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Uber einige lokal verallgemeinernde
Speicher und ihre Weiterentwicklung
Teil 1: CMAC/AMS und MIAS

One some Locally Generalizing Storage Methods and their further Development
Part 1: CMAC/AMS and MIAS

Henning Tolle

Bei der Modellierung, Steuerung und Regelung nichtlinearer Prozesse werden haufig zwei-
bzw. mehrdimensionale Kennfelder eingesetzt. Sie konnen auBerst effektiv in lokal verall-
gemeinernden Speichern abgelegt werden. Der Beitrag stellt an Hand von drei Beispielen

und ihren Weiterentwicklungen dar, dass sehr verschiedenartige Ansatze mdaglich sind und
die Auswahl gemaB ihren inherenten Vor- und Nachteilen von der ins Auge gefassten An-
wendung bestimmt werden sollte. Teil | behandelt mit ,CMAC/AMS" ein neurobiologisch
motiviertes und mit ,MIAS" ein aus der grafischen Datenverarbeitung abgeleitetes Verfahren.

For the modelling, feedforward and feedback control of nonlinear processes one uses fre-
quently two- and/or multidimensional characteristics. Such characteristics can be represented
effectively by locally generalizing storage methods. By three different examples and their
further developments it is shown in this paper, that very different approaches are possible
and that taking into account the inherent advantages and disadvantages one should choose
the most appropriate method according to the envisaged application. Part | deals through
"CMAC/AMS" with a neurobiologically motivated technique and through “MIAS" with one
derived from the area of computer graphics.

Schlagwérter: Kernfeldspeicherung, CMAC, lokal verallgemeinernde Speicherung, nicht-
lineare Regelung, lernende Regelung

Keywords: Storage of characteristics, CMAC, locally generalizing storage, nonlinear control,
learning control

1 Einleitung eine ausreichende Vorab-Datenaufnahme voraussetzt, wéh-
rend der On-line-Ansatz lernend die Regelung/Steuerung
Die hohe Leistungsfahigkeit preiswerter Rechentechnik er-aufbaut bzw. eine vorhandene Regelung/Steuerung zu ver-
laubt es heute, bei der Steuerung und Regelung technischdpessern erlaubt. In beiden Fallen muss bei der praktischen
Prozesse nichtlineare Effekte im Prozess zu beriicksichtigerRealisierung durch eine Uberwachungsebene oder andere
und Uber nichtlineare Ansatze Verbesserungen gegeniibeMalinahmen sichergestellt werden, dass keine Anlagenge-
einer rein linearen Synthese zu erzielen. Allerdings sind die fahrdung durch eine noch nicht erprobte Stellaktion auftritt.
dafir notwendige detaillierte Prozessmodellierung und die
Erarbeitung geeigneter Korrekturstrategien im Allgemeinen Fur die Verknipfung von Situationsdaten und zugehori-
schwierig oder sehr aufwandig. Bei nicht nur projektier- gen Reaktionen wird vielfach von ,,kinstlichen neuronalen
ten, sondern bereits vorhandenen Anlagen kann man zulNetzen — KNN" ausgegangen, die eine sehr vereinfachte
Lésung dieses Problems von Messdaten ausgehen und dibnitation der Vorgéange in Nervennetzen darstellen. Beson-
Steuerung bzw. Regelung mit Hilfe von aus den Messdatenders beliebt ist das in Bild 1 skizzierte ,,Multilayer Percep-
abgeleiteten Kennfeldern gestalten. Diese konnen tber abtron®, bei dem eine Uberlagerung von Sigmoid-Funktionen
gespeicherte Daten — off-line — oder wahrend des Betriebsauf die Eingangs-Ausgangszusammenhénge trainiert und
— on-line — generiert werden, wobei der Off-line-Ansatz im Rechner flr einen spateren Abruf gespeichert wird.
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in a) ergibt einen Gleichanteil — aus [8].

Ich mdchte im Folgenden darauf aufmerksam machen, dass Kennfeldes nur in ihrem lokalen Einzugsbereich und ge-
es vielfaltige Werkzeuge gibt, um solche Zusammenhénge ben in untrainiertem Gebiet gar keine Antwort, sodass tber

darzustellen, die allgemein als mehrdimensionale Kennfel- einen ,,Trainingsindikator* angezeigt werden kann, wo Uber
der anzusehen sind, und dass man die Werkzeuge auf die ausreichend viele eingegebene Datensatze eine verniinftige
Anwendung zuschneiden sollte. Antwort des Speichers zu erwarten ist und wo nicht, was

Dazu will ich einige Entwicklungen meiner Arbeitsgruppe z.B. fiir eine Prozessfilhrung groSe Bedeutung hat.

benutzen, die im Wesentlichen nur in den im Allgemeinen Eine Zwischenlésung zwischen beiden Ansatzen stellen

selten im Detail gelesenen Dissertationen zu finden sind. »KNN —RBF*, KNN mit ,,Radial Basis Functions® dar, bei
denen die Sigmoidfunktionen durch Gaufiglocken ersetzt

Vorab sei_aber darauf hingewiesen, dass man meines EraF:r‘/'verden, die einen fast lokalen Charakter haben. Auf ,,Trai-
tens zwei Aufgabenstellungen unterscheiden sollte, fir d'eningsindikatoren“ wird dabei aber im Allgemeinen leider
,,neuronale Netze" oder allgemeiner Kennfelder herangezo-

. o _ verzichtet.
gen werden kdnnen: Die Klassifikation von Daten und die ) ) )
Nachbildung von Funktionen. Bei der Konzentration auf ,,lokal verallgemeinernde Spei-

cher* in diesem Aufsatz sollen drei Ansétze mit jlinge-

Im ersten Fall bildet das Kennfeld eine Funktion, die Daten ren verbesserungen und ihre Anwendungsbereiche erértert
trennt, die zu unterschiedlichen Klassen gehoren und beiyerden.

der es nur in den Gebieten, in denen Daten verschiedeneﬁ_e" | behandelt zwei Verfahren:

Klassen sehr eng beieinander liegen, darauf ankommt, wie R '

das Kennfeld im Detail ausgeformt ist. Insbesondere bejEin neuronal inspirierter Ansatz — CMAC/AMS —, der fur

hohen Eingangsdimensionen ist damit die genaue Form de§li® On-line-Anwendung in schnellen Regelkreisen gunstig

Kennfeldes wenig kritisch. Bei solchen Problemstellungen ISt Wird in Abschnitt 2 skizziert und mit einer Modifikation

kann man mit global verallgemeinernden Speichern arbei_grganzt, die den Zlelkonf!|kt 2W|schen- schnellem Informa-

ten, das sind Speicher, bei denen die Stiitzfunktionen, audionsaufbau tber dem Eingangsbereich und guter lokaler

deren Uberlagerung das Kennfeld entsteht, im ganzen Ar-Konvergenz ents_pannt. Dies kann als ein elr_lfacher_ Ans_atz

beitsraum definiert sind, wie z.B. die Sigmoidfunktionen Z2Um Umgang mit stark wechselnden Datendichten im Ein-

des ,,Multilayer Perceptrons". gangsraum angesehen werden.

Ein aus der grafischen Datenverarbeitung abgeleiteter An-

den, z. B. ein nichtlineares Kennfeld eines Motors, so habensatZ — MIAS._’ der fur langsamere Regelkre_|se, W'e sie
z.B. in chemischen Anlagen vorkommen, geeignet ist und

lokal definierte Stitzfunktionen einen Vorteil: Bei global cine weitere Verbesseruna der Anpassung an die Daten
definierten Stutzfunktionen beeinflusst jeder neue Datensatz 9 P 9

nicht nur das Verhalten der Stutzfunktionen am Ort des di(':'hte erlaubt unq be_i dem Prqbleme der Extrapolation
Datensatzes, sondern auch in beliebiger Entfernung davon,erortert werden, diskutiert Abschnitt 3.
d.h. auch jeder vorher an anderer Stelle gut trainierte Zu-Ein wertender Vergleich, der auch das Multilayer Percep-
sammenhang wird damit verandert. Als Folge entsteht eintron beinhaltet, schliel3t diesen Teil | ab. In Teil Il wer-
hoher Trainingsaufwand, bis alle Stiitzfunktionen so austa-den ldeen der Freiflachenapproximation aus der Mathema-
riert sind, dass der nichtlineare Zusammenhang im Rahmerfik — Delaunay-Triangulierungen — benutzt, um niedrigdi-
der damit erzielbaren Approximationsgiite ausreichend ge_mensionale Kennfelder mit mdglichst wenig Speicherplatz
nau dargestellt ist. Zudem geben globale Stiitzfunktionenund Rechenaufwandsanforderungen — z.B. fiir das Motor-
auch an den Stellen eine Antwort auf Eingangsdaten, an demanagement im Kraftfahrzeug — bereitzustellen.

nen Uberhaupt noch keine Zusammenhénge in den Speichdn der Arbeit, die am Ende von Teil Il systematisch zusam-
eingegeben worden sind, sie extrapolieren in beliebigermengefasst ist, wird versucht, die wesentlichen Gedanken-
Weise. Dies kann mit nur lokal, d.h. Uber einem klei- gange herauszuarbeiten. Auf Einzelheiten der Implementie-
nen Gebiet definierten Stutzfunktionen, vermieden werden:rungen wird ebensowenig eingegangen, wie auf die Viel-
Sie verdndern fir jeden neuen Datensatz die Form dedéltigkeit der Ansétze fir KNN und ihre Verflechtung mit

Will man hingegen eine Funktion mdglichst genau nachbil-
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anderen Methoden. Es sei nur darauf hingewiesen, dass esiit p=y(k+ 1), s= (y(k), u(k)) und p = 3 die gegenein-
z.B. eine enge Verwandtschaft zwischen RBF, CMAC und ander verschobenen 3 Grobrasterungen mit dem \West

der Fuzzy-Methodik gibt, wie Brown und Harris in [4] zei-
gen. Ubersichten tiber KNN findet man u. a. in [9; 10; 19].

2 Weiterentwicklung des CMAC/AMS

CMAC ist eine Abkurzung fur ,,Cerebellar Model Articula-
tion Controller” und wurde von J.S. Albus in [2] als lernen-
des Kennfeld in Anlehnung an die in seiner Dissertation [3] °-

und die durch Aufaddition im Ein/Ausgangsraum entste-
hende Stufenpyramide.

Neben dem Interpolationseffekt durch die lokale Verall-
gemeinerung des Eingangsbereichs ergibt sich bei diesem
Vorgehen auch eine Reduktion des notwendigen Speicher-
platzes gegeniber einer reinen Tabellierung. Bei CMAC
hat man nach [16] einen maximalen Speicherbedarf von

(—+2 mit b als Auflésung in Bit. Daraus folgt

entwickelten \Vorstellungen tber Aufgabe und Funktions- Z.B. fir n=4,b=28 und einem Eingangsraum mit ca.
weise des menschlichen Kleinhirns vorgestellt. Die Grundi- 4,3-10° Punkten, eine Speicherreduktion auf34.10°
dee ist eine Dateninterpolation durch verteilte SpeicherungSpeicherzellen flip =16 und auf nur 210000 Speicher-

eines Ausgangsmesswertpsiiber den Eingangswerten
i=12...

ausgegangen, dass dieEingdnge jeweils nur bis auf ein

zellen fir p = 32. Da im Allgemeinen nur ein Teil des

n). Es wird von der realistischen Annahme moglichen Eingangsraums flr eine konkrete Anwendung

gebraucht wird, ist eine weitere Reduktion durch eine in-

& genau, also diskretisiert sind. Dann wird statt einer Ras- haltsadressierte Speicherung (Hashcoding, flr eine nahere

terung des Eingangsraums mit den Werterund Ablage
des Wertesp an der durch dies markierten Stelle, eine
Vervielfachung des Eingangsraums um einen Faktand
eine Ablage von Jp- pin den jeweils une; gegeneinander
verschobenen Grobrasterungere; der p Eingangsraume

vorgenommen. Dies ergibt statt einer Saule der Hghe
fur den Eingangsvektos bei Aufaddition der Werte aus

den Grobrasterungen eine Stufenpyramide simit dem
richtigen Wert vonp im Zentrum. Bild 2 zeigt fur das Bei-
spiel eines dynamischen System& + 1) = f(y(k), u(k))
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é& v
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Bild 2: CMAC Pnn2|p fir 2 Eingange, einen Ausgang und p = 3:
y (k+1)=f(y(k), u

Beschreibung siehe z.B. [11]) moglich. Dabei ist wegen
der verteilten Speicherung eine gewisse Resistenz der Aus-
gangswerte gegen eine teilweise Zerstérung des Speichers
als zusatzlicher Gewinn zu verbuchen. Zudem ist durch die
inhaltsadressierte Speicherung die Zugriffszeit fast unab-
hangig von der Menge der gespeicherten Daten.

Fiar den in [5] von E. Ersu prasentierten Regelkreis zum
On-line-Erlernen einer gunstigen nichtlinearen Regelung
fur existierende, aber schlecht modellierbare Strecken —
siehe spéater Bild 6 — wurde unter seiner Betreuung von
J. Militzer 1981 eine effektive Implementierung des Albus’-
schen Ansatzes vorgenommen, die als zusétzliches Element
einen ,,Trainingsindikator* enthalt und unter der Bezei-
chung AMS (Associative Memory System) in [6] erstmalig
beschrieben wurde. In [23] findet sich eine ausfihrliche
Dokumentation, eine Methode zur Unterdriickung weifl3en
Rauschens, eine kurze Skizzierung der Konvergenzbeweise
fur CMAC/AMS und die Ergebnisdarstellung vielfaltiger
Untersuchungen der Eigenschaften des AMS und seines
Einsatzes in lernenden Regelkreisen.

Hier soll nur auf die Grundvorgehensweise kurz eingegan-
gen werden, um die zu besprechende Weiterentwicklung
verstandlich zu machen. Der durch Aufaddition der Werte
in den p Grobrasterungen sich fur einen Eingangswert er-
gebende Ausgangswert — bei mehreren Ausgangen erfolgen
Speicherungen pro Ausgang — wird durch eine Wertanwe-
senheitskontrolle in einem zuséatzlichen Speicher erganzt,
die bei bereits abgelegtem Wert an der abgefragten Stelle
a =1, sonsix = 0 ist. Damit ergibt sich fir den ermittelten
Ausgangswerp:

p—1
_X%)oq - Wj
L=
p=" (1)
2
j=0
mit dem Trainingsindikator
p 1
Za, 100%] )

J 0
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der anzeigt, in wie vielen der zugehérigen Rasterelementel, 5% des bei einer punktweisen Darstellung notwendi-
Werte fir die zur Diskussion stehende Stelle abgelegt sind.gen Aufwands. Der mittlere Fehler, der fior= 16 mit

Im Allgemeinen wird bei einemr > 70%—-80% davon aus- 2500 Trainingspunkten ungefahr bei 5% liegt, betragt im
gegangen, dass die zugehorige Region ausreichend trainiert)brigen fiirp = 128 und 2500 Punkte ca. 25% und ist auch
der abgefragte Ausgangswert also verwendbar ist. Dies isffiir 20 000 Punkte nicht unter 15% absenkbar, ¢h b 128
eine rein geometrische Aussage. Vertiefend kann man, statist fur die vorliegende Funktion zu grof3, die auftretenden
nur fur das Training an sickk =1 zu setzen, die Haufig- Flanken kdnnen damit nicht dargestellt werden.

keit des Trainings in einem Rasterelement mit hochzahlengetzt man nicht auf vorab aufgenommenen Messwerten auf,
und z. B. zusatzlich za > 70%-80% eine minimal durch- 5,5 denen man experimentell das giinstigstermitteln
schnittliche Trainingshaufigkeit bei den trainierten Raster- ,ann sondern erlernt man das Kennfeld parallel zur Re-
elementen verlangen. gelung der Anlage, steckt man somit in einem Dilemma:

Diese Trainingsindikation ist sehr einfach und damit fir €in zu groBesp ist ungeeignet, ein zu vorsichtiges klei-
das On-line-Lernen am Prozess besonders geeignet. Komnes p erfordert einen sehr grof3en Trainingsaufwand, was
pliziertere Ansétze sind méglich. So findet man z. B. in [21] insbesondere bei hohen Eingangsdimensionen des Kenn-
eine umfangreiche Giiltigkeitsanalyse, um den Zustandig-feldes von Bedeutung ist. Diese treten bei dynamischen
keitsbereich eines off-line erlernten Prozessmodells zu be-Systemen haufig auf, da dort neben den Zustanden
stimmen. auchx(t—T), x(t—2T) — T ist die Abtastzeit — im Allge-
meinen von Bedeutung sind. Eine mdgliche Losung wurde
schon in [23] angegeben, die variable Verallgemeinerung,
in der die Messdaten parallel in mehrere Speicher mit
unterschiedlich gro3enp eintrainiert und die Ausgangs-

Im Training werden die Gewichte im Speicher so einge-
stellt, dass der Wert im neuen Zeitpukkt 1 aus dem Wert
im Zeitpunktk gewonnen wird Uber

w Y = w4 Aw’ = w + p® - p® werte aus demjenigen Speicher entnommen werden, der das
. . kleinste p hat, fir den der Trainingsindikator noch eine
mit wjf ) —0 fir otj( ) =0, (3) ausreichend sichere Antwort aufzeigt.

wobei p® der Ausgangswert vor dem Trainingsschritt ist W.S. Mischo hat 1991 eine e_xlternative, weniger _Spgicher-
und p® der in dem Trainingsschritt angefallene Sollwert. Platz verbrauchende Strategie vorgeschlagen, die in [15]
_ _ _ ) _dokumentiert ist und auf die ich hier als Weiterentwick-
Ein gewisses Problem stellt die GroRRe der Verallgeme|ne-|ung hinweisen mochte. Er nutzt dazu zwei Gedanken-
rung dar, da sie tber die mogliche Steilneit der Flanken gsnqe: pie Modifikation des Assoziationsalgorithmus fir
des zu speichernden Kennfeldes entscheidejp =1 grof3, den CMAC/AMS, die von Parks und Militzer in [20]

kénnen steile Flanken nicht realisiert werden, wirdor-  \grgeschlagen wurde und konzeptbedingte Asymmetrien

sichtshalber sehr klein gewahlt, wird der Trainingsaufwand beseitigt — vgl. Bild4 — und die Idee, die rein diskrete

unnotig gro3. Bild 3 zeigt dies fur die Funktion: Intervallbetrachtung von Albus mit der Idee der kontinu-
P(S1, S) = SiP(27sy) - SiNf(27Sy) 4 ierlichen rezeptiven Felder zu tberlagern, ein Gedanke, der

schon in [1;17] angefiihrt, aber dort im Wesentlichen nur
bei einem Diskretisierungsnetz von 65500 Punkten. Mit theoretisch diskutiert worden ist.
p =28 sind 10000 Punkte fur eine gute Kennfeldnéhe-

. . ) Sieht man namlich den diskreten Wirkungsbereich eines
rung notwendig, mitp =16 nur 1000 Punkte, das sind

Eingangswertes, das zugehdrige Raster oder allgemeiner
Hyperwiirfel-Gebiet als rezeptives Feld, so ist zu erwarten,

dass der Ausgangswert nicht unabhangig von der Lage des
Eingangspunktes darin, sondern abhangig von dieser Lage

FSIN 1000 training steps (points)

) ///,‘0‘“\\‘ Ist.
v,’O'\\\\ ) (A X\ ‘\\:»_‘, . . . . . . .
‘ﬂgf,’::t“““i\\:,,gaz“‘\‘\‘\“‘\:\,‘ﬁ‘\ Um diese Grundidee in eine algorithmische Vorschrift um-
Z %%, 7 T o . .
,{40“““\‘};\}"0.“;\"" SO zusetzen ohne zusatzliche aufwandige Berechnungen, wird

von W.S. Mischo der Abstand des Eingangspunktesm
Zentrum jeder Assoziationszelle in defHtNorm genutzt:
n
d = Zdij n = Eingangsvektordimension 5)

1000 training steps (points) 10000 training steps (points)
- i=1

p=16 AR p=8
SN o~ P
S ZN ANl i :
m‘«\\\y/,,v‘“\\\ AN % mit (p gerade):
N XA
N

(s)p—(j—l)—g falls (s), > (j —1)

dij =

. p
Bild 3: Auswirkung der GroBe der Verallgemeinerung p fiir die Funk- s),—(U-D+ > sonst
tion (4) — nach [23].
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Bild 4: Modifikation der konzeptbedingten

Asymmetrien der CMAC/AMS-Assoziation

durch [20] fiir das Beispiel o = 16, 2 Ein-

gange: a) Extremfall der Grobrasterung nach
dem urspriinglichen Algorithmus, b) Grob-
rasterung nach dem Vorschlag von Parks/
Militzer — nach [16].

30} 301
251
20
15 ! R
n l' !
4in |
1c0 1o
5_,
1 " X . . ) 11, } } ; } '
T—5 1015 20 25 30 35 1 5 10 35—20-25 30 35
a b
und

(s), = ganzzahliger Rest voﬁ (Modulo-Operation)
0

Damit kann dann die Aktivierung der Assoziationszelle

kleine Verallgemeinerungen bei Funktionen mit starken
Krimmungen eine gute Approximation ergeben, wird diese
Tendenz nun erheblich abgeschwacht. Praktische Versuche
zeigten laut [14], dass z.B. mjt = 128 eine &hnlich feine

angegeben werden, die im Prinzip durch jede achsensym-

metrische Funktion mit Maximum bei Null darstellbar ist,
z.B. eine auf die Assoziationszelle lokal begrenzte (mehr-
dimensionale) Gauliglocke — vgl. auch Bild 5 —
_ 2
o (0) = & (@) ©
Mit dmax= ”7’3 fur p gerade als Normierung und einer freien
KonstanteK zur Anpassung an numerische Erfordernisse.

Die Regel (1) fur die Ausgangswertbildung modifiziert sich
zu:

p—1
_Zootjfpi wj
A=
p="—; U]
2 g
j=0
und die Regel (3) fur das Training zu:
WA ®
o 2 ¢
K+ _ (0 1= ® _ x50
wi D =w + o (p = ) ®)
(")
i
j=0

mit

w;k) p(k) fir «® =0
und

L OO b\ (K
[O‘i( w4 (1_%_( >) o p(k)]
~ j=0
pk) =

p—1
K
>0
j=0
Fur weitere Einzelheiten vergleiche man [16].

Das Verfahren fuhrt zu der gewiinschten besseren Konver
genz fur héhere Verallgemeinerungen (typisgh= 100).
Damit ergibt sich die Mdglichkeit neuer Strategien der

Bild 5: GauBglocke als rezeptives Feld fiir das Beispiel von 2 Eingan-
gen — aus [15].

u lteration =>u™ [ pradiktives Modell
o Glitekriterium/ 7|| y(k+1) lokal verallge- ||
"1 Optimierung 3| meinernd assoziativ
espeichert
¥ iy 22
o) wugpima ||V £
optima Ho Modell- €
u(k-1) anpassung ¢
| — Lornkreis | 1D o e e —
Regelkreis
w glinstige
— Stellaktion(k) akti-

- lokal verall- qui ves |Y a bel?arﬁgter y(k+13
gemeinernd | Ler- " “Prozess e
assoziativ nen
gespeichert

> Kurzeit-
YRy (k1) u k1) gedéchnis [€

Parametrisierung fur CMAC/AMS. Gilt sonst, dass nur Bild 6: Lernender Regelkreis nach E. Ersii aus [22].
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Auflésung erreicht wird wie bei CMAC/AMS sonst bei
p =16. Hohe Verallgemeinerungen helfen aber im Allge- | 250
meinen im Anfangsstadium des On-line-Lernens. 200

Bisheriger AMS-Algorithmus, p = 16

Der Nutzen des neuen Ansatzes sei an einem einfachep 150
Simulationsbeispiel flr das On-line-Lernen in einem ler- | 100

nenden Regelkreis nach [14] gezeigt: 50 = N
Bild 6 zeigt dazu die Struktur des lernenden Regelkreises| 9 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
nach E. Ersi, deren nahere Erlauterung man z.B. in [23] Nach 10 Trainingslaufen Nach 30 Trainingslaufen
findet. Grob bekannter Prozess heildt, dass man eine ver-

niinftige Abtastzeill abschéatzen kann und dass man weif3, Bisheriger AMS-Algorithmus, p = 50

wie viel Vergangenheitsschritte auf3gik), u(k), also zum 250

Zeitpunktk- T, man fur eine ausreichende Erfassung der| 200

Dynamik des Prozesses bendtigt, d.h. wie weit man bei| 150 AN\

y(k—1), y(k—2) etc. zu gehen hat. 100 / ///

Der im vorliegenden Fall zu regelnde Prozess war aus Test{ 50 \/

zwecken ein einfacher diskreter linearer Regelkreis mit der| o
AbtastzeitT = 1:

0 10 20 30 40 50 O 10 20 30 40 50

L 5 Nach 10 Trainingslaufen Nach 30 Trainingslaufen
186% 174&~
G@) = 10;01 i?az&jf’g 818&72*2 © -
d ’ Neuer AMS-Algorithmus, p = 50
und der Sprungantwort aus Bild 7. Die Aufgabe war das 250 /
Verfolgen einer Rampe. Da hier nicht der lernende Regel-| 200 / /
kreis, sondern nur der neue AMS-Ansatz von Bedeutung| 150 7
ist, wird auf die Parametrisierung des lernenden Regelkrei-| 100 / //
ses (Optimierungskriterium, benutzte Vergangenheit) nicht| 50 |—/4 \_/ //
naher eingegangen, sondern es wird nur in Bild8 das| g

0O 10 20 30 40 5 0 10 20 30 40 50

Folgeverhalten nach 10 und 30 Trainingslaufen bei der Nach 10 Trainingslaufen Nach 30 Trainingslaufen

Verwendung von AMS-Speichern mit dem alten Algorith-
mus und Verallgemeinerungsansatz fik= 16 undp = 50 Bild 8: Folgeverhaltensvergleich fiir (9) bei Einsatz des lernenden Re-
mit dem neuen Verallgemeinerungsansatz i 50 ver- gelkreises — aus [15].

glichen. Da die Strecke linear ist, ist eine relativ grof3e
Verallgemeinerung unproblematisch und nur von Vortell,
wie man am Vergleich der Fallp = 16, o = 50 — bishe-
riger Algorithmus — sieht. Dennoch weist, wie der Ver-
gleich p =50, bisheriger und neuer Algorithmus zeigt,
der Ubergang zu dem flexibleren Ansatz von W.S. Mischo,
der die Diskretisierung mit einem rezeptiven Feld und 3 Weiterentwicklung von MIAS

einer entsprechenden Abstandsgewichtung im betrachte-

ten Einflussgebiet tiberlagert, Lernvorteile auf. Dies wiirde Mit p wird beim CMAC/AMS vorab ein lokaler Verallge-
sich bei nichtlinearen Prozessen noch deutlicher zeigenmeinerungsbereich festgelegt. Kann man stattdessen diesen
was aber wegen der Schwerpunktsetzung der DissertaBereich selbsttétig an die Dichte der Daten anpassen?

tion von W.S. Mischo auf eine Chip-Implementierung des j. Militzer hat dazu 1986 ein Konzept entwickelt, das
AMS nicht weiter verfolgt wurde: Die Zugriffszeit flir nicht an Vorstellungen vom menschlichen Gehirn ori-
entiert ist, sondern sich auf mathematische Anséatze
zur Konstruktion glatter Flachen in der Computergra-

eine AMS-Assoziation kann mit einer solchen Hardware-
Implementierung von ca. 1 msec um etwa den Faktor 100
verringert werden.

1,2 : : : : : fik abstutzt. Er kombinierte Ideen von D.H. McLain [13]
10 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ und R.J. Renka/A.K. Cline [18], nannte seine Methodik
‘ MIAS = MclLain-type _hterpolating Asociative Memory
0,8 und schlug folgendes Vorgehen vor ([12], vgl. auch 23]):
0,6 Man legt alle bekannten Ein—Ausgangswertpa(a}[eﬁi) in
04 einer Datei ab. Fir einen Eingangswgrzu dem der Aus-
‘ gangswert mit Hilfe der bekannten Daten geschétzt werden
0,2 soll, bestimmt man die Abstande vanzu allens, und
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ numeriert diese so um, dass die Abstande der Grof3e nach
0 10 20 30 40 50 60 geordnet sind:
Bild 7: Sprungantwort von (9) — aus [14]. ds (§) = ‘S_Sl‘ =d (§) <ds (§) s (10)
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Als Einflussbereich, aus dem Daten benutzt werden (Ver-wobei von einer geeigneten Normierung der Abstéande aus-
allgemeinerungsbereich), wird eine Zadph-1 festgelegt,  zugehen ist, um sie dimensionslos zu machen gdenit
womit sich eine Hyperkugel im n-dimensionalen Eingangs- der Dimension 1LAnge versehen werden muss; bewahrt
raum mit dem Radiusly.1 (s) ergibt. Bild 9 zeigt dies fir  hat sichy = 1/200.

Beispieh =2 = 6.
das Beispien undg =6 Die von S. Gehlen in [8] beschriebenen Modifikationen von
Die Schatzungp fir den Ausgangswerp zu s erhalt man  MIAS gehen in zwei Richtungen:

Uber eine wie folgt optimierte Hyperebene: ) _ _
Eine stark unsymmetrische Konzentration der Stutzstellen

n
9(x) = ao+Zaka mitaaus (11) am Rand des Einflussgebietes fiihrt zur Extrapolation statt
- - zur Interpolation, was durch einen weiteren Trainingsindi-

k=1
q kator7’ erfasst werden kann (vgl. Bild 10).
3= [9(E —9) - B]° = Min
~ riEE S a S. Gehlen berechnet dazu den Schwerpsttkder betrach-
= tetenq Stiitzstellen:
und den Gewichtungsfaktoren: 1 3
S'==-Y sk k=12-n
1 1 2 q i=1
T
or=|mrv—m——| . sP=(st. s, ....8") (13)
|:gr (§) gq+l (§):|

Die Gewichtungsfaktored, sorgen dabei dafir, dass die und den Abstand des Schwerpunkgsvon s:

Werte nahe beis) starker beriicksichtigt werden als die o . 2 2
entfernteren Werte. Der gesuchte Wgrist dann gegeben d¥(s) = |s—s¥| = \/(31_31 ) ()T (14)

durchg(g):aoz P- Als den die Unsymmetrie beschreibenden erganzenden
Der hier beschriebene Algorithmus fiihrt zu einer eindeu- Trainingsindikator definiert er dann:
tigen Losung, wenn dig Stitzpunkte den Eingangsraum

voll aufspannen. Uberlegungen, wie der Algorithmus in f/zl_NdSP (s (15)
entarteten Fallen erweitert werden kann, finden sich in [12]. do+1 ()

Man muss im Ubrigen natirlich beachten, dass bei allge-d.h. er nutzt dazu die durch die GréRe des Einflussradius
meinen nichtlinearen Hyperflachen, wie sie z. B. fili= 2 normierte Schwerpunktslage.

in Bild 3 gezeigt sind, vom interessierenden Punkt weit . . o
entfernt liegende Punkte ungeeignet sind, die SchatzungPi® Zweite Modifikation von S. Gehlen beschaftigt sich
zu stiitzen. Hier ist also ein maximaler Radiﬁ§+l (s) mit einem inherenten Unterschied von CMAC/AMS und
festzulegen, fiir dessen Festlegung es bei unbekannten HyMIAS. Wahrend beim CMAC/AMS durch die inhaltsko-
perflachen allerdings keinen systematischen Ansatz gibtdierte Speicherplatzfestiegung die Zugriffszeit im Prinzip
Um einen mit dem AMS-Ansatz kompatiblen Trainings- unabhangig von der gespeicherten Zahl von Trainingswer-
indikator zu erhalten, benutzt J. Militzer allerdings nicht €N ist, wachst bei MIAS durch die notwendige Durchsu-

direkt den maximalen Radius, sondern einen Kehrwert, wo- chung aller Daten fur die Abstandsberechnung der Rechen-

mit als Indikator folgt: aufwand mit der Zahl der Trainingswerte, was durch geeig-
1 nete Suchverfahren gemildert — vgl. z.B. [7] — aber nicht

= .100%)], (12) prinzipiell beseitigt werden und damit insbesondere beim
1+x-dga (§) On-line-Lernen Probleme aufwerfen kann. Diese Schwie-

rigkeit kann verringert werden, wenn man nahe beieinan-
der liegende Werte nicht als verschiedene Punkte, sondern
zuféllige Messpunktsstreuungen auffasst und sie zusam-
®Sg menfasst. Dies geschieht nach S. Gehlen, indem fir neue
Trainingswerte der Abstand zu den alten Eingangswerten
berechnet wird und nur solche Trainingspage i) neue
Trainingspunkte ergeben, die von allen alten Trainingspaa-
ren einen Abstand gréRer eineRn, im Eingangsraum
haben. Sonst wird nur die bereits gespeicherte Stiitzstelle
10 im Ausgangswert modifiziert zu:

.§9

> ~neu pj+K'pia
> ‘neu __ B 16
Sq ' Kk+1 (16)

Bild 9: Beispiel fiir den genutzten Datenbereich zur Schatzung des W,Obel ke (?lnen Zahler. kennzelghnet,. der 'r_] ]e'dem. Tral-
Ausgangswerts bei bekannten, zufillig gestreuten Datenpaaren ningsschritt der Zelle inkrementiert wird. Bei zeitvarianten
(3;, p) beim Ansatz MIAS (n=2, g=6). Prozessen sollten neue Informationen stéarker als die alten
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50 Stunden dauernden Pilotprozess im Minutenabstand auf-
T genommen wurden, praktisch keine Prozessveréanderungen
’ statt. Damit fuhrt Gleichung (16) in diesen Phasen zur Fil-
terung der verrauschten Messsignale und die Vergréf3erung
von Ryin statt zu einer Verschlechterung sogar zu einer
Verbesserung der Kennfeldqualitat.

Bild 11 zeigt Ergebnisse aus diesen Untersuchungen. MIAS
. . wurde dabei mit den Daten von 4 Fermentationen zur Bil-
*. . dung eines Fermentationsmodells

pO2(k)

. Op(k+1
a) | ©=30% S1 pOx(k—1) | — [p 2l )] (18)
CTR(KK+1)

CTR(K)

e R trainiert. pO; ist der Sauerstoffpartialdruck im Fermenter,
S3 Sy . CTR die Kohlendioxydtransferrat&]T ist der jeweilige Ab-
o © tastzeitpunkt. Das Modell sagt also aus den Messwerten
~ . die im nachsten Schritt zu erwartenden Werte dieser Gro-
S s ' Ren voraus. Bei 50 Stunden Prozessdauer und Abtastraten
§--‘T7§P ' von T =1min stehen aus 4 Fermentationerx 3000=
1 85 sp d (§) ' . . "

K 12000 Trainingspaare zur Modellierung zur Verfiigung.
~ ~ K In Bild 11 sind die Epy,, die Betragsmittelwertfehler der
Sg (‘334 Ausgangswerte von nicht fir das Training herangezoge-
. .- nen Fermentationen beim groReren als fir das Training
b) T=65% T SJ verwendeten AbtastwerT* = 30 min, und Ry, der in

v den Rechnungen jeweils verwendete Wert fur die Nut-
zung von Gleichung (16) dargestellt. Als Speichermald
SM wird das Verhéltnis von in den Speicher als neue
Punkte Ubernommenen zu den insgesamt beim Training
verwendeten Daten bezeichnet. Ein groff&g, hat so-
mit im Allgemeinen ein kleines Speichermal zur Folge.
An der Tatsache, dass sich in Bild 11 kleinere mittlere
Fehler fur ein groReRyin bzw. kleines Speichermald er-
geben, erkennt man, dass die filternde Wirkung von Glei-

E_bm CTR(k+1)[%],

E_bm pO2(k+1)[%] R min*10.4

c)

N 1,2

Bild 10: Beurteilung der Stiitzstellenkonfiguration durch den aus der
=

Schwerpunktslage ermittelten zusatzlichen Trainingsindikator T — 0,9 [ R 6
aus [8].

gewichtet werden. Dafiir schlagt S. Gehlen als Adaptions- 0,6
vorschrift vor: —— E_bm pO2(k+1)
0.3 FereeeeNeeeieeeeeeae, —+— E_bm CTR(k+1)] 5

—+— R_min

pneu AP —np

, mit A als Datenparameter
k+1

(17)

0 : 0
Die Zusammenfassung von Messdaten Uber die Vorschrift 0 10 20 30 40 50 60
(16) hat sich gemaR [8] beim Beispiel der Produktion von Speichermall SM [%]

a-Amylase mit Hilfe von Bacillus subtilis — einem Vor-
gang, der fiir die Hefeherstellung von Bedeutung ist — als Bild 11: Betrag§mittelwgr1feh|er fur die Ausggngssignale p0; (k+1),
wichtigste Verbesserung von MIAS erwiesen: Fermentati- Tcgfi(]li(n;gr;dsiﬁ‘s’v'gm?neraEngj:f;‘g’:'gzsa'gpg!g;]c:rﬁ?ag:s”kStMa;"?h:erg%‘?
onsprozesse haben gro3e Bereiche geringer Dynamik ung — 30 min, i, = 40%x = 1,/200 in (12); 7'(15) nicht iiberwacht

es finden bei dicht aufeinander folgenden Daten, die beim- aus [8].
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Tabelle 1: Gegeniiberstellung wesentlicher Eigenschaften verschie- 10 kleinere Zugriffszeit als bei MIAS, gleichwertig gute

denartiger Ansétze zur Kennfelddarstellung ; N = Anzahl der trainier- Softwareimplementierungen vorausgesetzt.
ten Stiitzstellen, r = Anzahl der im Netz benutzten Neuronen.
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