aktivitaten auf die Wabhr-
nehmungen eines Organismus; die adaptive Resonanztheorie modelliert den Einflu der
eigenen neuronalen Lernerfahrungen auf den Wahrnehmungsprozel3. In beiden Féllen wird
durch Hinzunahme eines top-down Signals eine Riickkopplungsschleife geschlossen und
damit der Ubergang zu kreiskausal geschlossenen Systemen vollzogen. Wahrend Effe-
renzkopien im wesentlichen Muster der zu erwartenden Reafferenzen darstellen, représen-
tieren Grossbergs ,Schablonen” allgemeinere erwartete Wahrnehmungsmuster. Das Reaf-
ferenzprinzip handelt von der Unterscheidung zwischen Eigenem und Fremden; die adapti-
ve Resonanztheorie arbeitet mit der Unterscheidung zwischen Erwartetem und Unerwarte-
tem. Neben der Berechnung einer inversen Dynamik werden beim Reafferenzprinzip ledig-
lich Additionen bendtigt, die trivialerweise auch in ART-Netzen berechnet werden kénnen.
Damit lalt sich die adaptive Resonanztheorie als dynamische Formulierung bzw. Erweite-
rung des Reafferenzprinzips auffassen: Efferenzkopien kénnen als top-down Erwartungen
und Afferenzen als bottom-up Muster interpretiert werden. Der Vergleich der Efferenzkopie
mit dem tats&chlichen Afferenzmuster wird als resonanter Matching-Prozeld im STM ge-
deutet und motorisches Lernen als zugehoriger Adaptationsprozeld im LTM. Diese Ver-
wandtschaften zwischen Reafferenzprinzip und ART wurden bislang nicht thematisiert:

Reafferenzprinzip adaptive Resonanz

top-down Signal  Efferenzkopie Antizipation

bottom-up Signal Reafferenz Perzeption

Verarbeitung fur ~ Kompensation Matching von Mustern
Unterscheidung  Eigenes/Fremdes Erwartetes/Unerwartetes
Anwendung Sensumotorik Mustererkennung

Fazit: Sowohl das Reafferenzprinzip als auch die adaptive Resonanztheorie flihren
als Neuerung jeweils die SchlieBung von Kausalkreisen zu Aktions-Perzeptions-Zyklen in
die Kybernetik ein. Ersteres handelt von motorischen Aktivitaten, letztere von neuronalen:
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Reafferenzprinzip: Verhalten steuert Wahrnehmung.

adaptive Resonanz: Erwartung steuert Wahrnehmung.

Die Netzwerkarchitekturen der adaptiven Resonanztheorie kdnnen das Reafferenzprinzip
realisieren. Die adaptive Resonanztheorie stellt demnach auch fur die Sensumotorik einen
geeigneten Rahmen dar, nicht nur zur Mustererkennung, wo sie bereits eine der erfolg-
reichsten und vielversprechendsten Modellvorstellungen ist.

Da eine Argumentation langs des Reafferenzprinzips offenbar eine hohe integrative
Wirkung hat, stellt sich in Kap. 5 die Frage nach einer weiteren Verallgemeinerungsfahigkeit
und Anwendbarkeit dieses grundlegenden Prinzips. Das Prinzip der Kompensation der Ei-
gendynamik wird dabei unter erkenntnisphilosophischen, volkswirtschaftlichen und quan-
tentheoretischen Gesichtspunkten diskutiert.
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Die Theorie an und fur sich ist nichts nitze,
als insofern sie uns an den Zusammenhang
der Erscheinungen glauben macht.

Johann W. v. Goethe

5. Kompensation der Eigendynamik als kybernetisches Grundprinzip

Das Reafferenzprinzip wird in der Natur als erfolgreiche Strategie eingesetzt, um
sich als Organismus mit Nervensystem adaptiv gegentiber seiner Umwelt verhalten zu kon-
nen. Ein wichtiges Ziel der Kybernetik ist es, formale Analogien zu finden und in verschie-
denen Gebieten ahnliche Grundprinzipien und Ldsungsstrategien aufzudecken oder be-
wuldt zu implementieren. Aus einer systemtheoretischen Perspektive stellt sich nun die Fra-
ge, inwieweit die bisherigen sensumotorischen Uberlegungen auch in anderen Wissen-
schaftsbereichen zu fruchtbaren Anwendungen fihren konnen.

In einer Erweiterung des interdisziplindren Diskurses wird in diesem Kapitel die wei-
tergehende Tragfahigkeit des allgemeinen sensumotorischen Grundprinzips Steuerbarkeit
durch Kompensation der Eigeneffekte untersucht. Der Begriff Kompensation kann allge-
mein verstanden werden als Ausgleich, Aufhebung oder ,Verrechnung“ einander entgegen-
gesetzter Wirkungen. Der Begriff der Neutralisation bezieht sich in &hnlicher Weise auf eine
Ausschaltung bestimmter Einflisse. Der Begriff Inversion zielt auf die Umkehrung z.B. eines
Operators ab. Der diesbeziigliche Sprachgebrauch ist in der Literatur sehr uneinheitlich. In
der Regelungstheorie wird meist der Kompensationsbegriff als Oberbegriff benutzt, die In-
version bezieht sich auf den Steuerungsanteil eines Kontrollsystems und Neutralisation auf
die Ausregelung von zumeist aul3eren Storeffekten.

Im folgenden werden zunéchst die Begriffe der sensumotorischen Identitat (Kal-
veram 1981) und Autonomie (Foerster 1981) mit Hilfe einer gruppentheoretischen Opera-
torsprache formalisiert (vgl. Widrow & Stearns 1985, Hunt et al. 1992, Massone 1995).
Ausgehend von Kalverams Verallgemeinerung des Reafferenzprinzips zum Konzept der
Werkzeugtransformation (Kalveram 1981), welches die Mdglichkeiten des Organismus zur
Bildung weiterer ,,Organe®, d.h. Werkzeuge, in die Modellierung einbezieht, wird der damit
verbundene fundamentale Akt der Unterscheidung zwischen Eigenem und Fremden (vgl.
2.2.) noch einmal in einem umfassenderen Rahmen dargestellt. Sodann werden einige er-
kenntnistheoretische Aspekte des Reafferenzprinzip diskutiert und der Zusammenhang zu
einer kybernetischen Erkenntnistheorie (von Foerster 1981) und zu Poppers ,Scheinwerfer-
Theorie des Bewul3tseins” (Popper 1943) aufgezeigt. Anhand zweier Beispiele aus den
Bereichen Volkswirtschaftslehre und Quantenphysik wird abschlieRend nachgewiesen, wie
auch in diesen Fachgebieten Kompensationsansatze zu erfolgreichen Problemlésungen
beitragen kdénnen.
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Mind and world in short have been evolved together,
and, in consequence are something of a mutual fit.
William James
5.1. Autonomie und Identit&t

Der amerikanische Philosoph und Entwicklungspsychologe William James be-
schreibt 1894 (Anderson et al. 1990) das Bewulitsein eines Babys als ,one big blooming
buzzing Confusion. That Confusion is the baby’s universe; and the universe of all of us is
still to a great extend such a Confusion, potentially resolvable, and demanding to be resol-
ved, but not yet actually resolved into parts.” Bei William James liegen - neben Helmholtz
und Mach - die interdiziplindren Wurzeln der adaptiven Resonanztheorie (vgl. 4.8.).

Ein neugeborenes Baby kann noch nicht richtig unterscheiden zwischen sich selbst
und seiner Aul3enwelt. George Spencer Brown in Laws of Form (1972) uber die Geburt:

The act is itself already remembered, even if unconsciously, as our first
attempt to distinguish different things in a world where, in the first place,
the boundaries can be drawn anywhere we please. At this stage the uni-
verse cannot be distiguished from how we act upon it, and the world may
seem like shifting sand beneath our feet. Although all forms, and thus all
universes, are possible, and any particular form is mutable, it becomes
evident that the laws relating such forms are the same in any universe. It is
this sameness, the idea that we can find a reality which is independent of
how the universe actually appears, that lends such fascination to the study
of mathematics.

Auf dieser frihen Stufe gibt es also z.B. noch keine Unterscheidung zwischen Aktiv und
Passiv, zwischen Operator und Operand wie etwa zwischen ,+* und ,5'23. Der erste fun-
damentale Akt der Unterscheidung, den das Baby nach und nach erlernen mul3, ist die
Unterscheidung zwischen Eigenem und Fremden, zwischen Aktiv und Passiv, Operator und
Operand als Grundlage der Subjekt-Objekt-Spaltung. Allgemeiner: die Trennung der Affe-
renzen erst im sensumotorischen, dann im sozialen Bereich (Kalveram & Merz 1976, vgl.
2.2.). Durch diese Lernprozesse gewinnt der Organismus mehr und mehr an Autonomie.
Autonomie auf einer niederen Stufe der Entwicklung bedeutet das Erlernen der inversen
Korpertransformationen durch das Nervensystem eines Organismus. Die Biologie kompen-
siert, komplementiert oder invertiert mit der Evolution des Nervensystems die physikali-
schen und physiologischen Eigenschaften des eigenen Korpers.

Autonomie auf der Beschreibungsebene der entsprechenden Differentialgleichun-
gen bedeutet, dal3 diese nicht explizit zeitabhangig sind. Ein dynamisches System kann
durch einen Systemoperator A dargestellt werden, der als totale Zeitableitung auf den L&-
sungen der Systemgleichungen definiert ist (Bessenrodt 1994):

23 George Spencer Brown, ein Schiller von Wittgenstein und Russel, weist 1969 in Laws of Form
nach, dal} die gesamte Boole’sche Algebra - also insbesondere (zweiwertige) Logik und Mengen-
lehre - aus einem einzigen Zeichen, das zugleich Operator und Operand ist, aufgebaut werden
kann. (Insbesondere sind Klammern tberflissig.) In dieser Operation mit Namen Distinktor, die eine
fundamentale Unterscheidung reprasentiert, verschmelzen Begriffe wie ,Unterscheidung®, ,Name",
.Beschreibung®, ,Absicht®, ,Signal* oder ,Anweisung"“. Schon Wittgenstein hatte darauf hingewiesen,
dafl? die Anzahl der bendtigten Grundoperationen nur von unserer Notation abhangt (Wittgenstein
1921).
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d
Systemoperator: A= —

dt L6sungen

Angewendet auf einen beliebigen Systemzustand x erzeugt der Systemoperator eine infini-
tesimale Transformation des Zustands in Richtung der Systemtrajektorien. Der Systemope-
rator ist der infinitesimale Erzeuger einer endlichen Transformation langs dieser Trajektori-
en. Eine formale Integration Uber die Zeit t liefert den FluRoperator F; des Systems, der
jeden Zustand zur Zeit 0 langs Lésungen in einen zukinftigen Zustand zur Zeit t verschiebt:

FluRoperator: F = exp[tA] = 1+tA+...

Die Gesamtheit aller FluBoperatoren bilden mit der Operatorverkettung A die dynamische
Halbgruppe (G, A) des Systems:

Systemhalbgruppe: G = {F t} = {exp[tA]}

Der FluRBoperator F, reprasentiert ein Vorwartsmodell des betrachteten Systems. Die inver-
se Halbgruppe (G™, A) entsteht daraus durch formale Zeitumkehr t ® -t:

inverse Halbgruppe: G ™' ={F _} = {exp[- tA]}

Diese formale Umkehrung sagt allerdings noch nichts dartiber aus, inwieweit die einzelnen
Inversen tatsachlich existieren. In der Praxis ist in der Regel nicht die Existenz inverser Lo-
sungen ein Problem, sondern deren Eindeutigkeit (vgl. 3.4., 3.7., A.4.). Wird nun die dyna-
mische Halbgruppe (G, A) eines Systems durch eine geeignete inverse Halbgruppe (G*, A)
Zu einer Gruppe erganzt, ist die Gesamtubertragungsfunktion der Verkettung der beiden
Halbgruppen idealerweise die Identitat I, also ein insbesondere zeitunabhangiger Operator:

F AF, =1

Ist die zugeschaltete inverse Halbgruppe in einem neuronalen Netzwerk reprasentiert, wird
das dynamische Gesamtsystem aus Netz und Gliedmafien dadurch autonom (Bild 21). In-
verses Korpermodell und der Kérper selbst als Vorwéartsmodell erzeugen zusammen eine
Identitat (vgl. Widrow & Stearns 1985, Hunt et al. 1992, Massone 1995) und definieren so
ein ,sensumotorisches Selbst* (Kalveram 1981, vgl. 2.2.).

—| ZNS p————>|Kirper p— » ldentitat

Bild 21 Durch Verkettung inverser Operatoren entsteht eine identische Abbildung

Fazit: Sensumotorische Autonomie bedeutet das Erlernen und die neuronale Repra-
sentation von inversen Kdrpertransformationen. Je mehr Transformationen ein Organismus
invertieren lernt, desto mehr gewinnt er an Autonomie, desto weniger reflexhafte (und damit
trivialisierbare) und desto mehr intentionale Aktivitaiten kann er entwickeln (vgl. 2.1., 3.1.).
Die durch ,Selbstorganisation“ erreichte Zeitverschiebungsinvarianz gewisser Operatorver-
kettungen gilt naturlich nur nédherungsweise. Das ,Eigene” (oder zu eigen Gemachte) sind
die adiabatischen Invarianten, die Eigenwerte eines Aktions-Perzeptions-Zyklus (vgl. 4.8.).
Autonomie setzt Lernvorgdnge voraus, bei denen Transformationsregeln auf geeignete
Weise transformiert werden: Autonomie bedeutet Selbstregelung, d.h. Regelung der Re-
gelung oder Metaregelung (von Foerster 1981, vgl. 4.2.).
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5.2. Werkzeuggebrauch

Das Wort Organismus leitet sich von dem griechischen Wort ,Organon* = Werkzeug
ab. Im folgenden werden die Mdglichkeiten des Organismus zur Bildung weiterer ,Organe”
diskutiert. Durch das Erlernen inverser ,Werkzeugtransformationen“ kann sich der Orga-
nismus bestimmte Aspekte seiner Umwelt zu eigen machen und so sein ,sensumotorisches
Selbst” erweitern (Kalveram 1981). So bilden wir beispielsweise mit unserem Fahrrad eine
autonome Einheit, nachdem wir durch Erlernen der inversen Fahrrad-Transformationen von
einer zunachst wackeligen Regelung zur Steuerung Gibergegangen sind (vgl. 2.9.).

Das Erlernen von Werkzeuggebrauch, an dem das Konzept der Selbstimitation (vgl.
3.2.) urspringlich entwickelt wurde, unterscheidet sich nicht grundsatzlich vom Erlernen der
eigenen GliedmaRendynamik. Auch hier muf3 lediglich eine Transformation invertiert wer-
den, die Werkzeugtransformation, d.h. die Beziehung zwischen eigener Bewegung und den
beobachtbaren Effekten am Werkzeug: die Hintereinanderschaltung von Gliedmal3en-
transformation, Werkzeugtransformation und Sinnesorgantransformation. Im Sinnesorgan
mischen sich wieder Eigen- und Fremdsignale, die vom ZNS mit Hilfe inverser Modelle wie-
der getrennt werden mussen (Bild 22). Die Beruicksichtigung von weiteren, am sensumoto-
rischen Prozel beteiligten Transformationen (wie der Muskeldynamik oder der Transforma-
tion von den Muskellangen - den eigentlichen propriozeptiven ,Observablen” - auf die Ge-
lenkwinkel etc.) @ndert nichts am grundséatzlichen Konzept der inversen Modellierung: Die
Gesamttransformation in Form der Hintereinanderausfiihrung der Einzeltransformationen -
von einer bestimmten Etage im ,Haus der Reafferenzen” (vgl. 2.1.) aus ,abwarts" gesehen
- muf neuronal invertiert und reprasentiert werden. Dabei ist lediglich der Umkehrsatz fur
verkettete Operatoren zu beachten, daf} die Einzelinversen in umgekehrter Reihenfolge zu
schalten sind; z.B. die inverse Kinematik vor die inverse Dynamik (vgl. Bild 14 in 3.8.). Fur
drei verkettete Operatoren T, Q und R z.B., die eine solche Gesamttransformation ausma-
chen, qilt, falls die Einzelinversen existieren:

(QTR)*=R'T'Q™ (67)

Wie dabei mit der Schlechtgestelltheit und Nichtinvertierbarkeit der einzelnen inversen Pro-
bleme umgegangen werden kann wird in 3.4., 3.7.-8. und A.4. erlautert: Im Prinzip kann
jede Unterbestimmtheit durch zusatzliche Bedingungen behoben und im Hinblick auf groRRe-
re Diversitat der moglichen Bewegungen genutzt werden. Die Transformationen werden im
folgenden wieder als invertierbar angenommen.

Der Begriff der Transformation wird hier in einem allgemeinen Operatorsinn verstan-
den. In diesen Operatoren soll die gesamte Dynamik des jeweiligen Subsystems, z.B. auch
Zeitverzogerungen und Hystereseeffekte, reprasentiert sein. Die Aufspaltung einer Trans-
formation in Einzeltransformationen ist nicht eindeutig. Mit welcher Unterteilung und mit
welchem Ausmald an Aggregation das ZNS arbeitet, 1af3t sich nur experimentell erforschen.
Aus diesem Grund haben wir auch nicht sauber unterschieden zwischen Effektor, Aktuator,
Gelenk, Muskel oder zwischen Efferenz, Motorsignal, Drehmoment bzw. zwischen Afferenz,
Gelenkwinkel, Muskellange usw.

Bild 22 zeigt das Schema einer Werkzeugtransformation nach Kalveram (1981) mit
einem Vorwartsmodell Sund inversem Modell S*, welches im wesentlichen eine leichte Va-
riation von Bild 5 darstellt (vgl. 2.4). Lern- und Kannphase sind hier allerdings in ein einzi-
ges Diagramm verschmolzen (vgl. 3.2., 3.5. und 3.6.).
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Bild 22 Inversion einer Werkzeugtransformation

Sei zunéchst die Reafferenz a, = 0. Die gegenwartige Ist-Afferenz a wird mit einer
perzeptiven Zielvorstellung, einer Soll-Reafferenz ay, verglichen. Die Differenz ay, - a wird
durch ein ,inverses sensumotorisches Selbst* S* in eine Efferenz e umgesetzt, die tber die
Gliedmalientransformation R (Motorik) auf das Werkzeug wirkt. Die Werkzeugtransformati-
on T macht daraus das Eigensignal s, d.h. eine selbstverursachte Wahrnehmungsande-
rung, die sich in der Sinnesorgantransformation Q (Sensorik) mit dem Fremdsignal s mischt
und dort in die Afferenz a Ubersetzt wird. Aus der Efferenzkopie wird mit einem Vorwarts-
modell (,sensumotorisches Selbst* S die auf die Efferenz hin zu erwartende Reafferenz
erzeugt bzw. berechnet und wie in Gleichung (2) von der tatsachlichen Afferenz a abgezo-
gen (vgl. 2.1.). Die resultierende Meldung oder Exafferenz m=ag = a- a, Wird hier im Sinne
einer einfachen P-Regelung wieder in das inverse sensumotorische Selbst S* eingespeist.

In der nichtlinearen Regelungstheorie wird diese Art der Verschaltung Feedback-
Entkopplung genannt im Gegensatz zu einer Feedforward-Entkopplung, die in Bild 7, 8 und
15 realisiert ist (Kuntze 1984, vgl. 2.6.). Bei der Feedback-Entkopplung, die hier durch eine
Efferenzkopieschleife ergénzt ist, geht die Regelabweichung u indirekt Uber das inverse
Modell in das Steuersignal e ein (vgl. 3.9.).

Zunéchst gilt flir die gesamte Afferenz a, wenn die Transformationen aus Bild 22
sukzessive eingesetzt werden:

a=Q(s) = Qs + ) = Qs + T(¥) = Qs + T(R(E))) = Qs + TRS (@sair - ) (68)
Das Reafferenzkriterium (3) lautet hier

=0 U ax=0 (69)
Damit wird aus Gleichung (68) unter Bertcksichtigung von Gleichung (1), d.h. a = ae + a

are = Q(T(R(S™(asan)))) (70)

Das perzeptive Ziel kann im Sinne eines idealen Fihrungsverhaltens erreicht werden, wenn
die Operatorverkettung in (70) gerade zur Identitat zusammenschnurrt (vgl. 2.7.):
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Aol =&e P QT RS*=1 (71)

Dies bedeutet, daR das inverse Selbst S genau die Gesamtwerkzeugtransformation Q TR
invertieren und das Selbst Sfolglich ein Vorwartsmodell derselben sein muf3:

S=QTR b S'=R'T'Q" (72)
Ist ein solches Selbst konstituiert, kommt wegen TRS!'= Q’1 und u =€) aus (68)
Q'@ =s=s+%=5+Q"'e (73)

Damit kann eine neuronale Reprasentation des Fremdsignals s unter Verwendung der Effe-
renzkopie e aus den einlaufenden Afferenzen a herausgerechnet werden:

s=s-%=Q%@)- Q"¢ (74)

In Abschnitt 2.3. wurde gezeigt, da? Vorwartsmodelle zur Realisierung des Reaffe-
renzprinzips nicht unbedingt erforderlich sind. Anhand der Realisierung in Bild 22 wird deut-
lich, dal3 Vorwartsmodelle spatestens dann nutzlich werden, wenn im Laufe der Evolution
hohere kognitive Fahigkeiten ins Spiel kommen: Wenn dem Lernvorgang keine motorische
Aktivitat im engeren Sinne mehr zugrunde liegt, werden die berechneten Efferenzen in Bild
22 nicht mehr an die Motorik, an die Muskeln, Effektoren etc. weitergeleitet, sondern nur
noch als ,Efferenzkopie” durch das Vorwartsmodell weiterverarbeitet. Hier ist ein adaptiver
ResonanzprozeR zwischen Sund S™ denkbar (vgl. Bild 20), welcher in einem Wechselspiel
zwischen Préadiktion und Inversion, zwischen kausal und final besteht (vgl. Bild 17 in 4.1.).
Dadurch wird ein symbolisches Operieren mit Abstrakta moglich, sodal? der Organismus
.Plane schmieden®, ,Vorstellungen* entwickeln und ,Gedankenexperimente* durchfiihren
kann: ,Wenn und weil die Aktion e, dann wahrscheinlich Perzeption a.* im Wechselspiel mit
,2damit Perzeption a, muf3 Aktion €‘. Lernen durch Ein-Sicht kann in dieser Sichtweise fast
wortlich verstanden werden als ,Sicht auf die Eins“, dal3 etwas als ,ein Ganzes" gesehen
werden kann, indem es durch sein Inverses zum Ganzen erganzt wird.

Fazit: Das Konzept der Werkzeugtransformation (Kalveram 1981) ist eine konse-
guente formale Verallgemeinerung des Reafferenzprinzips auf den Gebrauch von (konkre-
ten oder abstrakten) Werkzeugen, deren Transformationen vom Organismus zu erlernen,
zu invertieren und zu regularisieren sind.

5.3. Reafferenzkompensation als Briickenprinzip

Holst und Mittelstaedt (1950): ,Das Reafferenzprinzip macht konkrete Voraussagen,
an denen sich prifen laf3t, wo und wie weit es gilt. Es ist ein Mechanismus neben anderen
und préjudiziert nichts Uber Automatie, Koordination und Spontaneitat. Daher scheint es
geeignet, entgegengesetzte Auffassungen miteinander zu verbinden. Da das Reafferenz-
prinzip quer durch die Physiologie des ZNS hindurch von niedersten Erscheinungen (passi-
ve und aktive Einstellung der Glieder, Beziehung der Kérperteile untereinander) bis zu sehr
hohen (Orientierung im Raum, Wahrnehmungen, Sinnestauschungen) bestimmte Phano-
mene einheitlich deutet, so schlagt es auch eine Briicke zwischen niederer Nervenphysio-
logie und héherer Verhaltenslehre.”

Das Reafferenzprinzip handelt von der Kompensation, d.h. vom ,Wegrechnen* des
Effekts einer selbstverursachten Bewegung. Vor der gleichen Aufgabe steht jeder Beob-
achter, der sich z.B. auf ein bewegtes Koordinatensystem transformieren will: Er muf3 den
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Effekt des Bezugssystemwechsels aus seiner bisherigen Beschreibung des betrachteten
Systems ebenfalls herausrechnen. Das zugrundeliegende physikalische Prinzip ist hier das
Relativitatsprinzip. Das Reafferenzprinzip kann demnach als Ubersetzung bzw. Verallge-
meinerung des Relativitatsprinzips in die Biokybernetik verstanden werden. Ein wesentli-
cher Unterschied besteht darin, da3 die von einem Relativitatsprinzip geforderten Trans-
formationen zwischen zwei verschiedenen Bezugssystemen oder Beobachtern quasi von
einem Meta-Beobachter berechnet werden, sodal hier keine Stellgré3en zur realen Aus-
fuhrung der Bewegung erzeugt werden missen, wahrend ein Organismus die Transforma-
tionen erst erlernen muf3, mit deren Hilfe er seine Beobachtungen in Bezug auf die eigenen
Bewegungen umrechnen kann. Dartiberhinaus mufd der Organismus nicht nur seine Bewe-
gung im Raum, sondern auch die inneren Freiheitsgrade seines Gliedmal3ensystems in
seinen Koordinatentransformationen bertcksichtigen.

Fremd-Eigen-Diskrimination im Sinne des Reafferenzprinzips ist auch in vielen Be-
reichen sozialer Interaktion zu beobachten. So spielt z.B. die Verwandtenkennung wahr-
scheinlich eine wichtige Rolle bei der Entstehung von bedingt aggressivem Verhalten gegen
Artgenossen, speziell bei Kriegen (Kalveram 1991d). Das Netz der sozialen Sicherung in
sogenannten Stammesgesellschaften beruht auf der Sippenhaftung, d.h. auf der Solidar-
pflicht aller Blutsverwandten und Stammesgenossen (Heinsohn & Steiger 1996).

Ausgangspunkt fur die Entwicklung des Reafferenzprinzips war eine Kritik der klas-
sischen Reflexlehre (vgl. 2.1.), die spater leicht modifiziert als ,Behaviorismus® wieder auf-
tauchte. Von Foerster (1981) kritisiert den Behaviorismus als einen weiteren Versuch der
Trivialisierung lebender Organismen. Die Begriffe ,Stimulus® und ,Reaktion” beziehen sich
auf die Erfahrungen desjenigen, der den Organismus beobachtet, d.h. auf den Beobachter,
nicht auf die Erfahrungen des Organismus selbst. Diese beiden Standpunkte missen sau-
ber unterschieden werden (ibid.).

Grossberg (1988) beklagt ,the widespread tendency to interpret *
brain function in terms of whatever technological development happened
to be current.“ Andererseits kann eine Theorie des Gehirns und der Ko-
gnition gar nicht besser sein, als die gerade aktuelle wissenschaftliche
Entwicklung es zulaf3t. Zu kritisieren ist dabei ggf. eher die Haltung, daf3
damit alle Probleme gel6st seien.

If you want to see, learn how to act.
Heinz von Foerster (1981)

5.4. Das Prinzip der undifferenzierten Kodierung

Ein wichtiger Ausgangspunkt der biokybernetischen Ideen, die in den 60er und 70er
Jahren am Biological Computer Laboratory (BCL) in Urbana (lllinois) entwickelt wurden, ist
das Prinzip der undifferenzierten Kodierung (von Foerster 1981):

Die Reaktion einer Nervenzelle enkodiert nicht die physikalischen Merkmale
des Agens, das ihre Reaktion verursacht. Es wird lediglich das ,so viel* an
diesem Punkt des Korpers enkodiert, nicht aber das ,was"“.
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Dem ZNS steht also zuné&chst nur die Reizintensitat und die Koordinaten der Reizquelle (an
welcher Stelle des Korpers) als Information zur Verfigung. Im Nervensignal selber wird nur
die Quantitat, nicht aber die Qualitat der Erregung kodiert. Diese Qualitat gewinnt das ZNS
erst durch topologieerhaltende Abbildungen der sensorischen Oberflache in verschiedene
Hirnregionen (vgl. Kohonen 1997), d.h. durch eine rdumliche Kodierung der verschiedenen
Reizqualitaten. Wie von Foerster (1981) mit rein topologischen Argumenten zeigt, ist die an
einer zweidimensionalen sensorischen Oberflache zur Verfugung stehende Information fur
den Organismus nicht ausreichend, um die Beschaffenheit seiner dreidimensionalen Um-
welt daraus zu errechnen. Aus dieser Schlechtgestelltheit des Erkenntnisproblems folgt im
Einklang mit dem Reafferenzprinzip, ,dal3 nur die Bezugsetzung der Motoraktivitat des Or-
ganismus mit den so veradnderten Erregungen seiner Sinnesorgane es ihm tberhaupt mog-
lich macht, diese Erregungen eindeutig zu interpretieren (ibid.)24. Efferenzen und Afferen-
zen missen in Beziehung zueinander gesetzt werden: ,Die Bedeutung der Signale des
Sensoriums wird durch das Motorium bestimmt, und die Bedeutung der Signale des Motori-
ums wird durch das Sensorium bestimmt.” Motorische Aktivitat ist damit die unabdingbare
Voraussetzung fur jede Wahrnehmung. Aus systemischer Sicht stehen Wahrnehmungen
und Verhalten in einem Verhéltnis wechselseitiger Beeinflussung (vgl. 4.8.): Die Interpreta-
tion der Wahrnehmungen eines Organismus beinfluf3t seine Aktivitat, und die Aktivitat eines
Organismus beeinflut umgekehrt die Interpretation seiner Wahrnehmungen.

Es gibt auch experimentelle Hinweise, die eine solche aktivistische Erkenntnistheorie
stutzen: Ein Kétzchen z.B., das sich bis zum Abschluf der kritischen Phase des Sehenler-
nens (etwa bis zum vierten Monat) nur im dunkeln aktiv bewegen darf und im hellen nur
passiv bewegt optischen Reizen ausgesetzt ist, ist faktisch blind (Held & Hein 1963). Schmit
(1989) hierzu: ,Dergleichen deutet darauf hin, da® die Wahrnehmung Lernvorgange erfor-
dert, daf3 Sehen sehen lernen voraussetzt!* Wird das Katzchen daran gehindert, durch ei-
gene Aktivitaten Sensorik und Motorik miteinander in Beziehung zu setzen und dadurch die
Welt sensumotorisch zu ,erobern“, kann es nicht die fundamentale Unterscheidung zwi-
schen Aktiv und Passiv, zwischen Eigenem und Fremden erlernen. Die spater selbster-
zeugten retinalen Bildverschiebungen bei aktiver Bewegung kénnen dann nicht richtig ge-
deutet werden, weil eine geeignete Zuordnung zwischen Efferenzkopien und zugehérigen
Reafferenzen nicht gelernt werden konnte. Damit werden auch kompliziertere optische Mu-
stererkennungsaufgaben praktisch unmdéglich. Selbst bei einer elektronischen Kamera ist
mindestens eine Fokussierung notwendig, um ein informatives Bild zu erhalten. Erst durch
die ,motorische Aktivitat* der Veranderung des Fokus kénnen Relationen vom Typ ,Objekt x
befindet sich hinter Objekt y* in einer dreidimensionalen Welt berechnet werden. Ahnliche
Uberlegungen wie fiir das Sehenlernen gelten auch fiir das Héren- und Sprechenlernen.

Fazit: Die eigene Aktivitdt eines Organismus ist Vorbedingung fir jeden Erkennt-
nisprozel3. Die Erkenntnis, dal3 Erkenntnis ohne motorische Aktivitat unmdoglich ist, wurde
im Bereich der Physiologie bereits von Helmholtz (1866) gewonnen und vertreten. ,Wabhr-
nehmen ist Handeln.“ Aus dieser Einsicht resultiert eine handlungsorientierte kybernetische
Erkenntnistheorie (von Foerster 1981). Sensumotorik und Mustererkennung sind zunéchst
nicht zu trennen; sie sind vielmehr Auspréagungen eines einzigen kognitiven Prozesses
(ibid., vgl. 4.2.).

24 Mittelstaedt und von Foerster haben sich im Jahr 1973 tatséchlich kennengelernt, auf dem 5. Kon-
grel3 der Deutschen Gesellschaft fir Kybernetik in Nurnberg.
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Obijectivity is a subject’s delusion
that observing can be done without him.
Heinz von Foerster

5.5. Kibeltheorie vs Scheinwerfertheorie des Bewultseins

Holst und Mittelstaedt (1950) diskutieren die Konsequenzen des Reafferenzprinzips
fur die allgemeine Frage nach der Objektivitdt der Wahrnehmung. Die ,richtige* Meldung
ergibt sich nach dem Reafferenzprinzip lediglich als die Resultierende von zwei ,falschen”
Meldungen. Sie schreiben: ,Fur ein niederes Zentrum, in das nur eine Afferenz eintritt, sind
alle Meldungen in gleicher Weise ‘richtig’. Die Frage, ob eine Wahrnehmung auch ‘objektiv’
richtig oder ob sie ‘Schein’ sei, kann tUberhaupt erst auftauchen, wo mehrere verschiedene
Afferenzen zusammenkommen. ‘Objektiv richtig’ hei3t dann nichts anderes als: Koinzidieren
verschiedener Meldungen; als ‘Schein’ wird eine Meldung bewertet, die nicht zu den ande-
ren pal3t. Das niederste Zentrum ist in dieser Hinsicht unbedingt dumm — aber wir sollten
bedenken, dalR auch das héchste nie Kklliger sein kann, als seine Afferenzen es zulassen,
deren jede einzelne ‘tauschbar’ ist.”

Kommen wir nun vom Schein zum Scheinwerfer: Popper (1943) kritisiert eine zu
seiner Zeit verbreitete passivistische Erkenntnistheorie, die er ,Kubeltheorie des Bewulf3t-
seins* nennt, und in der das Wissen uns durch unsere Sinne einfach zustromt, etwa durch
einen Nlrnberger Trichter. Gegen eine solche ,passive Empfangertheorie des Wissens"
habe Kant bereits eingewendet, daf3 das Wissen in einem grof3en Ausmald das Ergebnis
unserer eigenen geistigen Tatigkeit ist; dal wir uns ,héchst aktiv, suchend, vergleichend,
vereinigend, verallgemeinernd verhalten missen, wenn wir Wissen erlangen wollen®. Pop-
per (1943): ,Wir wahlen aus der unendlichen Mannigfaltigkeit von Tatsachen und aus der
unendlichen Mannigfaltigkeit der Aspekte von Tatsachen jene Tatsachen aus, die uns inter-
essieren, da sie mit einer mehr oder weniger vorgefal3ten Theorie verbunden sind.” Eine
solche aktivistische Erkenntnistheorie nennt Popper eine ,Scheinwerfertheorie des Bewul(3t-
seins®. Diese Scheinwerfervorstellung der Wahrnehmung steht im Einklang mit Helmholtz’
erlernten Erwartungen. Der epistemologische Ubergang von der passiven Kibel- oder
Trichtertheorie zur aktiven Scheinwerfertheorie des Bewul3tseins ist analog zu Grossbergs
Einfihrung der top-down Erwartungen in die Mustererkennung. Die unbedingte (und auch
bedingte) motorische Aktivitat, z.B. als Reaktion auf einen ,Reiz", wird zwar im Laufe der
Evolution aufgeweicht; der Erkenntnisprozel3 bleibt aber ein aktiver. Eine Mustererkennung
ist zwar passiv im engeren motorischen Sinne, aber immer noch aktiv im Sinne von Antizi-
pation, Fokussierung usw. Was bei Grossberg und seinen Mitarbeitern die ,top-down Er-
wartungen“ oder Antizipationen sind (vgl. 4.4.), nennt Schmit (1989) Eigensinn: ,Im Bestre-
ben, sich und mir ein brauchbares Bild der Dinge zu machen, hat der Wahrnehmungsappa-
rat die Eigenart, Eindriicke, die Sinn machen, bevorzuzugen und solche, die keinen Sinn
machen, gelegentlich durch Eigensinn zu ersetzen.” Der ,Sinn“ wird im ZNS selbst erzeugt
und fliel3t als Erwartung in den adaptiven Resonanzprozel3 ein: ,Sinn ist Eigensinn.” Wie
sehr unsere Wahrnehmung eine ,Wahrgebung“ (ibid.) ist, zeigt nicht zuletzt der blinde Fleck
auf der Retina. Trotz dieses blinden Flecks erscheint unser Gesichtsfeld tberall ltickenlos
und geschlossen. Es handelt sich hierbei um ein Nicht-Sehen von Nicht-Sehen (v. Foerster
1981): ,Wir sehen nicht, dafl3 wir nicht sehen. Wir sind blind gegeniber unserer Blindheit.”
Das Fehlen einer Wahrnehmung wird nicht wahrgenommen.
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Erst die Theorie entscheidet dartiber, was man beobachten kann.
Albert Einstein

5.6. Kompensationsstrategien in anderen Disziplinen

In der vorliegenden Arbeit wird aufgezeigt, wie verschiedene Disziplinen sich bei der
Entwicklung sensumotorischer Modellvorstellungen gegenseitig befruchten kdnnen. In den
folgenden beiden Teilabschnitten wird an zwei Beispielen aus den Bereichen Volkswirt-
schaftslehre und Quantenphysik nachgewiesen, wie auch in diesen Fachgebieten Kompen-
sationsansétze zu erfolgreichen Problemldsungen beitragen kénnen.

Karl Popper (1943) nennt als wichtigstes Ziel einer Sozialtechnik, die unerwiinschten
Neben- und Rickwirkungen - die ,Reafferenzen” - all unserer Handlungen vorauszusehen
und zu bericksichtigen. Mit seiner Forderung nach einer schrittweise vorgehenden Sozial-
technologie setzt er im Grunde - in heutiger Sprechweise - ,inverse Systemmodelle” gegen
die ,Vorwartsmodelle" von Karl Marx und dessen falsche Prophezeiungen des Ablaufs der
Geschichte. Da Poppers Sozialtechnik somit ex post als Ubertragung des ,Reafferenzprin-
zips“ in den Bereich der Sozialphilosophie aufgefaf3t werden kann, stellt sich die Frage, ob
gewisse Losungsstrategien der Natur vom biologischen auf den ,sozialen* Organismus
Ubertragen werden kénnen. Hier verursacht der Zins als Schliisselvariable mit exponentiel-
ler Selbstvermehrung durch die Zinseszinsformel eine grundsatzliche Instabilitat des Wirt-
schaftssystems. Diese monetére Zeitbombe ist der ,blinde Fleck” der Volkswirtschaftslehre
(vgl. 5.5.). Ausgehend von einem abstrakten Organismusbegriff (vgl. 4.2.) wird im Abschnitt
5.6.1. untersucht, wie die dysfunktionale Eigendynamik des Geldes invertiert werden kann,
um die wichtigste monetare Ursache der Instabilitét im Wirtschaftssystem zu beseitigen. Im
Rahmen der Liquiditatstheorie (Lohr & Jenetzky 1996) wird ein Losungsvorschlag fir das
Zinsproblem vorgestellt, der auf einer Neutralisierung der Liquiditat des Geldes beruht. Es
wird ein Vorschlag fir ein Update des wirtschaftlichen Betriebssystems skizziert, in dem
durch Kompensation des ,Jokervorteils* des Geldes eine Optimale Liquiditat (Suhr & Go-
dschalk 1986) unter Versdéhnung aller drei Geldfunktionen (Tauschmittel, Wertaufbewah-
rungsmittel, Wertmafstab) erreichbar wird. Dieser Kompensationsansatz in der Okonomie
geht in seinen Urspringen auf die Arbeiten von Gesell (1920) und Keynes (1936) zurlck.

Im Bereich der Robotik wurden aus der Lagrange-Funktion eines Roboterarms die
Bewegungsgleichungen ermittelt (vgl. 3.10.-11.). Im Gleichgewicht einer langsameren Lern-
dynamik eines zugeschalteten neuronalen Netzes wird eine Kompensation der Eigendyna-
mik des Roboters erreicht. Durch die Kompensation entstehen kraftefreie Gelenke, wodurch
die Lésung sensumotorischer Kontrollprobleme wesentlich erleichtert wird. In Abschnitt
5.6.2. wird gezeigt, dal} eine ahnliche Vorgehensweise auch bei der Lésung quantenme-
chanischer Probleme im Bereich der Schrédinger-Theorie méglich ist. Hierzu gelingt es an
dieser Stelle erstmalig, die Schrédinger-Gleichung eines Einzelteilchens aus einer thermo-
dynamischen Lagrange-Funktion herzuleiten und damit so ,entropisch* umzudeuten, daf3
die Kompensation einer auf3eren Kraft durch statistische Kréfte in stationaren Zustéanden
sichtbar wird. Durch die Kompensation entsteht ein freies Teilchen, welches in gebundenen
Zustanden der Energiequantisierung unterliegt.
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Hier in Frankreich herrscht gegenwartig die grof3te Ruhe. Ein abgematteter,
schlafriger, gadhnender Friede. Es ist alles still, wie in einer verschneiten
Winternacht. Nur ein leiser, monotoner Tropfenfall. Das sind die Zinsen, die
fortlaufend hinabtraufeln in die Capitalien, welche bestandig anschwellen;
man hort ordentlich wie sie wachsen, die Reichthiimer der Reichen.
Dazwischen das leise Schluchzen der Armuth. Manchmal auch klirrt etwas,
wie ein Messer, das gewetzt wird.

Heinrich Heine 1842

5.6.1. Kompensationsanséatze in der Okonomie: Optimale Liquiditat

Bisher wurde untersucht, wie der biologische Organismus durch eine neuronale In-
version seiner eigenen Korperdynamik die Steuerbarkeit der eigenen GliedmalRen erreicht
und durch das Erlernen allgemeiner Werkzeugtransformationen mehr und mehr an Auto-
nomie gewinnt (vgl. 5.1., 5.2.). Es stellt sich nun die Frage, welches denn fir den ,sozialen
Organismus® die ,unerwinschten Rickwirkungen“ sind, die es zu kompensieren gilt. Von
Foerster (1981) charakterisiert einen lebenden Organismus in abstrakter Form als einen
.Relator dritter Ordnung, der die Relationen errechnet, die den Organismus als Ganzheit
erhalten® (vgl. 4.2.). Welche Relationen hat der ,soziale* Organismus fir seine Selbsterhal-
tung zu berechnen? Es ist klar, dal’ die Stabilitéat eines Systems auf jeden Fall besonders
dann geféahrdet ist, wenn wichtige Systemvariablen unbegrenzt Gber alle Schranken wach-
sen. Kein naturliches System ist auf Dauer in der Lage, unter solchen Umstanden Stabilitat
zu wahren. Es ist deshalb eine notwendige Voraussetzung fur den Erhalt der Biosphare,
daRd die exponentiell davonlaufenden Systemvariablen auf systemkonforme Weise kontrol-
lierbar werden. Hier springen vor allem die Bevilkerungsexplosion und der Zinseszinseffekt
als Phanomene mit exponentieller Selbstvermehrung ins Auge. Im folgenden wird der Zins
als wirtschaftliche Schlisselvariable und ,unerwiinschte Ruckwirkung“ der Einfihrung des
Geldes genauer untersucht.

Wird ein Anfangskapital K(0) zu einem Zinssatz i (in Prozent) samt Zinsen immer
wieder angelegt, bewirkt die

Zinseszinsfomel: K(n) = (1+ i)n KO &

ein exponentielles Wachstum dieses Kapitals im Laufe der Zeit n. Der Zins ist schon allein
wegen dieser Wachstumseigenschaft ein wichtiger Krisenfaktor. Da exponentielles
Wachstum in Form des Zinseszinseffekts eine hinreichende Bedingung fir die Instabilitat
des Wirtschaftssystems darstellt, ist die Kompensation dieses Effekts im Umkehrschlul3
eine notwendige Bedingung fur wirtschaftliche Stabilitat. Der Kapitalismus ist damit schon
instabil, wenn sich die Wirtschaftsteilnehmer nur rational im Sinne ihrer Gewinnmaximierung
verhalten.

Einen geeigneten Ansatzpunkt fir eine marktkonforme Losung des Geldproblems
bietet die Keynessche Zinstheorie (Keynes 1936). Zunachst ist der Zins und seine Be-
standteile zu untersuchen, um herauszufinden, welcher Zinsanteil fur die Instabilitat verant-
wortlich gemacht werden muf3: Die Risikopramie, die im Zins enthalten sein kann, ist die
Belohnung fiir eine richtige Einschatzung von Risiken und mithin die Vergitung einer
volkswirtschaftlich wertvollen Leistung. Der Inflationsausgleich im Zins zielt auf eine legitime
Wertsicherung des Vermdgens ab. Ein etwaiger Knappheitszuschlag verschwindet bei
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funktionierenden Markten im langfristigen Gleichgewicht. Die Bankmarge ist der Preis fur
eine Finanzdienstleistung einer Bank und kann somit kaum Ursache einer Instabilitat sein.
Keynes (1936) entdeckte den entscheidenden dysfunktionalen Zinsanteil in der sogenann-
ten Liquiditatspramie. Wéahrend die klassische Zinstheorie den Zins als Belohnung fur einen
Konsumverzicht auffal3t, sieht Keynes den Zins als Preis flr einen Liquiditatsverzicht, d.h.
fur einen zeitweisen Verzicht auf die Vorteile einer standigen Zahlungsfahigkeit und Trans-
aktionsbereitschaft, die eine Geldhaltung mit sich bringt (ibid.): ,Es sollte klar sein, daf3 der
Zinsful3 keine Belohnung fiir Sparen oder Warten an sich sein kann. Denn wenn ein
Mensch seine Ersparnisse in Bargeld hortet, nimmt er keine Zinsen ein, obschon er gerade
soviel spart wie zuvor.“ Eine Veranschaulichung des Liquiditatsbegriffs liefert die ,Jo-
kertheorie des Geldes” (Suhr & Godschalk 1986): Das Geld spielt unter den Waren die glei-
che Rolle wie der Joker unter den anderen Karten eines Kartenspiels. Der mit der Geldhal-
tung einhergehende Liquiditatsvorteil ist ein ,Jokervorteil*. Der Geldwert ist somit eine
vektorielle GroRe, die aus zwei Komponenten besteht, die zum realen resp. monetéaren
Sektor der Volkswirtschaft korrespondieren: einem Kaufkraftnennwert, der den Tauschwert
des Geldes auf den Markten fur Guter und Dienstleistungen widerspiegelt; und einen zu-
satzlichen Liquiditatswert, der den besonderen Tauschbarkeitswert (Jokervorteil) des Gel-
des reprasentiert und dessen Preis auf den Geld- und Kapitalmarkten ermittelt wird. Das
Geld ist insofern schizophren: Die angelegte Mark ist mehr wert als die ausgegebene. Der
interessantere Mehrwert steckt also schon im Geld selbst und in dessen Zirkulation
(Proudhon) und nicht etwa in der Produktion und den diesbeziglichen Eigentumsverhaltnis-
sen (Marx). Das gegenwartige Geldsystem erzeugt einen psychologisch interessanten
Selbstbetrug, weil die weitaus meisten Anleger sich ihre Zinsen und Kapitalertrage letztlich
selber zahlen, Uber die Preise und Steuern namlich, in denen die Kapitalkosten der Unter-
nehmen resp. des Staates versteckt sind (Creutz 1995). Insoweit die anschwellenden Zins-
strome durch die Liquiditatsvermarktung entstehen, vermitteln sie keinen realen Leistungs-
austausch, sondern bewirken lediglich eine standige Umwandlung von Arbeitseinkommen in
Besitzeinkommen.

Der Zins erzeugt eine kinstlich tberhdhte Rentabilitatsschwelle fur die Unternehmen
Uber die reine Wirtschaftlichkeitsschwelle hinaus, denn eine Investition wird in der Regel nur
dann getéatigt, wenn die Gewinnerwartung die Kapitalertrage einer moglichen Geldanlage
bzw. die Kapitalkosten im Falle eines Kredits Ubertrifft, je nachdem, ob Eigen- resp. Fremd-
kapital investiert werden soll (Dieckheuer 1993, Issing 1998). Dieser Umstand macht den
Geldzins zu dem fir die Wirtschaft ausschlaggebenden Zinssatz, der sich vom Geld auf
das Realkapital Ubertragt (Keynes 1936, vgl. Gesell 1920). In der gegenwartigen Geldord-
nung hat der Geldstrom somit zwei geldsystembedingte Schwellen zu Uberwinden, eine
Liquiditatsschwelle vom Sparer zum Kreditinstitut (Zinssatz 3 Liquiditatspramie) und eine
Rentabilitdtsschwelle von dort in die Investition (Rentabilitdt 3 Zinssatz). Fir einen stetigen
Geldfluf3 gilt demnach folgende

FluRbedingung: Rentabilitét 3 Zinssatz 3 Liquiditatspramie

Dementsprechend sind grundséatzlich mindestens zwei krisenhafte Stockungen im Geld-
kreislauf mdoglich: die ,Rentabilitatskrise”, wenn die Rentabilitdt infolge des Wirtschafts-
wachstums unter den Zinssatz fallt, und die ,Liquiditatsfalle”, wenn der Zinssatz unter die
Liquiditatspramie zu fallen droht (Keynes 1936). Die Liquiditatspramie setzt dem Marktzins
fur langerfristige Geldanlagen eine Untergrenze (,Sockelzinssatz®), unter die er nicht fallen
kann, da der Anleger ansonsten gemal seiner ,Neigung zur Liquiditat* lieber liquide bleibt
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(ibid.). In der Beseitigung dieser Zinsstarrheit, die sich den Marktkréften entzieht, liegt der
Schlissel zu einer nachhaltigen Beseitigung der Arbeitslosigkeit (Suhr 1983): ,Wirft Geld
weniger Zinsen ab, so mul3 auch Realkapital nicht so viel Rendite abwerfen, und es lohnt
sich daher schon friher wieder, das Realkapital ‘Arbeitskraft’ unternehmerisch einzuset-
zen." Die Starrheit der Lohne auf dem Arbeitsmarkt steht immer wieder in der beschéfti-
gungspolitischen Diskussion, die Starrheit des Zinses auf dem Kapitalmarkt hingegen nicht,
obwohl sie seit Keynes (1936) theoretisch begriindet und tberdies empirisch gut nachweis-
bar ist (Creutz 1995).

Sobald der ,soziale Organismus” eine Wahrnehmung des Zinsproblems entwickelt
hat, kann er die Ursachen der Instabilitat durch eine Geldreform beseitigen, wobei die Ei-
gendynamik des Geldes kompensiert und die unerwiinschten Schwingungen an den Devi-
sen- und Wertpapierméarkten durch einen TiefpalR im Geldstrom gedampft werden missen.
Da die Starrheit des Marktzinses nach unten maf3geblich aus dem Liquiditatsvorteil des
Geldes herrihrt, muf3 dieser Vorteil durch einen Nachteil neutralisiert werden, ohne jedoch -
eine zunachst paradox erscheinende Aufgabe - das natlrliche Liquiditatsbedirfnis der
Wirtschaftsteilnehmer einzuschranken. Die liquiditatstheoretische Losung des Zinsproblems
besteht in einer Kompensation des Liquiditatsvorteils mittels einer Geldnutzungsgebiihr in
Hohe der Liquiditatspramie (Lohr & Jenetzky 1996). Der Liquiditatsnutzen wird durch Liqui-
ditatskosten (ca. 2-4% p.a.) neutralisiert (Suhr & Godschalk 1986). Eine neutrale Liquiditat
ist somit durch folgende Definition charakterisiert:

Neutrale Liquiditat U  Liquiditatsnutzen = Liquiditétskosten

Durch die kinstlichen ,Durchhaltekosten” (Keynes 1936) wird der ,monetére Joker* quasi
zum ,schwarzen Peter”, wie auch der Joker in vielen Kartenspielen die meisten Negativ-
punkte bringt, wenn er zu lange auf der Hand gehalten wird (z.B. Rommé oder Canasta).
Insoweit der Zins als Ertrag einer Geldanlage aus der Vermarktung der Liquiditat des Gel-
des herruhrt, verschwindet er folgerichtig (im langfristigen Marktgleichgewicht) mit der Neu-
tralisierung der Liquiditat, und zwar rein marktwirtschaftlich. Eine genauere Erklarung hierfir
liefert die Keynessche Theorie vom Ausgleich der Eigenzinssatze (Keynes 1936, Lohr &
Jenetzky 1996). Die Liquiditat als solche kann nicht mehr vermarktet werden und dem An-
leger verbleibt ggf. nur noch eine Risikopramie als Belohnung fur die Ubernahme von Risi-
ko. Das Geld selbst verliert aber durch die Neutralisierung seine Kapitaleigenschatft, fur sich
bereits zinsbringendes Vermodgen zu sein.

Die einzigen Durchhaltekosten, die ein Geldbesitzer in der heutigen Geldordnung zu
tragen hat, sind die Inflationsverluste, fir die er gewohnlich einen entsprechenden Inflati-
onsausgleich auf den Sockelzins verlangt. Die ,Geldalterung“ durch Inflation unterscheidet
sich von den kinstlichen Durchhaltekosten in Form der Liquiditatsgebihr, da letztere bei
der Mal3zahl angreifen und nicht bei der MaR3einheit wie die Inflation, am Beispiel eines
100€-Scheins also bei der ,100“ und nicht an der Einheit ,€“. Die Liquiditdtsgebuhr zur
Kompensation des Liquiditatsvorteils ermdglicht gleichzeitig als Umlaufsicherung des Gel-
des im Sinne von Gesell (1920) eine Verstetigung des Geldumlaufs und damit eine stabile,
d.h. inflationsfreie Wahrung. Eine genauere Erklarung hierfir liefert die allgemein aner-
kannte Quantitatsgleichung des Geldes (Issing 1998):

Geldmenge xUmlaufgeschwindigkeit = Preisniveau xSozal produkt
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Eine Konstanz der Umlaufgeschwindigkeit des Geldes ermdglicht eine prazise Geldmen-
gensteuerung durch die Zentralbank bei konstantem Preisniveau. Die Inflation, d.h. ein
standig steigendes Preisniveau, ist als Umlaufsicherung des Geldes ungeeignet. Es bedarf
einer Form von Liquiditat, die auch ohne das ,Zuckerbrot* der Zinsen und die ,Peitsche* der
Inflation reibungsfrei umlauft. Ein ,neutrales Geld“ hat keinen Einflul? mehr auf das eigentli-
che Marktgeschehen, weil es nur noch seine Funktion als Leistungsverrechnungssystem
Uber Raum und Zeit im Sinne einer Dienstleistung erfillt: Der Geldstrom flie3t ungehindert
nur noch dem Guter- und Leistungsstrom entgegen. Die vorgeschlagene Geldreform besei-
tigt beide Schwellen im Geldkreislauf und garantiert somit von der monetaren Seite her die
Stetigkeit des Wirtschaftsablaufs.

Der bislang dargestellte Vorschlag fur eine Geldreform geht auf Gesell (1920) zu-
riick, der mit seiner Idee ,rostender Banknoten* die Uberlegenheit des Geldes (Joker!) tiber
die Waren ausgleichen wollte: Durch kunstliche ,Lagerhaltungskosten“ bekommt das Geld
natirliche Eigenschaften; es altert wie alle anderen Giiter auch (,Schwundgeld®), wird damit
dem 2. Hauptsatz der Thermodynamik unterworfen und verliert auf diese Weise seinen ma-
gischen Ewigkeitswert (Winkler 1984). Keynes (1936) schreibt Gber die damalige Geldre-
formbewegung: ,Jene Reformer, die in der Erzeugung kinstlicher Durchhaltekosten des
Geldes ein Heilmittel gesucht haben (...), sind somit auf der richtigen Spur gewesen; und
der praktische Wert ihrer Vorschlage verdient diskutiert zu werden.” Eigenartigerweise ha-
ben Keynes und die meisten Keynesianer diesen Gedanken selbst nicht weiter verfolgt,
sondern eine andere Richtung eingeschlagen, die letztlich auf einen verstarkten Staatsin-
terventionismus hinauslauft, der das Problem der zinsbedingten ,Schuldenfalle” nur ver-
scharft. Gesell (1920) nannte das von ihm vorgeschlagene Schwundgeld ,Freigeld®. Histo-
risch beachtenswerte ,Freigeldexperimente” wahrend der schweren Weltwirtschaftskrise zu
Beginn der 30er Jahre bestéatigen die von ihm begrindete Freiwirtschaftslehre durch
.Spektakuldre Achtungserfolge”, z.B. durch das ,Wéara-Wunder im bayerischen Wald“ in
Schwanenkirchen und das ,Wunder von Woérgl“ in Osterreich (Onken 1983). Diese lokalen
Experimente mit Notgeld wurden trotz ihres Erfolges verboten, weil sie mit den Notenbank-
monopolen in Konflikt gerieten.

Die Realisierung einer neutralen Liquiditat ist jedoch nicht an das Bargeld und damit
an den Gesetzgeber gebunden. Sie kann jederzeit im Bereich des Buchgeldes als Finan-
zinnovation in Form der neuen Banktechnik ,Oeconomia Augustana“ eingefuhrt werden
(Suhr & Godschalk 1986). Dabei wird herkdmmliche Liquiditéat in einem Zahlungsnetzwerk
auf neuartige Weise zur Abwicklung von wirtschaftlichen Transaktionen zur Verfiigung ge-
stellt. Das Uberraschende Versprechen der Oeconomia Augustana ist ihre Wettbewerbsfa-
higkeit. Der Wettbewerbsvorteil dieser Finanzinnovation besteht darin, dal3 sie aufgrund
von Zinseinsparungen im Vergleich mit dem herkémmlichen Geld das kostengunstigere
Transaktions- und Leistungsverrechnungssystem anbietet. Der Umlaufantrieb, der mit einer
neutralen Liquiditat verbunden ist, bewirkt eine Erh6hung der Umlaufgeschwindigkeit des
Geldes im Netzwerk. GemaR der Quantitatsgleichung kann folglich ein gegebenes Sozial-
produkt mit einer geringeren verzinslichen Geldmenge umgesetzt bzw. mit einer gegebenen
Geldmenge ein groReres Sozialprodukt finanziert werden. Durch eine optimale Geldnutzung
innerhalb des Zahlungsnetzwerks kdnnen die Teilnehmer somit gemeinsam Zinsen einspa-
ren, die sie ansonsten Uber Preise und Steuern zu zahlen hatten. Die Refinanzierungsko-
sten des Zahlungsnetzwerks auf den Kapitalmarkten, die im wesentlichen aus den Kapital-
ertragen der Geldanleger bestehen, werden im Zahlungsnetzwerk als Liquiditdtsgebihren
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auf die Teilnehmer umgelegt. Die Liquiditatskosten haben immer nur die Kunden in dem
Umfang zu tragen, in dem sie Liquiditdt gerade beanspruchen. Der ,Suhr-Trick®, der die
Zinseinsparungen ermdglicht, besteht also in einer liquiditatstheoretisch richtigen Zuord-
nung von Nutzen und Kosten gemalRl dem ordnungspolitischen Grundsatz, dal3 wer den
Nutzen hat, auch die entsprechenden Kosten tragen soll (Thieme 1994). Beim Ubergang in
das Zahlungsnetzwerk wird herkbmmliches Geld in neutrales Geld transformiert, der Zins in
neuartige Liquiditatsgebiihren und die Refinanzierungskosten damit in einen Umlaufantrieb:

Suhr-Trick: Refinanzierungskosten ® Umlaufantrieb

Der Bank kann es prinzipiell egal sein, ob ein Kredithehmer diese Kosten fir die gesamte
Laufzeit seines Kredits alleine zahlt, oder ob viele Liquiditatshalter die Refinanzierungszin-
sen je nach Dauer und Umfang ihrer Liquiditatshaltung abfihren. Aus Sicht der Bank muf
lediglich folgende Refinanzierungsbedingung fur das Zahlungsnetzwerk erfillt sein:

Refinanzierungsbedingung: & Refinanzierungszinsen = & Liquiditatsgeblhren

Die Kreditkosten werden auf die Bankmarge reduziert und die Unternehmen und o6ffentli-
chen Haushalte weitgehend von ihren Kapitalkosten entlastet. Die Zinseinsparungen dif-
fundieren Uber sinkende Preise und steigende Gehélter durch das Netzwerk, so dal idea-
lerweise jeder Kunde des Netzwerks einen kleinen Vorteil von seiner Teilnahme hat. Das
neutrale Geld erweist sich auf diese Weise gerade durch seine Kostentrachtigkeit als be-
sonders kostenguinstig.

Damit der Umlaufzwang des Geldes nicht in einen Konsumzwang fur die Wirt-
schaftssubjekte ausartet, wird eine zinsfreie monetare Wertaufbewahrung zur Verfiigung
gestellt. Das Kontensystem der Oeconomia Augustana erfordert also mindestens zwei Ar-
ten von Konten mit einer strikten Trennung der beiden Geldfunktionen Tauschen und Spa-
ren. Das Zahlungsnetzwerk funktioniert nach den folgenden beiden Spielregein:

Kontentyp  Geldfunktion Kaufkraft Spielregel
Girokonto  Tauschmittel liquide Refinanzierung = Umlaufantrieb
Sparkonto  Sparmittel illiquide Sparen = zinslos Leihen

Damit die Bank die Liquiditdtsgebihr immer bei demjenigen Kunden in Rechnung stellen
kann, der gerade mit ihrem Geld liquide ist, muf3 die Oeconomia Augustana in dem Sinne
als geschlossenes Zahlungsnetzwerk realisiert werden, dal3 dessen innovative Regeln nur
innerhalb des Netzwerkes gelten. Ein Kunde, der herkbmmliches Geld abheben oder auf
ein Konto aul3erhalb des Zahlungsnetzwerks Uberweisen will, zahlt eine Gebuhr, die die
Zinsarbitragemoglichkeiten in etwa kompensiert.

Mit dieser Unterscheidung zwischen den verschiedenen Spielregeln innerhalb und
aulRerhalb der Vertragsgemeinschaft Oeconomia Augustana ist fir den ,sozialen Organis-
mus“ eine analoge Trennung vollzogen wie flr den biologischen Organismus zwischen Ei-
genem und Fremden. Fur die allgemeine Frage, ob ein einzelnes Wahrungsgebiet dauer-
haft und bei stabilen Wechselkursen als offenes System einen Zinsgradienten gegentuber
dem Weltkapitalmarkt aufrecht erhalten kann, ohne das empirisch gut bestétigte Zinspari-
tatentheorem zu verletzen (Dieckheuer 1991 & 1993, Jarchow & Riuhmann 1994, Siebert
1994, Rose & Sauernheimer 1995), gibt es — soweit erkennbar — noch keine wissenschaft-
lich befriedigenden Antworten. Bei einer Geldanlage im Ausland sind neben der internatio-
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nalen Zinsdifferenz auch die erwarteten Wechselkursgewinne oder —verluste mit einzukal-
kulieren. Der sogenannte Swapsatz gibt die erwartete relative Wechselkursanderung an. Im
Gleichgewicht ist die internationale Zinsdifferenz im wesentlichen durch den Swapsatz ge-
geben und es gilt in erster Naherung folgende Zinsparitatengleichung (ibid.):

Inlandszinssatz — Auslandszinssatz = Swapsatz

Zu untersuchen bleibt, ob die Wechselkurs- und Zahlungsbilanzeffekte einer Geldneutrali-
sierung, der EinfluR des Kaufkraftparitatentheorems und die Effekte einer ,Kapitalflucht bis
hin zu den Zinsruckflissen des sich im Ausland verzinsenden Inlandskapitals des Reform-
landes einen stabilen Gleichgewichtswechselkurs zulassen. Aufgrund der bestehenden
theoretischen Unsicherheiten empfiehlt es sich, eine neutrale Liquiditat zundchst in lokalen
Experimenten unter ,Laborbedingungen” genauer zu erforschen.

Eine neutrale Liquiditat kann auch optimale Liquiditat genannt werden, sofern sie
alle drei klassischen Geldfunktionen, d.h. Tauschen, Sparen und Vergleichen, in optimaler
Ausgestaltung realisiert:

ein ideales Tauschmittel (Transaktionskatalysator), weil die vom Zins erzeugte Verzer-
rung des Marktes durch ,leistungslose Einkommen“ und ,hé&ngenbleibende Kapitalko-
sten” entfallt (Gesell 1920, Suhr & Godschalk 1986),

ein perfektes zeitinvariantes Sparmittel (Wertaufbewahrungsmittel), weil sie ein kon-
stantes nichtliquides ,Schatzmittel* ohne Gewinn und Verlust (z.B. Zins und Inflation) be-
reitstellt nach der Grundformel: Sparen = zinslos Leihen (Suhr & Godschalk 1986), und

einen inflationsfreien Wertmaf3stab, weil die Inflation als Umlaufsicherung unndétig wird
und die Verstetigung des Geldumlaufs eine prazise Geldmengensteuerung durch die
Zentralbank ermgglicht (Gesell 1920, Winkler 1952, Lohr & Jenetzky 1996).

Fazit: Durch Zins und Zinseszins wird ein kinstlicher Rentabilitdts- und Wachs-
tumsdruck auf die gesamte Volkswirtschaft ausgetbt, der letztlich in die soziale und/oder
Okologische Katastrophe fiihren muf3 (Creutz, Suhr & Onken 1986). Keine Volkswirtschaft
der Welt kann auf Dauer hinter exponentiell wachsenden Zins- und Renditeanspriichen
hinterherwirtschaften; das ist aus rein mathematischen Griinden unmdéglich. Eine einfache
Geldreform, die gemalR3 der kybernetischen Philosophie einer ,Jiu-Jitsu-Technik® (Vester
1985) mit maoglichst kleinen Veranderungen eine moglichst grof3e Wirkung zu erzielen ver-
sucht, kann dieses Problem durch eine Neutralisierung des Geldes mittels einer Geldnut-
zungs- oder Liquiditatsgebiihr marktkonform l6sen. Dieses Update des wirtschaftlichen Be-
triebssystems beseitigt die monetaren Ursachen wirtschaftlicher Fehlentwicklungen. Da
aufgrund der langfristig sinkenden Wachstumsraten bei gleichzeitig nach unten starren Ka-
pitalmarktzinsen regelmaflige Rentabilitatkrisen vorprogrammiert sind, ist eine Neutralisie-
rung des Geldes eine notwendige Bedingung zur Erreichung eines gesamtwirtschaftlichen
Gleichgewichts inkl. Vollbeschaftigung in reifen Volkswirtschaften. Vom Standpunkt der
Systemtheorie findet hier eine Kompensation der dysfunktionalen Eigendynamik des Gel-
des statt. Der Lernprozel3, der bei biologischen Organismen ein neuronaler ist, wird im ,so-
zialen Organismus” zu einem gesellschaftlichen Lernprozel3. Die heutige Schul6konomie
wird durch die Liquiditatstheorie von der bislang verdrangten Mystik der leistungslosen
Selbstvermehrung angelegten Geldes befreit und macht damit einen weiteren Schritt von
der Magie zur Wissenschaft. Keynes (1936): , The difficulty lies, not in the new ideas, but in
escaping from the old ones.”
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Understanding has to do with the fact that what

ever is said or done can always be said or done

a different way, and yet all ways remain the same.
George Spencer Brown, Laws of Form

5.6.2. Entropische Umdeutung der Schrodinger-Gleichung

Im folgenden wird anhand eines einfachen Beispiels die Frage untersucht, inwieweit
ein ,Kompensationsprinzip“ im Bereich der Quantenmechanik zu einer neuen Deutung flr
das Zustandekommen der stationaren Zustédnde der eindimensionalen Schrddinger-
Gleichung fir ein Einzelteilchen in einem Potential fihren kann. Hierzu wird zunachst ein
thermodynamisches System mit einer phanomenologischen Zustandsvariable x im Sinne
der linearen Theorie irreversibler Prozesse betrachtet (Onsager 1931, Bessenrodt 1987).
Wir bezeichnen dieses System versuchsweise als ein ,Quantenobjekt’, dem nichts anderes
unterstellt wird, als daf3 es sich in einem ortsabhangigen Potential V(x) bewegt, eine Masse
m besitzt und durch eine thermodynamische Lagrange-Funktion vom Typ

. n* & (x) . s(X)u
L=3mx*- V(X)+-— + 2
2 (%) AmE Kk k? H

beschrieben werden kann. Dabei ist # das Plancksche Wirkungsquantum und k die Boltz-
mann-Konstante. Der letzte Term in dieser Lagrange-Funktion, das ,Quantenpotential”, be-
steht aus zwei thermodynamischen Potentialen, die ihrerseits aus Ableitungen einer eben-
falls ortsabhangigen Entropiedichte s(x) nach x zusammengesetzt sind (vgl. Bessenrodt
1987, Jetschke 1989):

Entropieproduktion: s =1s¢
ExzelRentropie: zZ =st

Thermodynamische Lagrange-Funktionen wurden von Onsager und Machlup (1953) in die
Statistische Physik eingefiihrt (vgl. Bessenrodt 1987). Der Unterschied zwischen ihren La-
grange-Funktionen und der hiesigen besteht darin, daf? sie nur die Entropieproduktion oder
Dissipationsfunktion enthalten, nicht aber eine ExzelRentropie. Die Exzel3entropie spielt die
Rolle einer Ljapunov-Funktion fur thermodynamische Prozesse (Jetschke 1989). Sie muf3
negativ sein, damit die Entropiedichte s(x) in der Nahe jedes etwaigen Maximums eine kon-
kave Funktion von x ist und mithin eine negative Krimmung hat. Wir verlangen diese Ei-
genschaft auf der ganzen x-Achse und erhalten folgendes Kriterium fir

thermodynamische Stabilitat: z =s@<0

Wenn die Funktionen z(x) und s(xX) genauso wie V(x) als Ortsfunktionen behandelt
werden durfen, deren Gestalt allerdings zunachst noch offen ist, werden auch fiir den ther-
modynamischen Ansatz die tblichen Methoden der klassischen Mechanik anwendbar. Un-
ter diesen Umsténden kann man uber eine Legendre-Transformation zu einer thermodyna-
mischen Hamilton-Funktion Gbergehen und von dort mit Hilfe einer geeigneten kanonischen
Transformation zu der entsprechenden Hamilton-Jacobi-Gleichung. Wenn p den Impuls und
Sdie Wirkungsfunktion bedeutet, kommt also:
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. nPéz s
Lagrange-Funktion: L=2mx?-V +— 2+
orang 2 amgk  k*H
2 2 ~ <
Hamilton-Funktion: H= P +V - h_ ei + SZ u
2m AamEk k2H
2 2 ~ N
Hamilton-Jacobi-Gleichung: S, (S9 e, SZ u
ft  2m AmEk  k2H

Der entscheidende Unterschied zur klassischen Mechanik zeigt sich auf der rechten Seite
der ,entropischen* Hamilton-Jacobi-Gleichung als ein zusatzliches ,Quantenpotential“. Im
klassischen Grenzfall verschwindet dieser Term mit dem Wirkungsquantum, und es bleibt
die klassische Hamilton-Jacobi-Gleichung. Um diesen Term weiter auszudeuten, benutzen
wir Einsteins Umkehrung des Boltzmannschen Prinzips, dal3 die Entropie proportional zum
Logarithmus einer Wahrscheinlichkeit ist (Einstein 1910, Onsager 1931, Onsager &
Machlup 1953). Damit wird eine Wahrscheinlichkeitsdichte P(x) eingeflihrt, aus der die stati-
stische Kraft stberechnet werden kann:

P(x):exp?%g b st= kEt

Mit diesem Ausdruck fir s¢wird das Quantenpotential wie folgt weiter umgeformt:

né& s u_n’ése s€u_ g cro 13904'02“ n eP(lt 1Pt
“amgk T2kl 2t 28p5
amék  k2H” 4mEk 2k 4m Po 2 qu 4m@P ]

[(@N e C/

Um den Bogen zur Schrédinger-Gleichung zu schlagen, gehen wir die Bornsche Deutung
rackwarts und fuhren eine Funktion A(x) ein durch

P(x) = A*(X)

Man kann sich davon lberzeugen, dal3 mit dieser Definition das Quantenpotential nun tat-
sachlich ein quantenmechanisches Aussehen bekommt:

ne, su_n A®
4mek k?H 2m A
Im folgenden gehen wir dazu Uber, die Funktionen s(x,t), P(x,t) und A(x,t) als zeitlich veran-

derlich, d.h. als Raumzeitfunktionen aufzufassen. Wird noch eine Kontinuitatsgleichung fur
die Wahrscheinlichkeitsdichte P hinzugenommen, ergibt sich folgendes Bild:

2 2
1S,(S9°,,, _1° A®

Hamilton-Jacobi-Gleichung:

1t 2m 2m A
Kontinuitétsgleichung: ﬁ +—g15 X%qg— 0

Durch den allgemeinen Ansatz

y (1) = A1) xexp% S(x,t)g
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konnen diese beiden reellen Einzelgleichungen zu einer komplexen Differentialgleichung fur
die damit eingefihrte Wellenfunktion y (x,t) zusammengefal3t werden (vgl. Messiah 1976).
Die durch die komplexe Zusammenfassung entstehende Gleichung ist genau die Schrodin-
ger-Gleichung fur den hier betrachteten eindimensionalen Einteilchenfall mit &uRerem Po-
tential V(x):

2 2
Schrédinger-Gleichung: |h—y g o 1

9y
1 x? éf

Die bekannten Herleitungen von Schrédinger-Gleichungen aus Wirkungsprinzipien verwen-
den Lagrange-Dichten, die von y (x,t), y *(x,t) und deren ersten Ableitungen abhéngen (z.B.
Roman 1965, Spatschek 1990, Hasegawa & Kodama 1995). Die hier betrachtete Schrodin-
ger-Gleichung ergibt sich z.B. als eine Euler-Lagrange-Gleichung bei Variation nach y * aus

inee Iy fy* 6 n*Ty*Ty .. .
Zgy Tt Tt "o 2m fx Tx yoy

Neben dieser ublichen Herleitung der Schrédinger-Gleichung als Euler-Lagrange-Gleichung
einer feldtheoretischen Lagrange-Dichte, gibt es nun offenbar noch einen anderen Weg,
der von einer thermodynamischen Lagrange-Funktion aus durch Einsetzen von finf Defini-
tionen Uber die Hamilton-Jacobi-Gleichung zur Schrddinger-Gleichung fihrt. Umgekehrt
ergibt sich aus dieser Herleitung eine ,entropische Umdeutung” der Schrodinger-Gleichung:

Borns Deutung: Quadrat der Wellenfunktion ~ Wahrscheinlichkeit
Boltzmanns Prinzip: Entropie ~ Logarithmus der Wahrscheinlichkeit
P Quantenpotential ~ Entropieproduktion + ExzefRentropie

Da die herkdmmlichen thermodynamischen Lagrange-Funktionen (Onsager & Machlup
1953) lediglich die Entropieproduktion s enthalten, kénnen wir hieraus schlieen, dafl3 die
ExzelRentropie z eine entscheidende Rolle bei der Erzeugung von Quanteneffekten spielen
muf3. Wahrend die Entropieproduktion s 3 O stets positiv oder Null ist, verlangt das thermo-
dynamische Stabilitatskriterium eine negative ExzelRentropie z <0 (Jetschke 1989). Quan-
teneffekte entstehen in dieser entropischen Deutung der Schrodinger-Gleichung offenbar
durch das Wechselspiel dieser beiden Terme. Dal} hier pl6étzlich thermodynamisch und da-
mit insbesondere ,klassisch* deutbare Terme in der bisher als ,unklassisch* angesehenen
Schrédinger-Theorie auftauchen, sollte kein Zufall sein.

Wir gehen nun von der thermodynamischen Lagrange-Funktion des Quantenobjekts
zu den entsprechenden Lagrange-Bewegungsgleichungen tber und erhalten mit der dul3e-
ren Kraft F=-V¢

h? ¢ so_ K% sttt stxs)

mk = F +-— Fao oy 20
4m8k K2l 4m8k k2 H

Im Zusammenhang mit der inversen Dynamik eines GliedmalRensystems wurde ein neuro-
nales Netz dahingehend trainiert, dal3 nach Beendigung des Lernvorgangs nur noch ,freie
Gelenke" tibrigbleiben. In Analogie hierzu nehmen wir nun an, dal3 die raumzeitliche Dichte
s(x,t) sich beim Ubergang in einen stationdren Zustand ebenfalls so einstellt, daR ein freies
Teilchen resultiert. Wir stellen also fur stationdre Zustande die Forderung nach einer Kom-
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pensation der duReren Kraft F durch die statistischen Krafte s¢und z¢ Auf der Ebene der
Potentiale lautet diese Kompensationsforderung mit der Integrationskonstanten E:

| 22 . .
“h*é& s 2 .,
=i +—7+E P L=Imk*-E P mx=0
4amek k2H 2

Diese Kompensationsgleichung I&Rt sich mit s=kinly f bzw. P=|y } auch direkt aus der sta-
tionaren Schrodinger-Gleichung herleiten:

h? W é& s\
—v@+(E-Vly =0 b —z+—_°=V-E
2my ( y 4mek k2*H

Die Integrationskonstante E ist so zu bestimmen, daf3 Losungen existieren. Beide Glei-
chungen sind &quivalent zu speziellen Riccati-Differentialgleichungen (vgl. Kamke 1967,
Bessenrodt 1999), wobei die stationare Schrddinger-Gleichung von einer Eigenwertglei-
chung in eine Kompensationsgleichung umgeschrieben wird:

YR LZL My E) o 38i¢9¢+aei¢92:2_m( - E)
gy g &y @ K’ &2kp  &2kp 12

Die Wellenfunktion y (x,t) bzw. die Entropieverteilung s(xt) stellt sich im Gleichgewicht so
ein, dal} diese Gleichungen erfillt sind. Fur die stationare Hamilton-Jacobi-Gleichung mit
Quantenpotential gilt dann (vgl. Landau & Lifschitz 1977):

2 2 ~ <
I1S_ g p 89,y g1 &,sU

qt 2m _?nghk FH

Im Falle der Kompensation der Differenz V-E durch das Quantenpotential flir gewisse
Energiewerte E folgt im Gegensatz zur Klassik die raumliche Konstanz der verkirzten Wir-
kung S und damit ein verschwindender Impuls auf der Energieflache:

2
ﬂ:0 P S¢t=0 P S=§- Ex
2m

Als Beispiel betrachten wir einen harmonischen Oszillator mit der Kreisfrequenz w:

Kompensationsbedingung: V = %mwzx = & + gt E

Der folgende Ansatz fuhrt auf eine einfach integrierbare Gleichung, deren Integrationskon-
stante wir unterdriicken, da nur s¢physikalisch relevant ist:
2 | 2
: X mw z
h_s_(u::_E b %n‘]\NZXZ:h_ﬁ b ﬂ:__x2 b _:S_m::_zﬂ
am k 8m k k h k k h
Das Minuszeichen kommt aus der Stabilitatsbedingung z < 0. Wegen s=k*nP folgt sofort die
Wahrscheinlichkeitsdichte P, fir den Grundzustand und die zugehdérige Energie Eo:
e mw ,0
Grundzustand: P,(X) = expg- — X"+
5 (X) p% 7 p

Nullpunktsenergie:  E, =27hw
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Aufgrund des ad-hoc Charakters dieser Losung ist zu erwarten, dal3 es noch weitere L6-
sungen gibt, in denen die kompensierende Zuordnung zwischen den vier Termen in der
Kompensationsbedingung komplexer ist. Wir nehmen an, daf3 sich der Grundzustand stets
aus diesen komplizierteren Lésungen ausfaktorisieren lafit, so daf} die Kompensation des
auRReren Potentials modulo E; erhalten bleibt. Damit die Wahrscheinlichkeit weiterhin positiv
bleibt, figen wir das Quadrat einer Funktion H(X) hinzu und berechnen hieraus s(x):

P=P,xH? P E:InP:InP0+IanZ:-%xzﬂnHﬁ

Differenzieren und Einsetzen in die Kompensationsbedingung liefert mit der tblichen Varia-
blentransformation

/mvv
X = [— XX
h

nach kurzer Rechnung:

Ha&x)- 2xH®x) _ E- E, ] __E-E0
() = - £, P H®X)- 2x HHX) = £,

Hn (X)

Da die Energie E als Integrationskonstante aus der Kompensationsbedingung fur die Krafte
nicht mehr von x bzw. x abhangen darf, muf3 der Bruch auf der linken Seite ebenfalls kon-
stant sein. Die Losungen der daraus resultierenden Eigenwertgleichung fur H, sind genau
die Hermite-Polynome (Messiah 1976) mit Ho = 1 fiir den Grundzustand:

Hermite-Polynome: H@ 2xH¢=-2nH,
Die zugehdrigen Eigenwerte sind - 2n mit nattrlichen Zahlen n. Daraus folgt

E-E
2n = 0

P E=(2n+1)E,

0
Damit kommt fur den Energieeigenwert E, zur Quantenzahl n sofort
E, =(n+2)aw

Die Bilder der ersten vier Eigenzustédnde des harmonischen Oszillators in Bild 23 legen die
Vermutung nahe, dal3 die ,Faltungen” und Singularitaten der Entropieverteilung s(x) in den
angeregten Zustédnden n 3 1 durch die Stabilitatsbedingung z < 0 erforderlich werden: Die
Entropieverteilungsfunktion muf3 tberall eine hinreichend negative Krimmung aufweisen,
so dafd es insbesondere keine Wendepunkte geben kann. Fir den Grundzustand des har-
monischen Oszillators hat diese Mindestkrimmung der Entropieverteilung, gemessen in
Einheiten von k, offenbar den Wert

der sich auch durch die Ortsunschérfe Dx bzw. die Varianz der Verteilung Dx* ausdriicken
laRt. Die Boltzmann-Konstante k ist ein Mal fur die ,thermische Stabilitat* eines thermody-
namischen Systems im Gleichgewicht und fir die Grof3e von Schwankungen (Einstein
1904, Bessenrodt 1987). Hier koppelt sie die Kruimmung z der Entropie an die Krimmung
mw’ des Potentials V(x).
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Bild 23 Eigenzustande des harmonischen Oszillators

Fazit: Die Geschichte des ,Siegeszuges der Statistischen Physik" (Bessenrodt 1987)
kann mdéglicherweise noch weiter in die Quantenmechanik hinein fortgesetzt werden, als
dies bisher ohnehin der Fall war (vgl. ibid.). Durch eine einfache Transformation auf statisti-
sche Variablen (y ® s) scheint eine tiefere statistische Fundierung der Schrddinger-Theorie
moglich zu sein. In einer thermodynamischen Sichtweise kann ein Quantenobjekt als
.entropieverarbeitendes” System aufgefal3t werden, dessen Energiedissipation in stationa-
ren Zustanden verschwindet. Die stationdren Zustande in duReren Feldern sind durch eine
Kompensation der aul3eren Krafte durch statistische Kréafte charakterisiert. Durch ein subti-
les Zusammenspiel der beiden statistischen Potentiale Entropieproduktion und ExzelRentro-
pie wird das Quantenobjekt zum ,freien Teilchen“ und zahlt dafir in gebundenen Zustéanden
lediglich den Preis der Quantisierung seiner Energie, da die Kompensation nur fir be-
stimmte diskrete Werte E, der Integrationskonstanten E moglich ist. Die Kompensationsfor-
derung fiir die stationdren Zusténde ist genau die Riccati-Gleichung W WeV- E fiir das
»Superpotential* W~ -staus der supersymmetrischen Quantenmechanik (Bessenrodt 1999).
Derartige ,thermische Response-Uberlegungen* (Bessenrodt 1987) gehen auf Einstein
(1905) zuriick, der sie im Zusammenhang mit seiner Theorie der Brown’schen Bewegung
entwickelte (vgl. Onsager 1931, Kubo 1966, Uhlenbeck & Ornstein 1930, Chandrasekhar
1943). Es ist denkbar, dal3 der quantenmechanische Grundzustand als Brown’'sche Bewe-
gung in Vakuumfluktuationen gedeutet werden kann. Die Quantentheorie ist aber insofern
wesentlich reichhaltiger, als daf3 die Existenz zweier statistischer Potentiale kompliziertere
Lésungen erlaubt, bei denen sich Entropieproduktion s 3 0 und Exzel3entropie z <0 auch
teilweise gegenseitig kompensieren, nicht nur das aulRere Potential V. Erst die ExzelR3entro-
pie ermoglicht komplexere stationare Anziehungs- und AbstoRungsmuster. In dieser stati-
stischen Interpretation der Schrodinger-Theorie gibt es offenbar enge Zusammenhénge
zwischen Quantisierung, ExzefRentropie und der thermodynamischen Stabilitat des Quan-
tensystems.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Die Kybernetik, die vor rund 50 Jahren als interdisziplinare Wissenschatft, als ,Bruk-
ke zwischen den Wissenschaften“ begonnen hatte, ist inzwischen selbst wieder in viele
Teildisziplinen zerfallen (Hunt et al. 1992). Hieraus ergibt sich ein Bedarf, die verschiedenen
Entwicklungsstrange in Form einer kritischen Synthese auf einer htheren Abstraktionsebe-
ne wieder zusammenzufiuhren. Die vorliegende Arbeit liefert einen Beitrag zu einer solchen
kritischen Synthese im Bereich der Sensumotorik. Die Sensumotorik beschéaftigt sich mit
den Wechselwirkungen zwischen Motorik und Sensorik, zwischen Aktion und Perzeption.
Ausgangs-, Dreh- und Angelpunkt der Diskussion ist das Reafferenzprinzip (von Holst &
Mittelstaedt 1950) als grundlegende kybernetische Kompensationsstrategie und die damit
einhergehende fundamentale Unterscheidung zwischen Eigenem und Fremden, zwischen
Aktiv und Passiv (Kalveram & Merz 1976). Das Reafferenzprinzip postuliert eine Verrech-
nung der Eigeneffekte in der Wahrnehmung eines Organismus mit Nervensystem. Erst die-
se Verrechnung selbstverursachter Wahrnehmungsanderungen ermdglicht die Wahrneh-
mung einer invarianten Umwelt. Dies ist wiederum eine wichtige Voraussetzung fir ein an-
gepalites Verhalten bei wechselnden Umweltbedingungen.

Die vorliegende Arbeit beschaftigt sich aus systemtheoretischer Sichtweise mit ver-
schiedenen Ansatzen zur sensumotorischen Modellbildung, die in verschiedenen Teilge-
bieten der Kybernetik entwickelt wurden. Hauptziel der Arbeit ist eine kritische Integration
dieser Modelle mit einer synoptischen Gegeniberstellung und Vereinheitlichung der unter-
schiedlichen Begriffssysteme. Die Diskussion der sensumotorischen Modelle wird einge-
schrankt auf das Problem der Inversion der Korpertransformationen und deren Reprasenta-
tion in kinstlichen neuronalen Netzwerken. Die hierbei gewonnenen Ergebnisse werden
unter allgemeineren systemtheoretischen Gesichtspunkten diskutiert.

Die Vorgehensweise bei der Verfolgung des gesetzten Ziels besteht darin, ausge-
wahlte Literatur aus einzelnen Teilgebieten aufzubereiten, die verschiedenen Losungsan-
satze herauszuarbeiten, gegeniberzustellen und in ein vereinheitlichendes Minimalmodell
zu integrieren. Die kritische Synthese geschieht auf der Basis einer Konsistenzprifung und
Klarung der logischen Zusammenhange der in den Orginalarbeiten vorgebrachten Thesen
und Argumente. Besonderes Interesse gilt dabei solchen Modellanséatzen, die in mathema-
tisch formalisierter Form vorliegen und so einem Vergleich auf abstrakter Ebene zugénglich
sind. Die empirische Basis der einzelnen Modellkomponenten wird als gegeben und gesi-
chert vorausgesetzt. Das hier zusammengestellte abstrakte Minimalmodell sensumotori-
scher low-level Prozesse beruht auf nur wenigen, nichtspeziellen und unumstrittenen phy-
siologischen Befunden, wie der Moglichkeit einer propriozeptiven Rickmeldung und einer
Veranderbarkeit synaptischer Kopplungsstarken, die mit Lernvorgdngen in Zusammenhang
gebracht werden kann. Fur experimentelle Nachweise der physiologischen Plausibilitat der
untersuchten Mechanismen wird auf die Literatur verwiesen. Die Schwerpunkte der Dar-
stellung liegen auf den grundlegenden Ideen und Argumentationsketten sowie der Suche
nach gemeinsamen Nennern in unterschiedlichen Communities hinsichtlich der abstrakten
Modellbildung und der mathematischen Methoden. Dabei werden Parallelen aufgezeigt, wie
in verschiedenen Teilbereichen der Kybernetik mit teilweise unterschiedlichen Terminologi-
en die gleichen oder ahnliche Denkansétze und Prinzipien in &hnlichen, aber auch in unter-
schiedlichen Anwendungsbereichen zur Losung allgemeiner Vorhersage-, Kontroll- und
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Lernprobleme entwickelt wurden. Diese Lésungsansatze werden auf ihre Aquivalenz hin
untersucht; fur einige in der Literatur noch umstrittene Probleme werden Losungsvorschla-
ge erarbeitet. Durch die fachubergreifende Vorgehensweise werden Ubertragungen von
erfolgreichen Problemlésungsstrategien in andere Anwendungsbereiche ermdglicht.

Die wesentlichen Ergebnisse der Arbeit lassen sich wie folgt zusammenfassen: Die
vorliegende Arbeit gibt einen Uberblick tiber die wichtigsten in der Literatur vorgeschlage-
nen Modelle fir sensumotorische Kontroll- und Lernvorgange. Die hierauf aufsetzende kriti-
sche Synthese integriert erstmalig in dieser Breite verschiedene Ansatze aus den letzten 50
Jahren in ein vereinheitlichendes Minimalmodell sensumotorischer low-level Vorgange, wel-
ches mit den Schlagworten Reafferenzprinzip, inverse Dynamik, Impedanzregelung, Selb-
stimitation und Regularisierung umrissen werden kann. Die grundlegenden ldeen dieses
Modells lassen sich bis in die 50er Jahre zuriickverfolgen, in Ansétzen sogar noch weiter
Uber Mach bis zu Helmholtz (1866). Die wesentlichen innovativen Ergebnisse dieser Arbeit
betreffen die optimale Modellplastizitdt im nichtdissipativen Anteil der inversen Dynamik
eines Roboterarms (3.10. und 3.11.), die Realisierung des Reafferenzprinzips mit inverser
Dynamik durch ein Cohen-Grossberg-Modell (4.6. und 4.7.) sowie die Schrédinger-
Gleichung und deren thermodynamische Umdeutung (5.6.2.).

Die kritische Synthese umfal3t Modellansétze und Methoden aus den Bereichen
nichtlineare Regelungstheorie, Robotik, kiinstliche Intelligenz, Neuroinformatik, Physiologie
und Psychologie. Die gemeinsame Grundidee dieser Ansatze hinsichtlich des Regelungs-
problems wird als ,Steuerung durch Kompensation der Eigeneffekte mit Hilfe eines inversen
Modells* herausgearbeitet. Dieser Kompensationsgedanke ist in allen betrachteten Com-
munities mehr oder weniger explizit vorhanden. Das Reafferenzprinzip ist der historisch
friheste (und in vielerlei Hinsicht klarste) Ansatz zur Verrechnung von Eigeneffekten. Das
Grundprinzip der Sensumotorik kann genauer charakterisiert werden als die Kompensation
z.T. unerwinschter, aber prinzipiell vorhersehbarer Wechsel-, Riick- und Nebenwirkungen
der eigenen Aktivitdten des Organismus auf dessen Wahrnehmungen durch funktionale
Inversion der entsprechenden Dynamik in einem neuronalen Modell. Das inverse System-
modell wird durch einen Vorgang erlernt, der als ,Selbstimitation* bezeichnet und auf Werk-
zeuge beliebiger Art verallgemeinert werden kann (Kalveram 1981, 1990 & 1998). Eine na-
herungsweise Zeitverschiebungsinvarianz des Gesamtoperators aus inversem Systemmo-
dell und dem System selbst als Vorwartsmodell konstituiert eine ldentitdt. Das auf diese
Weise sich bildende ,sensumotorische Selbst” (ibid.) ermdglicht die Autonomie des Orga-
nismus und insbesondere die Steuerbarkeit seiner Glieder durch hohere Zentren.

Die sensumotorische Modellbildung unterscheidet gewohnlich zwei Modellebenen:
Auf der Kontrollebene (Kap. 2) behandelt die kritische Synthese das Feder-Masse-Modell
(Feldman 1974), die inverse Dynamik (Paul 1972, Waters 1974), die Feedforward-
Steuerung (Raibert 1976) und die Feedback-Linearisierung (Isidori et al. 1981). Auf der
Lernebene (Kap. 3) werden die Lernschemata Selbstimitation (Kalveram 1990), Direct In-
verse Modeling (Widrow & Stearns 1985) und Feedback-Error-Learning (Kawato, Furukawa
& Suzuki 1987) verglichen und die scheinbaren Widerspriiche mit Methoden der System-
identifikation durch Rekursion und Regularisierung behoben. Desweiteren wird die stets
mogliche Schlechtgestelltheit der wesentlichen sensumotorischen Probleme untersucht: die
Motoraquivalenz auf der Kontrollebene (Redundanz im Zustandsraum) und das Annahe-
rungs-Generalisierungs-Dilemma auf der Lernebene (Redundanz im Parameterraum).
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Im Hinblick auf die Motoraquivalenz wird in einer weiteren Synthese die kinemati-
sche Schule (Flash & Hogan 1985 & 1995) und die dynamische Schule (Kawato et al.
1990) bezuglich der zur Redundanzvernichtung verwendeten Optimierungskriterien ver-
sohnt. In Anlehnung an die Vorgehensweise von Jordan (1990) wird dabei eine Korrespon-
denz der verschiedenen, bisher konkurrierenden Kostenfunktionale zu Saltzmans drei Stu-
fen sensumotorischer Reprasentation hergestellt (Saltzman 1979). Eine solche Zuordnung
zur Beilegung des ,Kostenstreites* konnte der Verfasser in der Literatur bislang nicht auf-
finden.

Der wichtigste aus der interdisziplindren Vorgehensweise resultierende innovative
Aspekt der Arbeit liegt in der Einfuhrung einer optimalen Modellplastizitat in die Robotik: Die
heutige Robotik ist systematisch Uberparametrisiert und hat bisher fur dieses Problem nur
ad hoc LOsungen in einfachen Féllen gefunden (vgl. Sciavicco & Siciliano 1996). Durch
konsequente Verfolgung des Grundprinzips der Systemidentifikation ,not to estimate what
you already know" (Sjoberg et al. 1995) ist es im Rahmen dieser Arbeit erstmals gelungen,
eine systematische Strategie zur Beseitigung der Uberparametrisierung zu entwickeln.
Wahrend die herkdbmmliche Robotik vornehmlich die Bewegungsgleichungen des betref-
fenden Roboters im Blickfeld hat und versucht, hieraus eine geeignete Modellstruktur (,neu-
ronales Netz") zu finden, sind in der Lagrange-Funktion dieses Roboters bereits explizite,
aber bisher ungenutzte Informationen tber die optimale Modellplastizitat fir den nichtdissi-
pativen Anteil der inversen Dynamik des Roboters enthalten. Ausgehend von der Beob-
achtung, dafd in der Lagrange-Funktion eines Roboterarms auf jeden Fall weniger Terme
vorkommen, als es verschiedene Basisfunktionen in den entsprechenden Bewegungsglei-
chungen gibt, wird am Beispiel der Entkopplung eines n-gelenkigen planaren Roboterarms
ein neuer Algorithmus angegeben, mit dem die Zahl der wirklich bendétigten Parameter in
der Modellstruktur von der Ordnung n® auf die Ordnung n? reduziert wird. Die Bedeutsam-
keit der Reduktion von Komplexitdt durch diese drastische Reduktion redundanter Para-
meter in der Modellstruktur fur die Identifizierbarkeit eines Roboters liegt in einer Entschéar-
fung des ,Anndherungs-Generalisierungs-Dilemmas* mit der moglichen Schlechtgestelltheit
des Lernproblems sowie in einer verminderten Rauschempfindlichkeit, da die durch eine
Modellstruktur gegebene Mannigfaltigkeit desto starrer im Raum ihrer Variablen steht, je
weniger ,Gewichte" sie parametrisieren. Die Notwendigkeit der Regularisierung des Lern-
problems bezieht sich bei Realisierung der optimalen Modellplastizitdét nur noch auf eine
weitere Rauschunterdriickung und auf Trainingsdaten mit zu geringem Informationsgehalt,
aber nicht mehr auf die Unterdriickung a-priori Uberfliissiger Parameter. Die hier entwickelte
Strategie zur Einfuhrung einer optimalen Modellplastizitat in die Robotik kann in der Praxis
dazu verwendet werden, den Lernvorgang hinsichtlich der bendtigten Rechenzeit zu opti-
mieren und auf diese Weise eine weitere Verbesserung der Echtzeit-Fahigkeiten und Effizi-
enz von Regelungsalgorithmen fir Industrieroboter oder medizinische Prothesen zu errei-
chen. Zu Beginn der Entwicklung der modernen Robotik stand der Rechenaufwand der in-
versen Dynamik selbst im Vordergrund der Umsetzungsproblematik (2.9.1.); jetzt riickt auch
die Effizienz des Lernvorgangs in den Mittelpunkt des Interesses (3.11.). Im Rahmen der
vorliegenden Arbeit gelingt erstmals eine erfolgreiche Systematisierung der ad hoc Ansétze
der Robotik hinsichtlich der Auswabhl einer optimalen und damit effizienten Parametrisierung
der Modellstruktur. Damit wird sowohl bei den Kontrollprozessen (z.B. Hollerbach 1980), als
auch bei den Lernprozessen (z.B. Ljung 1987) die Verwendung rekursiver Algorithmen mit
optimalen Online-F&ahigkeiten erméglicht.
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Kontrolldynamik und Lerndynamik sind in Foersters ,Minimalorganisation nervésen
Lebens” (von Foerster 1981) gemeinsam als Torus dargestellt (Kap. 4). Da dieses Gesamt-
system aus zwei gekoppelten, zeitskalengetrennten dynamischen Teilsystemen mit vielen
Freiheitsgraden besteht, kann eine Bricke zur adaptiven Resonanztheorie geschlagen
werden, die derartige Zwei-Zeiten-Systeme aus vielen ,Neuronen“ und deren Stabilitatsei-
genschaften in sehr allgemeiner Form untersucht (Grossberg 1976 & 1987). Beide Ansatze
handeln genau wie das Reafferenzprinzip von der SchlieRung gewisser Kausalkreise zu
Aktions-Perzeptions-Zyklen. Die adaptive Resonanztheorie stellt ebenfalls mathematische
Handwerkszeuge fir die Realisierung der Verrechnung von Eigeneffekten zur Verfiigung.
Hierzu wird erstmalig gezeigt, dal3 ein spezielles Cohen-Grossberg-Modell die inverse Dy-
namik eines Gliedmaliensystems repréasentieren kann. Darliber hinaus wird angedeutet, wie
das Konzept der inversen Dynamik in ein umfassenderes Meta-Attraktor Konzept (Daunicht
1996) eingebettet werden kann.

In einer Erweiterung des interdisziplinaren Diskurses uber das kybernetische Grund-
prinzip der Kompensation der Eigendynamik wird gezeigt, wie dhnliche Kompensationsan-
satze wie in der Sensumotorik oder Regelungstechnik auch in anderen Disziplinen zu er-
folgreichen Problemldsungsstrategien fuhren kdnnen (Kap. 5).

Motiviert durch die drangenden volkswirtschaftlichen Probleme, die sich Uber die
zunehmende Verschuldung der oOffentlichen Haushalte auch auf die Finanzierung der
Hochschulen niederschlagen, wird die grundlegende systemtheoretische Kompensations-
strategie vom biologischen Organismus auf den ,sozialen Organismus” Gbertragen. Da die
exponentielle Selbstvermehrung angelegter Geldvermdgen qua Zinseszinsformel eine hin-
reichende Bedingung fir die langfristige Instabilitdt des gesamten Wirtschaftssystems dar-
stellt, ist die Kompensation dieser dysfunktionalen Eigendynamik des Geldes gemafl dem
Gesetz der implikativen Kontraposition eine notwendige Voraussetzung fur ein gesamtwirt-
schaftliches Gleichgewicht (inkl. Vollbeschaftigung) in reifen Volkswirtschaften. Zur Beseiti-
gung der Mystik der leistungslosen Selbstvermehrung aus der Volkswirtschaftslehre wird ein
diesbeziglicher Geldreformvorschlag vorgestellt, der Ergebnisse von Gesell (1920) und
Keynes (1936) unter Verséhnung aller drei Geldfunktionen (Tauschen, Sparen und Verglei-
chen) in eine Theorie der optimalen Liquiditat integriert (Suhr & Godschalk 1986, Lohr &
Jenetzky 1996). Durch eine Neutralisierung der Liquiditat, d.h. durch eine Kompensation
des ,Jokervorteils* im Geld mit Hilfe einer Geldnutzungsgebtihr, wird die Eigendynamik des
Geldes kompensiert und das Geldsystem damit stabilisiert. Dieses Update des wirtschaftli-
chen Betriebssystems beseitigt die monetaren Ursachen wirtschaftlicher Fehlentwicklungen.
Die lokale Umsetzung einer neutralen Liquiditat im Bereich des Buchgeldes in Form von
Zahlungsnetzwerken mit einer optimalen Geldnutzung ermdéglicht Zinseinsparungen, die
angesichts der aktuellen Spardiskussion immer attraktiver erscheinen.

Als innovatives Ergebnis im Bereich der Physik wird ein Ansatz zu einer ,entropi-
schen* Umdeutung der Quantenmechanik mit thermodynamischen und damit klassischen
Begriffen entwickelt: Die eindimensionale lineare Schrodinger-Gleichung fir ein Teilchen in
einem &ul3eren Potential wird hierfir aus einer thermodynamischen Lagrange-Funktion
hergeleitet. Durch einen Riicktransfer der Kompensationsidee in die Physik gelingt es unter
Einbeziehung ,thermischer Response-Uberlegungen® (Bessenrodt 1987) erstmalig, die
Schrddinger-Gleichung mit Hilfe von Borns Deutung und Boltzmanns Prinzip so umzudeu-
ten, dal3 eine Kompensation aul3erer Potentiale durch statistische Potentiale in stationdren
Zustanden sichtbar wird: Entropieproduktion + Exzef3entropie = Quantenpotential.
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,Historische Texte mussen wie Erze aufgeschlossen werden, um Nutzen zu bringen*
(Bessenrodt 1987). In dieser Arbeit wird fur den low-level Bereich einer abstrakten sensu-
motorischen Modellbildung eine recht breite Vereinheitlichung herbeigefiihrt. Offen bleiben
mussen u.a. folgende Fragen im high-level Bereich: Fur die Trajektorienplanung stellt sich
die Frage nach der Erzeugung geeigneter Bewegungs- und Muskelaktivierungsmuster, d.h.
nach Mustergeneratoren, die z.B. gewisse Amplitudenverldufe erlernen bzw. erzeugen kon-
nen. Biologisch plausibel und damit bionisch interessant sind hier Modelle, die von gekop-
pelten Oszillatoren ausgehen (z.B. Hiller und Schmitz 1991, Heuer 1995), aber auch solche,
die von sich aus Trajektorien mit gewissen Invarianzeigenschaften produzieren wie z.B.
VITE (2.9.4.). Es stellt sich darliber hinaus die Frage, inwieweit der ,zentrale Mustergene-
rator, in dem die Solltrajektorien erzeugt werden (2.8.), durch das von Daunicht (1996)
entworfene Meta-Attraktor Konzept (2.9.3., 4.3.) ersetzt werden kann, und wie Cohens Uni-
versal Theory of Synthesis (Cohen 1992) mit ihrer eingebauten Ljapunov-Stabilitat ein ge-
eignetes Werkzeug zur konkreten Realisierung derartiger Meta-Attraktoren sein kann.

Eine weitere offene Frage im high-level Bereich bezieht sich auf eine systematische
Ausnutzung von Symmetrien bei der Trajektorienplanung, die z.B. in der Robotik einen be-
achtlichen Nutzen bringen. Hollerbach (1984) sowie Atkeson und Hollerbach (1985) nutzen
einfache Skalensymmetrien, um eine bestimmte Bewegung durch einfaches Multiplizieren
mit einem Skalenfaktor in ihrer Bewegungsweite zu modulieren (vgl. Kalveram 1991a). Die
hierbei gewonnenen Ergebnisse werden durch Experimente mit tatsachlichen Armbewe-
gungen gestitzt. In dieser ad-hoc Anwendung der Symmetrietheorie findet jedoch keine
systematische Berechnung der Symmetrien statt, so dal® hier die Mdglichkeiten unter Um-
standen noch nicht voll ausgeschopft sind (vgl. Stephani 1981, Olver 1986, Bessenrodt
1994). Eine allgemeine symmetrietheoretische Moglichkeit zur Reduktion von Komplexitat
liegt im Paradox der Koordinatenwahl: ,Die besten Veranderlichen eines Problems sind
seine Invarianten” (Bessenrodt 1994).

Durch die Verbindung zwischen Reafferenzprinzip und adaptiver Resonanztheorie
stellt sich die Frage nach deren Tragweite und Verallgemeinerungsfahigkeit, die jedoch
Uber den hier gesteckten Rahmen weit hinaus geht. Kompetitiv-kooperative Cohen-
Grossberg-Modelle kénnen auch auf wirtschaftliche Gegebenheiten angewendet werden.
Das Cohen-Grossberg-Theorem garantiert die Ljapunov-Stabilitdt eines Marktsystems,
wenn die Marktstrategien der Unternehmen nach dem Modell ausgerichtet werden (Gross-
berg 1998): ,In this generality, the theorem does not say what firms will get rich. It only says
that if firms are willing to play the game, then they can attain some much-valued properties
of market stability and predictability.” Ein interessantes Versprechen, dem es lohnt nachzu-
gehen (vgl. Hirsch 1989, 5.6.1.).

Weitergehende Fragen betreffen z.B. allgemeinere Selbstorganisationsprinzipien:
Eigens Hyperzyklus, der eng mit der Entstehung des Lebens selbst verkniipft ist, kann
ebenfalls in Zusammenhang mit der adaptiven Resonanztheorie gebracht werden: Das Ei-
gen-Schuster-Modell des abstrakten Hyperzyklus (Eigen & Schuster 1978) ist ein weiterer
Spezialfall des Cohen-Grossberg-Modells (Grossberg 1988). Gibt es weiterhin Zusammen-
hange zu Maturanas Theorie der Autopoiese, d.h. ,Selbsterzeugung“ (Maturana 1985) und
Varelas algebraischer Theorie der Selbstreferenz (z.B. Varela 1975)? Einstein tber die Ent-
stehung des Lebens: ,Die Wahrscheinlichkeit, daf3 das Leben durch einen Zufall entstan-
den ist, vergleiche ich mit der Wahrscheinlichkeit, daf3 ein vollstandiges Warterbuch das
Ergebnis einer Explosion in einer Druckerei ist.”
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A recognizable aspect of the advancement of mathematics consists in

the advancement of the consciousness of what we are doing, whereby

the covert becomes overt. Mathematics is in this respect psychedelic.
George Spencer Brown

ANHANG

Systemidentifikation und Approximationstheorie:
Grundbegriffe und Kontroversen

Die Sensumotorik als Teilgebiet der Biokybernetik ist mit anderen Gebieten eng ver-
knupft, z.B. mit Robotik, Regelungstheorie und der Theorie neuronaler Netze. Im folgenden
werden ergénzend zu Kap. 3 und 4 neuronale Feedforward-Netze aus Sicht konventioneller
Identifikations- und Approximationsmethoden beleuchtet. Hierzu werden die Grundziige der
Systemidentifikations- und Approximationstheorie dargestellt und deren gemeinsame Hin-
tergrinde im Hinblick auf die zugrundeliegenden Optimierungsaufgaben naher untersucht.
Daruiberhinaus werden weitere kontroverse Diskussionen in der Literatur aufgegriffen und
die Argumente gegenibergestellt, z.B. inwieweit neuronales Lernen auf Korrektur oder Kor-
relation beruht.

Nach einer kurzen Einfuhrung in die Grundbegriffe einer graphentheoretischen Sy-
stembeschreibung werden zunéchst die grundlegenden Ideen der Systemidentifikation vor-
gestellt. Feedforward-Netze sind parametrisierte Modellstrukturen, deren Parameter den
»Synaptischen Gewichten“ entsprechen. Der Lernvorgang besteht in einer Parameteridenti-
fikation und kann als Hyperflachenrekonstruktion durch einen Optimierungsprozel3 verstan-
den werden. Der ,Pate” vieler Lernregeln fiir neuronale Netze ist Gaul3 mit seiner Methode
der kleinsten Quadrate. Die RLS-Regel (recursive least squares) ist der unter recht allge-
meinen Umstanden beste bekannte Algorithmus fur fehlerbasiertes Lernen von neuronalen
Netzen, iterativ als Gaul3-Newton-Algorithmus, regularisiert als Levenberg-Marquardt-
Algorithmus (Sjéberg et al. 1995).

In der Approximationstheorie werden der zu rekonstruierenden Hyperflache durch
Zusatzterme (Regularisierer) im Optimierungskriterium implizite Glatteforderungen auferlegt.
Im Hinblick auf das Annéherungs-Generalisierungs-Dilemma (vgl. 3.4.) werden dadurch die
(bezlglich des gewéahlten Regularisierers) redundanten Parameter auf ,weiche* Art und
Weise unterdrickt, im Gegensatz zu harteren Formen des ,Pruning“, wo etwa sukzessive
die kleinsten Parameterwerte schlicht zu Null gesetzt werden. Interessante Diskussionen in
der Literatur kreisen um die Begriffe der Existenz, Eindeutigkeit, Stabilitdét und Berechen-
barkeit der Losungen eines Lernproblems, speziell um die Eigenschaften der universellen
bzw. besten Approximation und die Universalitdt polynomialer Approximationen in der Pra-
xis bei konkreten Computer-Implementationen mit endlicher Rechengenauigkeit (Wray &
Green 1995).

Nach einem Uberblick tUber aktuelle vereinheitlichende Tendenzen in der Theorie
neuronaler Feedforward-Netze und einer Gegenuberstellung der wichtigsten Lernregeln
wird mit dem Satz von Kolmogorov eine weitere Kontroverse in der Literatur aufgegriffen,
die Ende der 80er Jahre um die Relevanz dieses Satzes fur Approximationen durch neuro-
nale Netze im Hinblick auf den ,Fluch der Dimensionen* entbrannt ist. Als Ausblick wird die
Moglichkeit von Hermite-Netzen andiskutiert.
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A.l. Systembeschreibende Graphen

Dynamische Systeme - und damit insbesondere neuronale Netzwerke - kdnnen
durch (gerichtete) Graphen dargestellt werden (Foerster 1981, Gondran & Minoux 1986,
Reinschke 1988, Lemmen 1996, Wey 1996, Rojas 1996). Die Beschreibung, Analyse und
Synthese von dynamischen Systemen mit graphentheoretischen Werkzeugen nutzt die
eineindeutige Korrespondenz zwischen Graphen und Matrizen, mit deren Hilfe vektorwerti-
ge (glatte) Abbildungen | in einen Graphen Ubertragen werden kénnen: Der Eintrag a; in
der Inzidenzmatrix eines Graphen gibt Auskunft Giber die Kante vom Knoten j zum Knoten i.

Man geht am einfachsten von der Ubereinkunft aus, Variablen bzw. Funktionen !;
des betrachteten Systems (z.B. Zustdnde, Ein- und Ausgénge) durch die Knoten eines
Graphen darzustellen und deren Abhangigkeiten untereinander durch gerichtete und ge-
wichtete Kanten zu reprasentieren. Das Kantengewicht einer beliebigen Kante zwischen
einem Anfangsknoten und einem Endknoten im Graphen wird definiert als die partielle Ab-
leitung der zum Endknoten gehdrigen Funktion | nach dem Anfangsknoten der Kante. Die
Gewichte der jeweils einlaufenden Kanten aller Knoten sind demnach durch die entspre-
chenden Eintrage in der Jacobi-Matrix D} der (hinreichend glatten) Funktion | gegeben.
Dies entspricht einem Ubergang in den Tangentialraum der durch die Dynamik gegebenen
Mannigfaltigkeit (vgl. Isidori 1985). Kanten, deren Gewichte identisch verschwinden, werden
nicht gezeichnet. Rojas (1996) definiert eine Netzwerkarchitektur wie folgt:

Netzwerk = (Eingabe, Neuronen, Ausgabe, gewichtete & gerichtete Kanten)

Fir die Ausgangsschicht des Netzes bzw. Graphen in Bild 12 (vgl. 3.2.) sind die Anfangs-
knoten der einlaufenden Kanten die Basisfunktionen b; und es gilt:

Q= W,b)=Wb b D] =1} /b=W Jacobi-Matrix

Fur die in Bild 12 gezeigte Netzarchitektur einer linearen Regression ist die Jacobi-Matrix
genau die (bezuglich b) konstante Matrix W der Parameter in der Entwicklung von | nach
den Basisfunktionen b. Eine Modellstruktur mit endlicher Dimension liefert einen endlichen
Graphen. Es gelten folgende Entsprechungen zwischen gerichteten Graphen und neuro-
nalen Netzen:

Graph Inzidenzmatrix Kantengewichte Baum (zyklusfreier Graph) Graph mit Zyklen
Netz Jacobi-Matrix ~ synaptische Gewichte vorwartsgerichtetes Netz rekurrentes Netz

Reinschke (1988) benutzt folgende Nomenklatur zur dbersichtlichen Darstellung
vektorwertiger Funktionen: Vektoren werden durch Hyperknoten dargestellt. Als Verallge-
meinerung der Kantengewichte in Form von Matrizen werden Hyperkanten eingefiihrt, die
als Doppelstriche gezeichnet werden (nicht zu verwechseln mit den Kanten eines Hyper-
graphen). Anhand der Darstellung in Bild A1 wird die enge Verwandtschaft zur Beschrei-
bung dynamischer Systeme durch Blockschaltbilder deutlich.

b/ 9x 1f/9b
©O———0

x ——=——{(b )—=—{(f )—=——0

Bild A1 Systembeschreibender Graph des Netzes aus Abb. 12
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A.2. Modellstrukturen und Fehlerflache

Neuronale Netze kdnnen aus Sicht der Systemidentifikation als nichtlineare Modell-
strukturen aufgefal3t werden (Sjéberg, Hjalmarsson & Ljung 1994), d.h. als eine parametri-
sierte Menge von mdglichen oder zugelassenen Modellen, die durch gewisse Basisfunktio-
nen gekennzeichnet sind. Daher gibt es eine enge Verwandtschaft zwischen traditionellen
Parameterschatzverfahren und Lernregeln fir neuronale Netze. Vor der Lésung des Pro-
blems, die optimalen synaptischen Gewichte zu finden, muf geklart werden, welche Klas-
sen von Funktionen approximiert werden kdnnen bzw. sollen und wie gut. Es mul} eine ge-
eignete Modellstruktur vorgegeben werden, in der ein gutes Modell fir die vorliegenden
Daten zu finden ist. Das Problem der Systemidentifikation ist i.a. ,ill-posed (vgl. 3.4., A.4.),
weil es zu viele nichtfalsifizierte Modelle gibt. Durch Wahl semiphysikalischer Regressoren
kann a-priori Wissen in die Modellstruktur einflieBen, um die Anzahl der méglichen Modelle
zu verringern: ,A basic rule in estimation is not to estimate what you already know" (Sjoberg
et al. 1995).

Das Basiswerkzeug der Systemidentifikation durch Parameterschatzung ist die Mi-
nimierung eines (skalaren) Fehlerkriteriums V als Funktion der Parameter W. Kunstliches
neuronales Lernen wird so als OptimierungsprozelR verstanden, der auf die Minimierung
eines Kriteriums in Abh&ngigkeit von ,synaptischen Gewichten“ abzielt (Widrow & Stearns
1985, Ljung 1987, Hunt et al. 1992). Die Optimierung oder Adaptation kann als Hinabgleiten
auf einer entsprechenden Fehlerflache V(W) gedeutet werden, einer m-dimensionalen Hy-
perflache, die im nrl-dimensionalen Raum Uber dem m-dimensionalen Parameterraum
schwebt. Ein adaptives System sucht standig nach einem Optimum in einer Klasse von
Moglichkeiten, die durch seine Struktur vorgegeben ist (vgl. 3.3., 4.1.).

Das Kriterium beschreibt die Glte der Anpassung des Modells an die Daten. Die
Annahme eines Gaul’'schen Rauschens fiihrt auf ein in den Parametern quadratisches
Kriterium. Es ist ein MaR fiir den Fehler e=Z"- WY des Netzes, d.h. fiir den hier betrach-
teten Fall die Abweichungen zwischen den zu imitierenden efferenten Signalen etwa eines
,blind teachers" (vgl. 3.2.-3.), die in der Matrix Z enthalten sind, und dem Ausgang des Net-
zes, in das die MelRwerte fir die Reafferenzen tber die Basisfunktionen oder auch Regres-
soren in die Matrix Y einflieBen. Mit R=Y"Y und P = Y' Z ergibt sich:

V(W) = %e?= %(Z"- WYT)? (A1)
b V=-(Z'-WY)Y=WR- P’ (A2)
P V'=Y'Y=R Hesse-Matrix (A3)

Gesucht ist derjenige optimale Parametersatz W, der das Kriterium V minimiert. Aus V'=0
erhéalt man wieder die Normalengleichungen (22) bzw. (26) der linearen Regression mit Lo-
sung (25) bzw. (27), also die Wiener-Gewichts-Matrix, die sich auch durch die Pseudoinver-
se Y' ausdriicken laRt:

W'=R'P=Y'Z (A4)

Das Fehlerkriterium fuhrt so direkt auf die LSE-Regel. Die symmetrische Regressionsmatrix
R, die hier zunachst als invertierbar angenommen wird, entpuppt sich gemar (A3) als Hes-
se-Matrix der zweiten Ableitungen des Kriteriums V nach den Parametern. Die Matrix Y
spielt hier die Rolle einer ,Sensitivitatsableitung®, d.h. die Ableitung des Fehlers nach den
Parametern W. Formel (34) fir die RLS-Regel kann nun auch geschrieben werden als
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W) =W(t-1) - [V'(W)]™ V(W) (AS)

Das Minimum liegt in Newton-Richtung, d.h. in Richtung ,Hesse ™ * Gradient*. Die positive
Definitheit der Hesse’schen, falls vorhanden, sichert die Konvergenz des Verfahrens, hier
sogar eine Ein-Schritt-Konvergenz (,one-shot*) ins Minimum des Kriteriums. Der wichtigste
Vorteil der LSE-Methode ist also, dal3 das Minimum der Fehlerflache V(W) analytisch, effizi-
ent und eindeutig gefunden werden kann, weil das Kriterium eine quadratische Funktion der
Parameter ist. Insbesondere gibt es keinen Arger mit lokalen Minima, denn es existiert nur
ein einziges, globales Minimum. Bei allgemeineren Kriterien und/oder nichtlinearer Regres-
sion ist nur die Konvergenz in ein lokales Minimum garantiert (Ljung 1987).

Die Eigenschaften der Fehlerflache ergeben sich aus der Hesse-Matrix R der Feh-
lerfunktion V. Diese Matrix enthalt Informationen Uber die Krimmung der Fehlerflache und
hat folgende wichtige Eigenschaften (Widrow & Stearns 1985):

Die Eigenvektoren der Regressions- oder Informationsmatrix R definieren die Hauptach-
sen der Fehlerflache.

Die Eigenwerte der Informationsmatrix R ergeben die zweiten Ableitungen der Fehlerfla-
che in Richtung ihrer Hauptachsen, d.h. Eigenvektoren.

Im Hauptachsensystem verschwindet die Kopplung zwischen den Parametern, da R in
diesem System diagonal ist.

A.3. Nichtlineare Regression und iterative Suche

Die rekursiv formulierte lineare Regression, d.h. die RLS-Regel (34) aus 3.6. erlaubt
eine Ein-Schritt-Konvergenz des Verfahrens (,one-shot®): Bei jedem Rekursionsschritt wer-
den die Gewichte gleich wieder richtig eingestellt. Bei einer allgemeineren nichtlinearen
Regression hangen die Basisfunktionen b selbst von den Parametern W ab, sodal} das
Kriterium i.a. nicht mehr analytisch, sondern nur noch iterativ minimiert werden kann. Das
Minimum der Fehlerfunktion V muf3 dann in einer iterativen Suche ,bergabwarts®, d.h. in
Richtung des geschatzten Gradienten - NV (beziiglich der Parameter), numerisch gefunden
werden (Sjoberg et al. 1994). In unseren Bezeichnungsweisen bedeutet dies mit der
Schrittweite

WT(t) =W'(t-1) - pR NV (AB)

Die Wahl der Schrittweite p ist dabei ein Kompromifl3 zwischen Flexibilitdt und Rauschemp-
findlichkeit, d.h. zwischen Adaptationsfehler und Konvergenzrate (Widrow & Stearns 1985).
Der Adaptationsfehler ist gegeben durch

Adaptationsfehler = mxspur[R]

Die Adaptationsrate ist durch den kleinsten Eigenwert von R bestimmt, der Adaptationsfeh-
ler durch den grofdten. In der RLS-Regel (34) haben alle adaptiven Moden dieselbe Zeit-
konstante. Verschiedene Verfahren zur adaptiven Wahl der Schrittweite sind in Ljung
(1987) angegeben. Fur p = 1 ergibt sich - wenn Gradient und Hesse-Matrix exakt sind -
wieder die ideale Ein-Schritt-Konvergenz der RLS-Regel, die aber in vielen Anwendungen
fur adaptive Systeme gar nicht unbedingt wiinschenswert ist (Widrow & Stearns 1985).

Die Matrix R () in (A6) modifiziert die Richtung der Verénderung von W im Para-
meterraum. Die einfachste Wabhl ist die Identitatsmatrix: R = 1. Dies bedeutet eine Suche in
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Gradientenrichtung: Der Gradientenabstieg sucht den optimalen Parametersatz in Richtung
des negativen Gradienten, d.h. in Richtung des steilsten Gefélles im Potentialtopf V. Als
Lernregel fir neuronale Netze wurde der Gradientenabstieg von Widrow und Hoff (1960)
eingefihrt als Weiterentwicklung des Perzeptron-Lernens von bindren auf stetige Signale.
Seitdem ist er je nach Community bzw. Forschungsrichtung unter verschiedenen Bezeich-
nungen und Spielarten in Gebrauch: Delta-Regel oder LMS-Regel in der adaptiven Signal-
verarbeitung (Widrow & Hoff 1960), Widrow-Hoff-Regel bei der Mustererkennung (Was-
serman 1989) oder auch MIT-Regel in der adaptiven Regelungstheorie (Astrom 1995).

Die Gradientensuche ist jedoch ineffizient nahe dem Minimum (Sjéberg, Hjalmars-
son & Ljung 1994). Die Richtung des steilsten Abstiegs in einem Paraboloid ist nicht unbe-
dingt der schnellste Weg ins Minimum. Die Information zweiter Ordnung in der Matrix R ist
hilfreich, um einen direkten Weg ins Minimum zu finden. Die Wahl von R = V'’ wie in der
LSE- oder RLS-Regel ergibt eine iterative Suche in GaulR3-Newton-Richtung. Eine solche
Modifikation der Suchrichtung durch die Hesse-Matrix V'’ ist auch bei einer nichtlinearen
Regression in den meisten Fallen die beste Wahl (Sjoberg et al. 1995). Denn auch wenn
die Fehlerfunktion komplizierter ist, stellt die parabolische Approximation durch eine abge-
brochene Taylor-Reihe eine gute Naherung dar, zumindest in der Nahe des Minimums.

Der groR3te Teil der Rechenarbeit besteht in der Invertierung der m” m Hesse-Matrix
R. Der Gauss-Newton-Algorithmus braucht Rechenzeit proportional zu m®, der Gradienten-
abstieg nur von der Ordnung m (Trade-Off zwischen Konvergenzrate und Algorithmuskom-
plexitat). Effiziente Methoden zur Berechnung bzw. Invertierung der Hesse’schen werden
z.B. von Ljung (1987), Pearlmutter (1994) und Kasparian et al. (1994) angegeben.

Auch fur die nichtlineare Regression gibt es rekursive Formulierungen (Ljung 1987):
Ein rekursiver Algorithmus zur on-line Identifikation mit einer iterativen Suche wird meistens
so durchgefiuhrt, daf’ ein iterativer Schritt der numerischen Suche gleichzeitig mit der Be-
ricksichtigung eines neuen Trainingsvektors stattfindet. Im allgemeinen wird dabei aber die
Traningsmenge nicht optimal ausgenutzt. Das ist nur in einigen Spezialfallen maéglich, z.B.
eben bei der RLS-Regel, die exakt zum gleichen Ergebnis fuhrt wie ihr off-line Gegensttick,
die LSE-Regel. Auch Algorithmen mit iterativer Suche, z.B. in Gaul3-Newton-Richtung, lie-
fern asymptotisch das gleiche Ergebnis wie im Off-line-Fall (Ljung 1987), die Suche dauert
allerdings entsprechend langer, wodurch das Lernen verlangsamt wird. Bei der iterativen
Off-line-Suche wird i.a. der Datensatz entsprechend mehrmals durch den Algorithmus ge-
schickt.

Feedback-Error-Learning (vgl. 3.5.) besteht in einer On-line-Suche vom Typ (A6) in
Gradientenrichtung. Der Gradientenabstieg nutzt aber nur die Information erster Ordnung
Uber die Steigung, die LSE-Regel hingegen zusatzlich samtliche Information zweiter Ord-
nung uber die Kruimmung der Fehlerflache. Dadurch wird der Lernvorgang erheblich be-
schleunigt (van der Smagt 1994). Es gibt eine Reihe von Trainingsalgorithmen die zwischen
diesen beiden ,Extremen® liegen (z.B. Kasparian et al. 1994). Einen guten Uberblick tiber
solche Methoden bieten u.a. van der Smagt (1994) und Sjoberg et al. (1994 & 1995). Der
Backpropagation-Algorithmus fir mehrschichtige Perzeptrons (z.B. Rumelhart, Hinton &
Williams 1986) kann auf die zweite Ordnung erweitert werden, um ein rascheres ,retraining“
unter wechselnden Bedingungen zu ermdéglichen (Bishop 1992).



114

A.4. Schlechtgestelltheit und Stabilisierung

Das Erlernen einer Abbildung durch neuronale Netze kann als Approximation einer
multidimensionalen Funktion angesehen werden, also als die Rekonstruktion einer Hyper-
flache aus sparlichen Daten (Poggio & Girosi 1989). Allgemeiner untersucht die Approxima-
tionstheorie die Existenz, Eindeutigkeit, Stabilitdt und Berechenbarkeit der besten Approxi-
mation flr schlecht gestellte Probleme.

Die meisten inversen Probleme sind “ill-posed” im Sinne von Hadamard, d.h. minde-
stens eine der Bedingungen Existenz, Eindeutigkeit und Stabilitdt an die Losungen ist ver-
letzt (Sabatier 1990, Groetsch 1993, Gottlieb & DuChateau 1996). Insbesondere ist das
Erlernen einer Abbildung aus einzelnen Beispielen ein schlecht gestelltes Problem, denn es
gibt hierfiir unendlich viele Losungen. Die Information in den Daten reicht nicht aus, um die
Hyperflache in Regionen zu rekonstruieren, wo keine Daten vorliegen. Um eine spezielle
L6sung auszuwahlen, braucht man a-priori Wissen tber die zu approximierende Funktion.
Da stochastische Stérungen typischerweise nicht glatt sind, werden haufig Glatteannahmen
getroffen. Regularisierungsalgorithmen, die auf diese Weise ill-posed Probleme in well-
posed Probleme verwandeln (Tikhonov & Arsenin 1977), sind aquivalent zu einer grof3en
Klasse von neuronalen Netzen (Poggio & Girosi 1989, Poggio & Girosi 1990, Girosi, Jones
& Poggio 1995).

Das Standardverfahren der Regularisierung l6st das Variationsproblem der Hyper-
flachenrekonstruktion durch Minimierung eines Glte- oder Kostenfunktionals, das aus zwei
Termen besteht, aus einem Fehlerterm und einem Stabilisierer oder Regularisierer:

Kostenfunktional = Fehlerfunktional + Sabilisierer

Der Fehlerterm mif3t die Distanz zwischen der Lésung und den Daten. Er korrespondiert
zu einem Rauschmodell (normalerweise additives Gaul3’'sches Rauschen) und verstarkt
den Fit auf die Daten.

Der Stabilisierer mif3t die Kosten fur Abweichungen von der Glattheit der Losung. Er ent-
halt die a-priori Glatteannahmen Uber die zu approximierende Funktion und wird mei-
stens als Energie der hochfrequenten Anteile der Funktion gewahilt.

Jede Wahl eines speziellen Stabilisierers entspricht gewissen a-priori Annahmen
Uber die zu approximierende Funktion, z.B. in Form von Glatteannahmen und/oder Invari-
anzen unter gewissen Transformationsgruppen. Drehinvarianz beispielsweise fihrt auf Ra-
diale Basisfunktionen (Poggio & Girosi 1989).

Um die Anwendbarkeit der LSE- oder RLS-Regel, d.h. die Invertierbarkeit der Hes-
se-Matrix V''= R in (A4) zu garantieren, war in 3.4. ein Regularisierungsansatz mit einem
kleinen Zusatzterm | |1 gemacht worden (I > 0). Diese einfachste Form einer Regularisie-
rung entspricht einem Stabilisierer %4 |W|F zum Fehlerkriterium (A1):

V(W) =%(Z"- WYT)2+ %l WP (A7)
b Ve=-(Z'- WY) Y+l WI=W(R+I1)- P’ (A8)
P V' =YY+l =R+ (A9)

Die analytische Minimierung von V, d.h. V'= 0, liefert nach Transposition beider Sei-
ten (R ist symmetrisch):
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(R+1 1)W'=P (A10)
b W=(R+I1)*P (A11)

Dies ist eine regularisierte Losung des Uberbestimmten Gleichungssystems (20). Da (A11)
fur | =0 genau die LSE-Regel zurlickliefert, ist das in Bild 12 dargestellte Funktionennetz
mit LSE-Regel ein Spezialfall allgemeinerer Regularisierungsnetze (Girosi & Poggio 1990).
Die Hesse-Matrix V''= R + 1| aus Gleichung (A9) anstelle von R in Gleichung (A6) einge-
setzt gibt die Levenberg-Marquard-Richtung einer entsprechenden iterativen Suche an
(Marquardt 1963), die bei schlecht gestellten Problemen zu bevorzugen ist (Sjoberg et al.
1994). Die Regularisierung tritt in der Approximationstheorie schon a-priori im Kriterium (A7)
auf, in der Systemidentifikation erst ad hoc in (A10), um die Regressionsmatrix R auf jeden
Fall invertierbar zu machen.

Der Regularisierungsparameter | kontrolliert den Trade-Off zwischen den beiden
Termen in (A7), zwischen Rauschpegel und Glatteannahmen. Er vermittelt einen Kompro-
mif3 im Anndherungs-Generalisierungs-Dilemma zwischen Glatte und Anndherung an die
Daten (,bias-variance-dilemma®; vgl. 3.4.). Corradi und White (1995) geben Konvergenzra-
ten von Regularisierungsalgorithmen mit optimalem ,bias-variance trade-off* an.

Der Wert der Determinante detR ist ein grober Indikator fir die richtige Modellord-
nung (Ljung 1987). Ohne Regularisierung wird man in der Praxis versuchen, das Minimum
des Potentials V(m) in Abhangigkeit von der Modellkomplexitdt m zu minimieren, indem die
Generalisierungsleistung an frischen Daten (Validierungsdaten oder Generalisierungsdaten)
als Funktion von | gepruft wird. Der Reprasentationsfehler wird dabei so gegen den Gene-
ralisierungsfehler abgewogen, dal3 beide ungefahr gleich grof sind. In der Sprache der
neuronalen Netze heil3t dieses Verfahren ,Pruning”, wobei im einfachsten Fall der jeweils
kleinste Parameter eliminiert wird. Regularisierung ist demnach eine elegantere Form des
Pruning: Wahrend Pruning eine diskrete Entscheidung ist, arbeitet die Regularisierung mit
,weicheren" Einschrankungen fir die Gewichte. Hansen und Rasmussen (1994) vereinheit-
lichen Pruning und Regularisierung, indem sie zeigen, dald Regularisierung ebenfalls eine
Rauschschranke beinhaltet. Die Regularisierung wirkt der Modellierung des Rauschens
entgegen.

Die Regularisierung tberwindet den wesentlichen Nachteil der LSE- oder RLS-
Regel, dal3 das Auffinden des Minimums nur fir weif3es Rauschen als Stoérgré3e garantiert
ist. In technischen Anwendungen ist es manchmal mdglich, farbiges Rauschen mit Hilfe
eines (inversen) Rauschmodells in weil3es Rauschen zu transformieren (Ljung 1987). In
jungster Zeit wurden Methoden des Adaptive Noise Cancellation (Widrow & Hoff 1960, Wi-
drow & Stearns 1985) auf nichtlineare Systeme verallgemeinert (Billings & Fung 1995):
Unter der Voraussetzung, dal3 das Rauschen mef3bar ist, kann Rauschen auch dann elimi-
niert werden, wenn es im gleichen Frequenzband liegt wie das interessierende Signal.
Rauschunterdriickung kann in diesem Sinne ebenfalls als ein Problem der Systemidentifi-
kation aufgefal3t werden (Ljung 1987, Billings & Fung 1995).

Das Filterungsproblem besteht i.a. darin, aus verrauschten Daten Information Uber
eine interessierende GroRRe herauszuziehen, d.h. das Rauschen zu unterdriicken (Haykin
1995). Andererseits kann Rauschen auch positive, d.h. stabilisierende Wirkungen auf den
Lernprozeld haben (Widrow & Stearns 1985): Unter gewissen Umstanden hat das Auf-
schalten von Rauschen auf die Eingangsdaten eines neuronalen Netzes signifikante Ver-
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besserungen der Generalisierungsleistungen des Netzes zur Folge. Bishop zeigte 1995,
dal3 ein Training mit leicht verrauschten Eingangsdaten &quivalent zur Tikhonov-
Regularisierung ist (Tikhonov & Arsenin 1977). Fur kleine Rauschamplituden bewies er die
Aquivalenz folgender Vorgehensweisen beim bias-variance trade-off mit einer quadrati-
schen Fehlerfunktion (Bishop1995):

1. Minimierung der Fehlerfunktion unter additiv verrauschten Eingangsdaten.
2. Minimierung der regularisierten Fehlerfunktion ohne Rauschen.
3. Minimierung ohne Rauschen mit anschlie3ender Korrektur der Gewichte.

Grob anschaulich gesprochen: Fur weil3es Rauschen ist die Eingangs-Korrelationsmatrix R
diagonal (Widrow & Stearns 1985). Wenn dieses Rauschen additiv ist, wirkt es &hnlich wie
die Regularisierung R+l I.

Fur die enge Beziehung zwischen Kosten- oder Fehlerfunktionen und stochasti-
schen Prozessen sei auf die zitierte Literatur verwiesen. Jedem Regularisierer entspricht ein
implizites Rauschmodell. Uber die Problematik solcher a-priori Annahmen schreiben Astréom
und Eykhoff (1971): ,...some methods might be very sensitive to the a priori assumptions.
[...] A typical example is the assumption that the measurement errors have a known covari-
ance function. It is, of course, highly innatural from a practical point of view to assume that
we have an unknown model but that the residuals of this unknown model have known stati-
stics.” Sie finden es ,highly desirable to have techniques which are flexible with respect to a
priori assumptions.*

A.5. Perzeptron vs Regression: Standardmodell und SS-Exchange

Da die Lagrange-Funktion und damit auch die Bewegungsgleichungen eines Glied-
malensystems linear in den Systemparametern sind, bot sich in Kap. 3 eine lineare Re-
gression als ,neuronales Netz“ an, welches eine Reprasentation der inversen Dynamik er-
lernt. In der Mustererkennung sind aber neben der Regression und der Pseudoinversen
noch andere Netzwerke und ,Neuronen® in Gebrauch, die sich vor allem dadurch unter-
scheiden, an welcher Stelle die Nichtlinearitat angesetzt wird: vor oder hinter einer gewich-
teten Summation. Diese Linearkombination eines Eingangsvektors mit einem Parameter-
vektor aus ,synaptischen Gewichten” ist ein Grundbaustein neuronaler Netze, der je nach
Community linearer Kombinierer oder Assoziator genannt wird. Hunt et al. (1992) kristallisie-
ren in ihrem Ubersichtsartikel folgendes Standardmodell eines Neurons heraus, das viele
bekannte Modelle beinhaltet (vgl. Widrow & Lehr 1990). Es besteht aus drei Komponenten:

1. einer gewichteten Summation: linearer Kombinierer oder Assoziator,

2. einer linearen Dynamik: lineares SISO-System (single input single output), und

3. einer statischen Nichtlinearitat: z.B. Sigmoide oder Gaul3glocke.
Die lineare Dynamik unter Punkt 2 entfallt h&ufig und wird im folgenden nicht weiter be-
trachtet. In diesem Falle wird die statische Nichtlinearitat (etwa eine Sigmoide s) direkt vom
Skalarprodukt zwischen einem Eingangsmuster x und Gewichtsvektor w genommen. Ein

solches Perzeptron-Neuron ist in Bild A2 dargestellt. Die lineare Regression, d.h. die Aus-
gangsschicht des Netzes aus Bild 12, wird dem in Bild A3 gegenubergestellt.
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X]_ _’ X]_ _’ b]_(X)
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XN Xa Y )
Bild A2 Perzeptron: Standardneuron Bild A3 Lineare Regression

Aus Neuronen wie in Bild A2 mit meist sigmoider Nichtlinearitdt werden neuronale
Netzwerke zusammengebaut, die als verallgemeinertes Perzeptron bezeichnet werden
kdonnen.2> Die statische Nichtlinearitat des Perzeptrons verhindert zunachst die Anwendung
der einfachen linearen Regression bzw. der LSE-Regel. Die Wahl der Modellstruktur hat
demnach groRRen Einflul3 auf den zur Lésung eines bestimmten Problems nétigen Aufwand.
Die Linearitat in den Parametern einer Modellstruktur ist eine nitzliche Eigenschaft, die den
Lernvorgang erheblich vereinfacht. Es ist also immer lohnenswert, nach Koordinatentrans-
formationen zu suchen, die eine nichtlineare in eine lineare Regression verwandeln (Astrém
& Eykhoff 1971). Ein Beispiel fur eine solche Transformation bei rekurrenten Netzen ist
Grossberg’s SS-Exchange (Grossberg 1988): Eine nichtlineare Funktion S einer Summe
kann in eine Summe nichtlinearer Funktionen transformiert werden. Als einfaches Beispiel
werden die folgenden beiden rekurrenten Netze betrachtet:

Perzeptron: dx/dt=- x+s (wx) (A12)
Regression: dx/dt =- x +wh(x) (AL13)

Durch eine Koordinatentransformation der Form y =wx» wird das Perzeptron (A12) per SS-
Exchange in eine Regression vom Typ (A13) umgewandelt, wobei sich b, =s ergibt fur alle i.
Im Bereich rekurrenter Netze ist also der Unterschied zwischen herkémmlichen, per-
zeptronartigen neuronalen Netzen und konventionellen, regressiven Approximations- und
Identifikationsmethoden geringer, wenn Nichtlinearitdt und Linearkombination durch SS-
Exchange vertauschbar sind:

Modellstruktur  Nichtlinearitdt  typische Anwendung

Perzeptron einheitlich: s Mustererkennung
Regression verschieden: by Sensumotorik

A.6. Universelle vs beste Approximation: Universalitat der Polynome

Am popularsten unter den neuronalen Netzen waren lange Zeit die Rumelhart-
Hinton-Williams-Netze, d.h. perzeptronartige Multilayer-Feedforward-Netze vom Backpro-
pagation-Typ (z.B. Rumelhart et al. 1986, Rojas 1996). Diese Netzwerke sind “universelle
Approximatoren”, die unter schwachen mathematischen Voraussetzungen beliebige stetige
Abbildungen beliebig genau reprasentieren kénnen, vorausgesetzt, dal3 eine hinreichend
groBe Anzahl von Neuronen verflgbar ist (Cybenko 1989, Funahashi 1989, Hornik et al.
1989, Stinchcombe & White 1989). In juingster Zeit werden Abschéatzungen gefunden dar-
Uber, wieviele Neuronen fur eine vorgegebene Genauigkeit erforderlich sind (z.B. Brause

25 Die Bezeichnungsweisen in der Literatur sind hier uneinheitlich.
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1993). Vom Standpunkt der Approximationstheorie (Cheney 1982) noch interessanter ist
die Existenz, Eindeutigkeit und Berechenbarkeit der besten Approximation bei vorgegebe-
ner Neuronenzahl. Die Existenz einer besten Approximation bedeutet die Existenz einer
Funktion mit minimalem Abstand von der zu approximierenden Funktion innerhalb der Men-
ge von Funktionen, die eine Modellstruktur darstellen kann. Ein Lernalgorithmus ist in die-
sem Sinne die Suche nach einer solchen besten Approximation. Sigmoid-Netze haben nicht
die Eigenschaft, eine beste Approximation zu besitzen (Girosi & Poggio 1990). Dies ist je-
doch nach Poggio und Girosi (1990) die Schlisseleigenschaft neuronaler Netze. Der Ge-
brauch von radialen Basisfunktionen z.B. garantiert diese Eigenschaft.26 Aus der Sicht der
Approximationstheorie sind also zwei Eigenschaften besonders relevant, die ein Approxi-
mationsschema haben kann: die universelle Approximation die beste Approximation.

Wray und Green (1995) argumentieren aus praktischer Sicht gegen beide Konzepte,
universelle und beste Approximation, und fur die Universalitéat der Polynome: Obwohl die
Existenzbeweise der Approximationstheorie zwar hochinteressante theoretische Ergebnisse
sind, werden sie irrelevant, wenn die prinzipiell begrenzte numerische Prazision von Com-
putern in Betracht gezogen wird. Wenn namlich die (beliebigen) Basisfunktionen eines Net-
zes, etwa Sigmoide oder Radiale Basisfunktionen, von einem Computer berechnet werden,
geschieht dies in der Regel durch polynomiale Approximationen. Jede Basisfunktion wird
also in der Praxis durch ein aquivalentes Polynom représentiert. Der Output des ganzen
Netzes ist seinerseits ein umfangreicheres aquivalentes Polynom in diesem Sinne. So ge-
sehen kénnen neuronale Netze immer auch als polynomiale Approximatoren angesehen
werden. Durch eine Analyse der Umparametrisierung, die ein beliebiges Funktionennetz mit
seinem aquivalenten Polynom verknupft, zeigen Wray und Green (1995), daf? - ganz un-
abhangig von der Trainingsmethode - die Ordnung dieses Polynoms beschrankt ist, d.h.
nur eine begrenzte Anzahl von Parametern wirklich einstellbar ist. Die Veranderungen der
Koeffizienten hoherer Potenzen - durch welchen Trainingsalgorithmus auch immer - waren
kleiner als die numerische Genauigkeit des Computers. Die Terme hdherer Ordnung, die
prinzipiell nicht verandert werden kdnnen, werden als modellinduziertes Rauschen bezeich-
net. Neuronale Netze, die auf Computern implementiert werden, produzieren demnach aus
grundsétzlichen Griinden nur eine Approximation endlicher Ordnung an die Trainingsdaten
und sind deshalb nicht zu universellen Approximationen fahig. Auch eine Erh6hung der
Zahl der Basisfunktionen um mehr als 10 GréRenordnungen hat nur einen kleinen Effekt
auf die maximal manipulierbare Ordnung des &quivalenten Polynoms (ibid.). Ebenso kann
die Verwendung einer Summe von Approximationen niedrigerer Ordnung an die Daten das
grundsatzliche Problem nicht I6sen: Im allgemeinen ist die Zahl der Datenpunkte sehr viel
grofRer als die Zahl der Basisfunktionen bzw. hidden nodes, so dal3 ein Trade-Off zwischen
lokaler und globaler Approximation nétig wird und die numerischen Beschrankungen nach
wie vor ein Problem darstellen.

Die Eigenschaft der universellen Approximation geht also in der Praxis verloren, und
auch die Eigenschaft der besten Approximation verliert an Bedeutung, weil der Unterschied,
ob diese Eigenschaft vorliegt oder nicht, infinitesimal sein kann, d.h. ebenfalls nicht auflos-
bar mit endlicher Rechengenauigkeit. Neuronale Netze mit oder ohne die Eigenschaft der
besten Approximation sind demnach in der Praxis ununterscheidbar im Hinblick auf diese
Eigenschaft. Die Existenz einer besten Approximation ist infolgedessen als Kriterium un-

26 Radiale Basisfunktionen kénnen als Erweiterung der ,lookup tables* aufgefalt werden und eignen
sich besonders zur Modellierung von rezeptiven Feldern (Poggio 1990, vgl. 2.9.1.).
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brauchbar beim Vergleich der Approximationsfahigkeiten von neuronalen Netzen oder an-
deren Approximationstechniken (ibid.). Die Eigenschaften, die nhach Wray und Green beim
Vergleich verschiedener Methoden stattdessen betrachtet werden sollten, sind die Menge
der approximierenden Funktionen, die ein Netzwerk hervorbringen kann und die Fahigkeit
des Trainingsalgorithmus, auf eine zu approximierende Funktion hin zu konvergieren, d.h.

die GroRRe und Gestalt der Teilmenge der Funktionen eines Funktionenraums, die ein
neuronales Netz mit variablen Parametern erzeugen kann (vgl. Poggio & Girosi 1989).
Sie wird durch die Netzwerkarchitektur, also z.B. durch die Wahl der Basisfunktionen be-
stimmt sowie durch die numerische Rechengenauigkeit der Implementation, und

welche Funktionen in dieser Teilmenge tatsachlich realisiert werden kdnnen. Dies ist vom
Trainingsalgorithmus und evtl. dessen Startpunkt abhéngig (vgl. Ljung 1987).

A.7. Optimierung vs Korrelation: Error- und Match-Based Learning

Kinstliches neuronales Lernen wurde bisher als ein Optimierungsprozel3 aufgefal3t,
der auf die Minimierung eines Kriteriums in Abhangigkeit von den Gewichten abzielt (vgl.
3.4., A.2.). Die Optimierung oder Adaptation konnte als Hinabgleiten auf einer Fehlerflache
gedeutet werden, die Uber dem Parameterraum schwebt. Die Gegenposition hierzu ist:
Neuronales Lernen beruht auf Korrelationen. Diese Position geht auf Hebb (1949) zurlick
und hat sich relativ unabhéngig entwickelt. Hebb's Idee war, dal3 zwei gleichzeitig aktive
Neuronen eine starkere Verbindung eingehen, als Neuronen, deren Aktivitat unkorreliert ist.
Die von Grossberg und seinen Mitarbeiterinnen (z.B. seiner Frau Gail Carpenter) verwen-
deten LTM-Mechanismen (z.B. Carpenter & Grossberg 1987, Grossberg 1988) arbeiten mit
Zeitmittelwerten des Produkts von pra- und postsynaptischen Aktivitaten, also mit
Hebb’'schem Lernen, welches durch einen passiven Decay-Term modifiziert und dadurch
stabilisiert wird. Ein Muster wird hierbei nur verandert, wenn gewisse Aspekte der Umwelt
zu internen Erwartungen passen (vgl. 4.4.-5.). Carpenter und Grossberg (1995) unterschei-
den ein solches korrelationsbasiertes Lernen (match-based) von fehlerbasiertem Lernen
(error-based) und sehen darin ein wesentliches Unterscheidungsmerkmal zwischen Sen-
sumotorik und Mustererkennung:

Lernprozel3 Lernen in Lernen durch typische Anwendung
match-based  Matching-Phase  Korrelation Mustererkennung
error-based Mismatch-Phase  Korrektur Sensumotorik

Da effektiv nur in einer approximativen Matchingphase, d.h. bei hinreichender Resonanz,
gelernt wird, sind ART-Netze robust gegen Rauschen (Grossberg 1988). Im Gegensatz da-
zu lernen Backprop-Netze in der Mismatchphase. Wenn aber Rauschen am Eingang den
Lehrer aktivieren kann, droht die ,Rauschkatastrophe®, d.h. alle LTM-Gewichte kdnnen un-
kontrolliert verandert werden, es sei denn, der Lernvorgang ist extrem langsam (ibid.).

Im folgenden wird das Verhdaltnis zwischen Korrektur- und Korrelationslernen als
grundlegenden Lernstrategien genauer untersucht. Es wird gezeigt, daf3 auch fehlerbasier-
tes Lernen mit Korrelationen gedeutet werden kann, und andererseits Korrelationslernen
auch als Optimierungsprozef (vgl. Ljung 1987).
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Zunacht wird fehlerbasiertes Lernen am Beispiel der LSE-Regel untersucht. Die
LSE-Regel kann mit den Matrizen R = Y'Y und P = Y'Z auf Gleichung (27) gebracht werden
(vgl. 3.6.):

W'=R*P (27)

Die Matrizen R und P in (27) haben eine einfache statistische Deutung als Eingangs-
Autokorrelationsmatrix bzw. Kreuzkorrelationsmatrix zwischen Eingang und dem ge-
winschten Ausgang des Netzes oder einer bestimmten Schicht (Astrom & Eykhoff 1971,
Widrow & Stearns 1985). In Abschnitt 3.3. wird der Eingang von den Regressoren b bzw. Y,
d.h. im wesentlichen aus den Afferenzen gebildet und der gewiinschte Ausgang durch die
zu imitierenden Efferenzen Q in der Matrix Z:

Regressionsmatrix R=Y'Y Autokorrelationsmatrix zwischen Afferenz und Afferenz

Progressionsmatrix P =Y'Z Kreuzkorrelationsmatrix zwischen Afferenz und Efferenz

Der Ausgangsvektor Q aus Kap. 3 sei hier in zumbenannt: Q® z Wir deuten den linearen
Kombinierer nun als linearen Assoziator, d.h. als Assoziativspeicher, der b mit z assoziieren
soll. In Verbindung mit den Gleichungen (29), (30) und (35c) definieren wir hierfir folgende
Differenzen (vgl. 3.6.):

Dz(t) = z(t) - Qu (t) = z(t) - WI(t) b(t) (A14)
DW(t) = W(t) - W(t- 1) (A15)
DR(t) = R(t) - R(t-1) =bb’ (A16)
DP(t) = P(t) - P(t-1) =bz' (A17)

Mit diesen Definitionen kann die RLS-Regel (34) mit Korrelationen ausgedrickt werden:
DW'(t) = R™(t) b(t) DZ'(t) = R™(t) [DP(t) - DR(t) W'(t- 1)] (A18)
Andererseits lautet die Hebb-Regel in diesen Bezeichnungsweisen
DW'(t) = b(t) Z'(t) = DP(t) (A19)
Die Hebb-Regel (A19) beruht also auf Korrelationen zwischen Eingang und Ausgang, die

RLS-Regel (A18) zusatzlich auf Autokorrelationen des Eingangsmusters. Die einschrittige
Hebb-Regel wahlt die Gewichtsmatrix direkt als Korrelationsmatrix:

Hebb-Regel: W=YZ=P (A20)
Bei stark korrelierten Eingabevektoren liefert die Hebb-Regel weniger gute Ergebnisse. In
diesem Fall kann man statt Y' die Pseudoinverse Y* verwenden (Rojas 1996):

Pseudoinverse: W'=Y'Z=R'P (A21)

Mit dieser Modifikation ist die Hebb-Regel auf die LSE-Regel (27) und damit auf eine Opti-
mierungsaufgabe zurtckfihrbar (vgl. 3.4., A.2.). Eine andere Modifikation der Hebb-Regel
geht von der Beobachtung aus, dafd sie in der urspriinglichen Form (A19) zunachst instabil
ist und durch einen Decay-Term stabilisiert werden muf3 (Carpenter & Grossberg 1987,
Freeman & Skapura 1991). Zur Vereinfachung sei nur ein skalar Ausgang z betrachtet, d.h.
ein Neuron z=w, und die Abklingkonstante sei gleich Eins:

Dw=bz- w (A22)
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Dieser modifizierten, d.h. stabilisierten Hebb-Regel wird beispielhaft der Gradientenabstieg
(LMS-Regel), das gemeinsame ,Haustier* aller ,adaptiven® Communities, als klassische
Optimierungsregel gegenibergestellt. Sei zunachst

o & ; 0
e=§ cawb - 7= (A23)

der Fehler, den das Netz macht, wobei die aul3ere Summation Uber alle Trainingspunkte |
(Datensamples) geht (vgl. 3.3., A.2.-3.). Die einfachste Wahl eines Kriteriums, das es zu
minimieren gilt, ist der quadratische Fehler, d.h.

V= e’ (A24)
Fur einen Gradientenabstieg beziglich der Parameter w kommt mit m=1:
Dv=-NV=- be (A25)

Das Kriterium (A24) ist eine Ljapunov-Funktion der LMS-Regel (A25), da dessen totale
Zeitableitung beziiglich der Gewichte langs Lésungen von (A25) wegen b'b = spur[R] 3 0
stets negativ oder Null ist:

dv V e fw
—:ﬂ—ﬂ—ﬂ—:-spur[R]erEO (A26)
dad fefwt
Nun laft sich auch fur das Korrelationslernen (A22) eine Ljapunov-Funktion V ange-
ben und damit ein Kriterium, welches im Laufe des Lernprozesses minimiert wird. Wird der
Fehler des Netzes alternativ als
o B o)
e= w - bz )= A27
aga (w - bz} (A27)
definiert, so ist das gleiche Kriterium (A24) Ljapunov-Funktion fir die Lernregel (A22), denn
es gilt in Analogie zu (A26)
dv V e fw
_:ﬂ_ﬂ_ﬂ_:_QZEO (A28)
dad fefwt
Fur beide Lernregeln (A22) bzw. (A25) ist damit Ljapunov-Stabilitdt gezeigt. Nur die Definiti-
on des zu minimierenden Fehlers ist unterschiedlich:

Lernstrategie  Beispiel Lernregel  Fehler Kriterium
Optimierung  LMS-Regel Dw =-be e =Swh-2 V = %e?
Korrelation Hebb-Regel Dwi=-e e =SWw-b2 V = %e?

Beide Lernregeln lassen sich also aus einem Kriterium vom gleichen Typ herleiten, minimie-
ren also beide einen Fehler. Man kann sich demnach jeweils ein zu optimierendes Kriterium
als einer Lernregel zugrundeliegend denken, ohne daf3 dies jedoch zwangslaufgig ist. Es ist
eine Standpunktfrage, ob man von Kriterien ausgeht, um Lernregeln zu finden, oder ob
man Lernregeln ad hoc oder physiologisch motiviert einfihrt und im Nachhinein ein Kriteri-
um dafur sucht.
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Fazit: Lernen entweder durch Korrelation oder Optimierung ist als Unterscheidungs-
merkmal zwischen Sensumotorik und Mustererkennung ungeeignet. Auf der einen Seite
kann korrektur- oder fehlerbasiertes Lernen auch als Korrelationslernen aufgefal3t werden
(Ljung 1987). Andererseits kann ein (stabilisiertes) Hebb’sches Lernen ebenfalls als Opti-
mierungsprozeld angesehen werden.

Die Wurzeln der fehlerbasierten Lernregeln fir neuronale Netze liegen in Kalman-
Filtern (z.B. Astrom & Eykhoff 1971) und Wiener-Filtern (z.B. Haykin 1995). Verschiedene
Weiterentwicklungen der korrelationsorientierten Hebb-Regel werden z.B. von Sutton und
Barto (1981), Wasserman (1989) und von Hecht-Nielsen (1990) angegeben und diskutiert.

A.8. Uberblick uiber Lernregeln fur neuronale Netze

In letzter Zeit gibt es viele Veroffentlichungen zum Thema Systemidentifikation
und/oder Regelung mit neuronalen Netzen (z.B. Kawato et al. 1987; Miyamoto et al. 1988;
Atkeson & Reinkensmeyer 1988; Jordan 1988; Guez & Selinsky 1988; Ritter, Martinez &
Schulten 1989; Narendra & Parthasarathy 1990; Miller, Sutton & Werbos 1990; Yabuta &
Yamada 1990; Daunicht 1991; Polycarpou & loannou 1991; White & Sofge 1992; Bekey &
Goldberg 1993; Gorinevsky 1993; Zomaya & Nabhan 1993; Narendra & Mukhopadhyay
1994; Arbib 1995; Reuter 1995; Darlot et al. 1996; Jagannathan & Lewis 1996; Stroeve
1996; van der Smagt et al. 1996; Rojas 1996).

Eine grof3e Anzahl von Approximations- und Regularisierungstechniken kann als
neuronales Netz mit einer adaptiven versteckten Schicht wie in Bild 12 geschrieben werden.
Mussa-Ivaldi (1992) erweitert die Regularisierungstheorie auf Basis-Felder, mit denen belie-
bige Vektorfelder approximiert werden kdnnen. Diese Arbeiten zeigen, dal3 die Theorie neu-
ronaler Netze m.E. als Zweig der Approximations- und Regularisierungstheorie aufgefal3t
werden kann. Einen aktuellen Uberblick tiber Methoden und Literatur hierzu bieten Girosi,
Jones und Poggio (1995). Ihre Methoden wurden bisher vor allem auf visuelle Wahrneh-
mungsvorgange und auf motorische high-level Aufgaben (z.B. Hindernisvermeidung) ange-
wendet, nicht aber auf das Erlernen einer inversen Dynamik.

Sjoberg, Hjalmarsson und Ljung (1994) und Sjoberg et al. (1995) geben ebenfalls
einen vereinheitlichenden Uberblick (ber die Gebiete Systemidentifikation und neuronale
Netze sowie Fuzzy-Modellierung. Bereits Anfang der Siebziger wurden enge Verbindungen
zwischen Identifikations- und Approximationstheorie festgestellt (Astrom & Eykhoff 1971).
Doch die gegenseitige Zurkenntnisnahme héalt sich auch heute noch in Grenzen. Zusam-
menfassend sind Feedforward-Netze dquivalent zu

Regularisierungsalgorithmen und Regularisierungsnetzen in der Approximationstheorie
(Poggio & Girosi 1989, Poggio & Girosi 1990, Girosi & Poggio 1990, Girosi, Jones &
Poggio 1995),

Nichtlineare Black-Box Modellierung in der Systemidentifikation (Sjéberg, Hjalmarsson &
Ljung 1994, Sjoberg et al. 1995) und zur

Fuzzy-Modellierung als spezielle Wahl der Basisfunktionen (Sjéberg et al. 1995).

Trainingsalgorithmen fur neuronale Netzwerke konnen zundchst nach folgenden
Merkmalen unterschieden werden:
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Fehlerflache quadratisch oder nicht

Gradient geschéatzt oder exakt

lineare oder nichtlineare Regression (z.B. Perzeptron)

wieviel Information Uber die zweite Ableitung (Hesse-Matrix)

Training erfolgt on-line oder off-line

iterative Suche oder analytische Losung (1-Schritt-Konvergenz, ,,one-shot®)
Zahl der Schichten mit variablen Gewichten

Diese Merkmale sind nicht vollig unabhéngig. Wir betrachten der Einfachheit halber ein
Netz wie in Bild 12 mit linearer Regression und bekanntem Gradienten einer quadratischen
Fehlerflache und stellen von den off-line Trainingsalgorithmen die ,reinen” Féalle zusammen,
die entweder samtliche oder gar keine Information zweiter Ordnung Uber die Fehlerflache
nutzen. Von und zwischen diesen ,reinen Fallen“ gibt es viele Variationen, die sich u.a.
durch unterschiedliche Herkunft bzw. Approximationen des Gradienten oder der Hes-
se’schen unterscheiden, oder auch durch eine Normierung. Diese Unterschiede werden hier
vereinfachend ignoriert, obschon sie in der Praxis groRe Bedeutung haben kénnen. Im
Uberblick kann man folgende Lernregeln unterscheiden (vgl. Hecht-Nielsen 1990):

Trainingsalgorithmus  Lernregel weiterfuhrende Literatur
Moore-Penrose (LSE) W =YY Penrose 1955 & 1956, Ljung 1987
Wiener-Hopf W = R*P Wiener 1949, Widrow & Lehr 1990
Tikhonov-Arsenin W = (R+I1)*P Girosi, Jones & Poggio 1995
Hebb-Grossberg DW = DP = b'z Grossberg 1988, Rojas 1996
Kalman-Albert (RLS) DW = -R7pe Ljung 1987, Haykin 1991 & 1995
Widrow-Hoff (LMS) DW = -mNV = -uxe  Widrow & Stearns 1985
Gaul3-Newton DW = -mRNV Sjoberg, Hjalmarsson & Ljung 1994

Levenberg-Marquardt DW = -mR+I1)!NV Marquardt 1963, Sjoberg et al. 1995

Die ersten beiden Lernregeln sind gemaf (A4) identisch. Die Widrow-Hoff-Regel auf
mehrschichtige Netze angewendet ergibt den Backpropagation-Algorithmus (z.B. Rumel-
hart, Hinton & Williams 1986), der inzwischen auch auf die zweite Ordnung erweitert wurde
(Bishop 1992, vgl. A.3.). Die letzten drei iterativen Lernverfahren sind auch anwendbar,
wenn der Gradient geschétzt werden muf3 und/oder die Fehlerflache nicht quadratisch ist.
Einen Gradientenabstieg mit 1-Schritt-Konvergenz kann es offenbar nur geben, wenn die
Hesse-Matrix die Identitatsmatrix ist, d.h. R =1. Wenn sie zumindest diagonal ist, kann man
sich durch diese Entkopplung die aufwendige Invertierung der Hesse-Matrix sparen. Dies ist
fur orthogonale Basisfunktionen in einer linearen Regression der Fall (van der Smagt 1994;
vgl. A.10.). Die folgende Tabelle stellt die wichtigsten Lernregeln unter den Gesichtspunk-
ten der Konvergenz und Komplexitat zusammen:

Gradient Hesse-Matrix Regularisierung

one-shot R=V’'=| Wiener-Hopf Tikhonov-Arsenin

iterativ Widrow-Hoff ~ Gaul-Newton Levenberg-Marquardt
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A.9. Kolmogorov-Theorem und Kolmogorov-Netze

Die genauere Untersuchung eines moglichen Ubergangs vom Reafferenzprinzip zur
adaptiven Resonanztheorie im Zusammenhang mit Cohen-Grossbherg-Netzwerken flhrte
am Satz von Kolmogorov vorbei (vgl. 4.6.). Hier gab es in jlingster Zeit eine hochinteres-
sante Diskussion in der Literatur Uber die Relevanz dieses Satzes im Hinblick auf neuronale
Netze, ausgeltst von de Figueiredo (1980) und Hecht-Nielsen (1990). Die Diskussion wurde
kontrovers gefuhrt:

Einerseits: ,Kolmogorov's theorem is irrelevant* (Poggio & Girosi 1989, Girosi & Poggio
1989, Lin & Unbehauen 1993).

Andererseits: ,Kolmogorov's theorem ist relevant” (Kurkova 1991, 1992 & 1995, Spre-
cher 1993).

Kolmogorov (1957) bewies die Reprasentierbarkeit einer beliebigen stetigen Funkti-
on f von n Variablen fiir n3 2 durch Verschachtelung und Summation von 2n*+3n+ 1 stetigen
Funktionen j 4 undy yq von nur einer Variablen:

2n+1- é n u
Kolmogorov-Theorem: b (Kgyeeey Xn) = éj q ééy o (Xp)U (A29)
a=1  ép=1 a

Mit diesem Theorem widerlegte Kolmogorov Hilbert's als Vermutung formuliertes 13. von
seinen berihmten 23 offenen mathematischen Problemen, die er im Jahre 1900 auf dem 2.
Internationalen Kongreld tber Mathematik in Paris préasentierte. Die Hoffnungen, die es im
Hinblick auf neuronale Netze weckte, stitzten sich vor allem auf folgende Vorteile dieses
Theorems:

1. Die Kolmogorov-Formel gilt exakt.
2. Der Fluch der Dimensionen ist Uberwunden.

Um eine Funktion in n Variablen darzustellen, sind mit den j 4 und y ,q nur von der Ordnung
n’ Basisfunktionen nétig, wodurch der Fluch der Dimensionen umgangen und damit das
allgemeine Lernproblem traktabel wirde. Das Superpositionstheorem von Kolmogorov ist
jedoch zunachst nur ein Existenzbeweis; und tber die eindimensionalen Funktionen j 4 und
Yoq Weil man i.a. wenig, sie sind keine bekannten oder bei neuronalen Netzwerken ge-
brauchlichen Funktionen. Girosi und Poggio (1989) kritisieren Kolmogorov-Netze aus zwei
Grunden:

1. Die y pq Sind zwar stetig, i.a. aber hochgradig nicht glatt mit fraktalen Graphen.
2. Die j 4 hdngen vom speziellen | ab und sind deswegen nicht parametrisierbar.

Ersetzt man das Gleichheitszeichen im Kolmogorov-Theorem durch eine Approxi-
mation, lassen sich beide Schwierigkeiten tUberwinden: Das Kurkova-Theorem (Kurkova
1991 & 1992) ist eine Approximationsversion des Kolmogorov-Theorems und zeigt, daf? alle
eindimensionalen Funktionen beliebig genau durch Linearkombinationen und Superpositio-
nen von Sigmoiden approximiert werden kénnen. Kolmogorov-Netze sind also ebenfalls
universelle Approximatoren (vgl. A.6.). Fur endliche Approximationen kann die Anzahl der
.versteckten" Neuronen (hidden nodes) explizit in Beziehung gebracht werden mit der Ge-
nauigkeit der Approximation (Kurkova 1992).
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Einige Varianten des Satzes von Kolmogorov, die teilweise explizit Konstanten ent-
halten, sind fir die Entwicklung von Kolmogorov-Netzen besonders interessant:

2n+1 é n l]

Kolmogorov (1957) b (Xyeeer Xn) = aj q ééy o (Xp)U (A29a)
=1  @p=1 a
2n+1 ég l]

Sprecher (1965) b (Xt Xn) = aj éa W (x, +qa) + qq (A29b)
=1 ép=1 a
2n+1 é n l]

- o . [o]

Kurkova (1991) P (X0 %) = Al ea WY o(Xp)a (A29c)
g=1 @ép=1 a
2n+1 ég l]

Sprecher (1993) b (Xt yeeey Xn) = aj .8 Aa wy (X, +0a,)a (A29d)
g=1 a

Alle diese Varianten des Kolmogorov-Theorems ergeben exakte Reprasentationen

von | .

Um von der Kurkova-Version (A29c) zu einer Approximation tberzugehen, lauft die

erste Summe weiter bis zu einer Zahl m3 2n+1. Die Konstante a, in (A29d) hangt nur von
der Dimension n ab. Weitere Literatur findet sich z.B. bei Kurkova (1995). Ein erstes grobes
Mal’ fur die Komplexitat dieser Darstellungen wird durch die Anzahl der benétigten Funktio-
nen und Konstanten gegeben:

Funktionen  Konstanten
Kolmogorov (1957)  2n+3n+1 0
Sprecher (1965) 2 n+2
Kurkova (1991) 2n+2 2n’+n
Sprecher (1993) 2n+2 n+1

Fur de Figueiredo (1980) Uberwindet der Satz von Kolmogorov und seine Weiter-
entwicklungen den Fluch der Dimensionen: Idealerweise braucht es lediglich zwei eindi-
mensionale Funktionen, um eine beliebige stetige Funktion | von n Variablen zu représen-
tieren (Sprecher 1965). Die Verkettung dieser Funktionen und die Addition sind die einzigen
Operationen, die zur Darstellung von stetigen Funktionen wirklich notwendig sind.

Obwohl Poggio und Girosi (1989) der Anwendung des Kolmogorov-Theorems auf
dem Gebiet der neuronalen Netze aul3erst skeptisch gegeniberstehen, rAumen sie spater
(Girosi, Jones & Poggio 1995) doch die enormen Vorteile additiver Netzwerke und Struktu-
ren ein: Robustheit und Unabhangigkeit. Im Abschnitt ,Additive Structure and the Sensory
World“ heil3t es schlie3lich: ,There is also a possible meta-argument that we mention here
only for the sake of curiosity. It may be argued that humans would not be able to under-
stand the world if it were not additive because of the too-large number of necessary ex-
amples (because of high dimensionality of any sensory input such as an image). Thus one
may be tempted to conjecture that our sensory world ist biased towards an ‘additive structu-

e." Das Kolmogorov-Theorem und seine Weiterentwicklungen liegen mathematisch gerade
am Ende dieses Weges in Richtung ,additive Strukturen®.
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Sprecher (1965) aul3ert sich Uber die von Hilbert im Zusammenhang mit seinem 13.
Problem aufgeworfene Frage nach der Klassifizierbarkeit von stetigen Funktionen von n
Variablen nach ihrer Reprasentierbarkeit mit stetigen Funktionen von m Variablen: It is not
yet known how to determine the class, say, of analytic functions of several variables that
can be represented as finite superpositions of analytic functions of one variable; similar
guestions arise for other classes of functions.”

Eine teilweise Antwort auf diese Frage gibt das Vitushkin-Theorem von 1954 (Pog-
gio & Girosi 1989): Das Vitushkin-Theorem sagt aus, daf sich nicht alle Funktionen einer
gegebenen Differenzierbarkeitsklasse als Superposition mit Funktionen von weniger Varia-
blen derselben Klasse darstellen lassen. Kolmogorov’'s Theorem zeigt bereits, dal3 weder
die Zahl der Variablen noch die Zahl der Basisfunktionen oder Parameter ausreicht, um die
Komplexitat einer Funktion addquat zu beschreiben. Vitushkin arbeitet mit folgender Kom-
plexitatsdefinition fir Klassen von Funktionen:

Variablenzahl _ Variablenzahl
(Differenzierbarkeitsklasse + Lipschitzklasse)  (Glétteindex + Wachstumsindex)

Komplexitat =

Nicht alle Funktionen einer gegebenen Komplexitat kénnen auf einfache Weise durch
Funktionen mit geringerer Komplexitat reprasentiert werden. Im Hinblick auf Kolmogorov-
Netze bedeutet dies: Was man durch die Reduktion der Zahl der Funktionen gewinnt, fehlt
i.a. als Information z.B. Uber die Funktionen j und y in (A29a-d). Es gilt auch hier ein ,Er-
haltungssatz der Schwierigkeiten®.

Rojas (1996) diskutiert diese Zusammenhange aus Sicht der Komplexitatstheorie:
Das allgemeine Lernproblem fiir neuronale Netze ist NP-vollstandig, d.h. es existiert weder
ein in n polynomieller Algorithmus noch kann eine vorgegebene Ldsung, z.B. der Vorschlag
eines ,Orakels”, in polynomieller Zeit Gberprift werden. Es miissen also spezielle Architek-
turen untersucht werden, die in polynomieller Zeit trainiert werden konnen und wo insbe-
sondere nicht jedes Neuron an jedes andere direkt gekoppelt ist. Fir eine Reduktion der
Lernkomplexitat unbedingt notwendig ist also eine Modularisierung des Lernproblems mit
Begrenzung des Informationsaustauschs zwischen benachbarten Modulen. Nur so kann die
kombinatorische Explosion des Lernproblems gebremst werden. Bei neuronalen Netzen
fuhrt diese Form der Komplexitatsreduktion auf die typischen Schichtenarchitekturen.

Bei konstanter Variablenzahl, Wachstumsklasse und Rechnerkapazitat laft sich
eine ,Unscharferelation zwischen Komplexitdt und Genauigkeit formulieren. Andererseits
kann Lernen auch bei konstanter Komplexitat erfolgen: Je mehr Variablen, desto héher die
(a-priori) Glatteanforderungen. Die ,Unschéarferelation“ - im Sinne eines Zielkonflikts - zwi-
schen Genauigkeit und Verallgemeinerungsfahigkeit wurde in Abschnitt 3.4. diskutiert.

Wirklich NP-harte Probleme kénnen im Grunde nur mit stochastischen Mitteln ange-
gangen werden. Kovacic (1991) beispielsweise vergleicht sein Markov-Netz mit herkémmli-
chen Methoden der kombinatorischen Optimierung und zeigt dessen Uberlegenheit anhand
seiner Losung des Traveling-Salesman-Problems.
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A.10. Ausblick: Welchen Nutzen bringen Hermite-Netze ?

Aus vier unterschiedlichen Argumentationsketten in der aktuellen Literatur (Sanger
1991, van der Smagt 1994, Girosi und Poggio 1995, Wray und Green 1995) ergibt sich als
Ausblick die Moglichkeit, ein ,neuronales” Approximationsschema aus Hermite-Polynomen
aufzubauen (vgl. 5.6.2.):

Einerseits zeigen Girosi und Poggio (1995) in ihrem vereinheitlichenden Artikel, daf3
zwischen den Approximationsfahigkeiten von Netzen, die aus einem Regularisierungsan-
satz mit unterschiedlichen Regularisierern stammen, kein grof3er Unterschied besteht (vgl.
A.6.). Bisher wurde fir viele Sorten von Basisfunktionen nachgewiesen, daf3 sie aus einem
Regularisierungsansatz herleitbar sind. Jeder Stabilisierer korrenspondiert zu einer be-
stimmten Sorte von Basisfunktionen und zu bestimmten a-priori Annahmen Uber die zu ap-
proximierende Funktion (vgl. A.4.). Sind Hermite Polynome - ggf. durch eine Gaul3-Glocke
beschrankt wie die Eigenfunktionen des quantenmechanischen harmonischen Oszillators -
aus einem Regularisierungsansatz herleitbar und wie sieht ggf. der Regularisierer aus, der
auf Hermite-Polynome fuhrt? Welche a-priori Glatteannahmen induzieren Hermite-
Polynome?

Andererseits argumentieren Wray und Green (1995) aus praktischer Sicht fur die
Universalitat der Polynome, wenn die prinzipiell begrenzte numerische Prazision von Com-
putern (oder Gehirnen) in Betracht gezogen wird (vgl. A.6.). Auch hier bieten sich Hermite-
Polynome an, die doch zudem so unvergleichlich einfache Rekursionsformeln haben und
dariiberhinaus sogar orthogonal sind. Van der Smagt gibt (1994) einen sehr guten Uber-
blick Gber Minimierungstechniken von Fehlerfunktionalen, die tber den Gradientenabstieg
hinaus Informationen zweiter Ordnung verwenden (z.B. Hesse-Matrix). Dabei behandelt er
kurz die Frage der orthogonalen Basisfunktionen:

Einserseits zeigt er die Vorteile orthogonaler Basisfunktionen auf: eine Diagonalisierung
der Hesse-Matrix. Die Invertierung der Hesse-Matrix nimmt die weitaus meiste Rechen-
zeit beim Lernprozef3 in Anspruch (vgl. A.2.).

Andererseits berichtet er, dal3 orthogonale Basisfunktionen unpraktisch im Gebrauch
sind: Fur Funktionen von mehreren Variablen ist die Konstruktion von orthonormalen in-
terpolierenden Basisfunktionen oder Splines umstéandlich und sogar ,verboten“, wenn die
Daten nicht auf einem Raster liegen. Hierzu gibt van der Smagt jedoch keine weitere Li-
teratur an.

Es bleibt also in der bisher von mir recherchierten Literatur noch unklar, ob diese
Schwierigkeiten wirklich so allgemein sind. Was fur Splines gilt, muf3 nicht zwangslaufig far
alle Basisfunktionen gelten, z.B. nicht fir globale Basisfunktionen. Der Fluch der Dimensio-
nen, die prinzipiell unabwendbare kombinatorische Explosion, scheint doch in allen Féallen
ungefahr dieselbe zu sein, relativ unabhangig von der Wahl der Basisfunktionen. Warum
also nicht ein Versuch mit Hermite-Polynomen, die ja aus ,normalen” Polynomen bestehen?

Man stelle sich also ein Netz mit Hermite-Polynomen als Basisfunktionen vor. Das
Netz berechnet insgesamt die Funktion WH mit dem Vektor H = (Hy, Hi,..., Hk) der ersten
k+1 Hermite-Polynome (von zun&chst nur einer Variablen x) und einem entsprechenden
Parametervektor W. Man braucht von den Hermite-Polynomen Hi(x) nur H.; =0 und Ho =1
vorzugeben; alle weiteren ergeben sich mit Hilfe der Rekursionsformel (Messiah 1976)

Hi = 2XHi- 2|H|1
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Durch diese Rekursion baut sich das ,Netz“, d.h. der Vektor H, ab i = 0 von selber auf bis
z.B. i =k, wenn es k+1 eindimensionale Basisfunktionen geben soll. Der Ausgang W H des
Netzes kann also rekursiv berechnet werden, von den allereinfachsten Anfangswerten
durch einfache Rechenoperationen. Dies waére ein ,computational approach” (von Foerster
1981, Hildreth & Hollerbach 1985) in Reinkultur: Nicht einmal die Basisfunktionen missen
vorgegeben oder gespeichert werden.

Im eigentlich interessanten multivariablen Fall, wenn x ein Vektor ist, missen nun
durch ein Tensorprodukt gemischte Terme gebildet werden, moglichst unter Erhaltung der
Orthogonalitéat. Wenn das geht, hatte man zwar nicht die kombinatorische Explosion ver-
hindert, kdnnte sich aber die aufwendige Inversion der Hesse-Matrix sparen und hétte doch
alle (trivialisierte) Information zweiter Ordnung bericksichtigt.

Obwohl der Fluch der Dimensionen nicht geldst werden kann, so kann er doch et-
was abgemildert werden. Sanger (1991) schlagt fir den Fall separabler Basisfunktionen -
d.h. Basisfunktionen, die als Produkt von eindimensionalen Funktionen geschrieben werden
konnen, also logarithmiert eine additive Struktur haben - ein baumartig rekursiv wachsen-
des Netz vor: Ein neuer Unterbaum wachst jeweils an dem Knoten des Netzes mit der
grof3ten Parametervarianz. Dieser Algorithmus ist fir jede Sorte Basisfunktionen geeignet
(Sanger 1991), also auch fur Hermite-Polynome. Der Sanger-Algorithmus funktioniert mit
Gradientenabstieg und ohne Bezug auf eine etwaige Orthogonalitat der Basisfunktionen.

Jede Linearkombination von Hermite-Polynomen kann als Taylorreihe umgeschrie-
ben werden. Dann werden einfach die Parameter entsprechend neu zusammengefafdt. Das
Hermite-Polynom H,, kann grob bis zu m Terme haben, die selbst Monome sind. Damit
mussen gemischte Terme mit x% usw. gebildet werden, z.B. Hi(xH;(x). Durch die Rekur-
sion wird diese Komplizierung jedoch komplett umgangen, da nicht ausmultipliziert werden
muf3. Voraussetzung hierfur ist, daf die gemischten Polynome orthogonal bleiben.

Sangers Baum-Algorithmus auf Hermite-Polynome (bertragen ergébe also - falls
realisierbar - einen reinen ,computational approach* mit dreifacher Rekursion:

rekursiver Aufbau eindimensionaler Basisfunktionen (Messiah-Rekursionsformel)
rekursiver Aufbau zweidimensionaler Basisfunktionen (Sanger-Algorithmus)
rekursiver Lernvorgang (Rekursive Minimierung)

Wenn das prinzipiell méglich ist, einen Sanger-Baum wachsen zu lassen aus Basisfunktio-
nen, die von vorneherein orthogonal bleiben, hatte man ein Netz mit

minimalem Speicherbedarf: maximal ,computational”
maximaler Informationsnutzung beim Lernen (ggf. Regularisierung)
minimalem Programmcode: 3 verschachtelte Schleifen, d.h. Rekursionen

Man mifdte die 3 Schleifen dann nur noch geeignet steuern, etwa durch Wachstumsbe-
schrédnkungen, Abbruchbedingungen, die auf einer vorgegebenen Préazision beruhen oder
ahnliches. Am schonsten wére es natirlich, wenn man einfach zusatzliche (rekursive) Glei-
chungen oder Ungleichungen zwischen den 3 Schleifenindizes, der Genauigkeit, der aktu-
ellen GesamtnetzgrofRe, der Rechenzeit und &hnlichen Grof3en finden bzw. vorgeben
kénnte, um so die entsprechenden Trade-Offs zu handhaben.
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