
Alexander Sinsel: Organi
 Computing (Seminar WS 06/07)2.4 Neuronale NetzeDas Nervensystem des Mens
hen ist ein ho
hkomplexes Netz aus Nervenzellen. Man un-ters
heidet das Zentralnervensystem (ZNS), bestehend aus Gehirn (En
ephalon) undRü
kenmark (Medula spinalis) von dem peripheren Nervensystem. Die Komplexitätder neuronalen Vers
haltungen wird im Kortex des Groÿhirns als am hö
hsten ange-nommen. Selbst weit voneinander entfernte Kortexberei
he sind dur
h ein di
htes Netzvon Nervenfasern miteinander verbunden. Au
h wenn keine eindeutige Korrelation zwi-s
hen morphologis
her Komplexität und kognitiven Leistungen erkennbar ist, so kanndo
h davon ausgegangen werden, daÿ kognitive Fähigkeiten maÿgebli
h dur
h die Netz-werktopologie, d.h. die Vers
haltung zwis
hen den einzelnen Nervenzellen, bedingt sind.

Abbildung 18: Funktionelle Magnetresonanztomogra�e des Gehirns (links): Von obenna
h unten sind Groÿhirn, Balken, Zwis
henhirn (Dien
ephalon), Mittelhirn (Mesen
epha-lon), Hirnstamm und re
hts davon das Kleinhirn (Cerebellum) zu erkennen. S
hematis
heDarstellung des Kortex (re
hts): Dargestellt ist der äuÿere Kortex des Groÿhirns (Neokor-tex) mit dem frontalen Lobus (links), dem temporalen Lobus (unten), dem parietalen Lobus(oben) und dem o

ipitalen Lobus (re
hts) (aus Wikipedia - Die freie Enzyklopädie)Eine der ersten, jedo
h ni
ht bewiesenen Theorien zur stammesges
hi
htli
hen Ent-stehung von Nervennetzen geht von einer einzigen neuromuskulären Zelle aus, wel
healle Komponenten des Re�exbogens, nämli
h Reizaufnahme (Rezeptor), Erregungslei-tung (Konduktor) und Wirkung (E�ektor) in si
h umfaÿt. Aus dieser hypothetis
henneuromuskulären Zelle könnten si
h dur
h Spezialisierung e
hte Sinneszellen (Rezep-toren), Nervenzellen im eigentli
hen Sinne, sowie Muskelzellen (E�ektoren) entwi
kelthaben. Allgemein wird heute davon ausgegangen, daÿ Nervenzellen aus sekretoris
henZellen entstanden sind. Die einfa
hsten und wahrs
heinli
h ursprüngli
hsten Nervensy-52



steme besitzen Hohltiere (Coelenteraten). Polypen der Gattung Hydra besitzen ein gutuntersu
htes Nervensystem, bei dem s
hon eine lokale Konzentration von Nervenzel-len zu erkennen ist. Bei Plattwürmern (Platyhelminthen) läÿt si
h am Kopfende eineau�allende Verdi
htung der Nervenzellen erkennen, wel
he als Gehirn aufgefaÿt wer-den kann (Obers
hlundganglion). Dieses hat bereits bilateralsymmetris
he Strukturen.Viele Insekten haben relativ dazu sehr weit entwi
kelte sensoris
he und integrative Sy-steme zur Verarbeitung sensoris
her Daten, was in einem verhältnismäÿig komplexenWahrnehmungs-Handlungs-Zyklus zum Ausdru
k kommt. Die am weitesten entwi
kel-ten Gehirne sind die fünfteiligen Gehirne der Wirbeltiere (Vertebrata, Vertebraten).Sie gliedern si
h von rostral (s
hnabel-, s
hnauzenwärts) na
h kaudal (zum S
hwanzehin, d.h. beim aufre
ht stehenden Mens
hen na
h unten, bei Tieren na
h hinten) inEndhirn (Telen
ephalon), Zwis
henhirn (Dien
ephalon), Mittelhirn (Mesen
ephalon),Hinterhirn (Meten
ephalon) und Na
hhirn (Myelen
ephalon), das in das Rü
kenmarkübergeht. Das Mittelhirn hat mit dem Te
tum opti
um und das Hinterhirn mit demKleinhirn jeweils ein dorsales (rü
kenwärts gelegenes) Spezialorgan [DMS00℄.Beim Mens
hen werden das Mittelhirn und Teile des Hinterhirns (ohne das Kleinhirn)als Hirnstamm zusammengefaÿt. Das Endhirn wird wegen seiner groÿen Ausprägung (esträgt beim Mens
hen 7/8 zur gesamten Gehirnmasse bei) als Groÿhirn bezei
hnet (Ab-bildung 18, links). Teilberei
he des Gehirns, in denen die Nervenzellen eine ges
hi
hteteStruktur aufweisen, werden als Kortex 24 bezei
hnet, die anderen Subsysteme als Ker-ne. Das Groÿhirn besteht aus den zwei halbkugelförmigen Hälften (Hemisphären) derGroÿhirnrinde (Cortex 
erebralis) und den darunter liegenden (subkortikalen) Kernen.Der oberste und äuÿerste, sowie entwi
klungsges
hi
htli
h neuste Teil der Groÿhirnrindeist der se
hss
hi
htige Neokortex. Er stellt den mit erhebli
hem Abstand gröÿten Teilder Groÿhirnrinde dar, der nahezu die gesamte Ober�ä
he des Groÿhirns überde
kt.Der Kortex, worunter im allgemeinen die Groÿhirnrinde, gelegentli
h au
h speziell derNeokortex verstanden wird25, zei
hnet si
h anatomis
h dur
h zahlrei
he Windungen(Gyri), Spalten (Fissurae) und Fur
hen (Sul
i) aus und wird grob in vier Lappen (Lo-bi) unterteilt (Abbildung 18, re
hts). Funktionell sind diese in eine Vielzahl weitererAreale untergliedert26. In bestimmten Arealen laufen die Signale der Sinnesrezepto-ren ein. Dort �nden die frühen Verarbeitungsprozesse dieser Sinnesinformationen statt.Beispielsweise tre�en die visuellen Signale der Retina beider Augen, in der primären24Die Bezei
hnung Kortex (Rinde) ist in der gefalteten, rindenartigen anatomis
hen Struktur dieseräuÿeren Teilberei
he begründet. Auseinandergezogen und geglättet werden im Kortex übereinanderliegende, zweidimensionale S
hi
hten von Nervenzellen erkennbar.25Es sei angemerkt, daÿ au
h das Kleinhirn rindenartige Strukturen besitzt.26In der Humananatomie ist heute no
h die Kartierung von Brodmann übli
h, wel
he den Kortexin etwa 50 Berei
he, die sogenannten Areae, unterteilt. Dieser Kartierung liegt die unters
hiedli
heAr
hitektur der Zellanordnung (Cytoar
hitektur) zugrunde, wel
he ni
ht eindeutig auf eine funktio-nelle Gliederung abbildbar ist. Die neuere funktionelle Arealgliederung ist zwar weitgehend mit der
ytoar
hitektonis
hen zur De
kung zu bringen, zei
hnet si
h jedo
h dur
h eine geringere Anzahl ab-grenzbarer Gebiete aus. In den Neurowissens
haften hat si
h mittlerweile die neuere Unterteilung infunktionelle Areale dur
hgesetzt. 53



Grundlagen und natürli
he VorbilderSehrinde (V1) des visuellen Kortex ein, na
hdem sie im seitli
hen Kniehö
ker (Corpusgeni
ulatum laterale, CGL) zusammengeführt wurden. Die Projektion erfolgt retino-top, d.h. die Signale bena
hbarter Zellen auf der Retina werden auf bena
hbarte Zellendes V1 abgebildet. Entspre
hend werden Signale des Tastsinns somatotop in den pri-mären somatosensoris
hen Kortex abgebildet. Man spri
ht allgemein von topographis
hgeordneten Abbildungen, wenn Signale bena
hbarter Sinnesrezeptoren auf bena
hbartekortikale Neurone abgebildet werden. Als Integrationszentren der Wahrnehmung geltendie sogenannten assoziativen Kortexareale. Es kann kein Zweifel daran bestehen, daÿwesentli
he Teile des sogenannten neuronalen Korrelats höherer kognitiver Fähigkeitenund komplexerer Verhaltensweisen27 hier zu su
hen sind, was anhand entspre
henderAusfallers
heinungen bei Läsionen in diesen Berei
hen deutli
h erkennbar wird [Da04℄.2.4.1 Neurophysiologis
he MotivationEinzelne Neuronen und neuronale Netzwerke können auf unters
hiedli
hen Abstrakti-onsebenen bes
hrieben werden - begonnen bei quantenme
hanis
hen Gesi
htspunkten,über die Betra
htung von Ionenkanälen oder einzelner Aktionspotentiale, bis hin zurBes
hreibung von Aktivitätsraten einzelner Neuronen oder globaler Aktivitätsmuster.In den klassis
hen Modellen neuronaler Informationsverarbeitung werden einzelne Akti-onspotentiale als binärwertige Ausgabe elementarer Bere
hnungseinheiten dargestellt,wohingegen in der Neuroinformatik Sequenzen von Aktionspotentialen (Spikesequen-zen28) oder Aktivitätsraten (au
h Feuerraten oder Spikeraten genannt) dynamis
h be-s
hrieben werden.Es gibt vers
hiedene Arten von Neuronen, die si
h morphologis
h sehr stark unter-s
heiden können. Ein typis
hes Neuron besteht, grob skizziert, aus einem Zellkörper(Soma), einer Vielzahl von Fortsätzen, die als Dendriten bezei
hnet werden, und einemausgezei
hneten faserartigen Fortsatz, dem Axon, wel
hes häu�g weitaus länger als dieDendriten ist und am sogenannten Axonhügel aus dem Zellkörper austritt (Abbildung19, links). Die Aktionspotentiale werden im Axonhügel unter anderem dur
h spannungs-aktivierte Natriumkanäle generiert, die dort mit einer besonders hohen Di
hte in derZellmembran auftreten. Ein Aktionspotential bedeutet die Veränderung der elektris
henSpannung zwis
hen intrazellulärer und extrazellulärer Flüssigkeit über die Zellmembran(Abbildung 19, re
hts). Im normalen Zustand beträgt das Membranpotential etwa umdie -70 mV, was als Ruhepotential bezei
hnet wird. Aktionspotentiale werden mit einerReduktion dieser Potentialdi�erenz (Depolarisierung) eingeleitet, wel
he hauptsä
hli
hdur
h Ö�nung von Natriumkanälen in der Zellmembran erzeugt wird. Der Einstrom von
Na+-Ionen erhöht das intrazelluläre Potential nur kurzzeitig, da das Membranpotenti-27Hierbei ist si
herli
h problematis
h, daÿ es bisher kein eindeutiges Maÿ für die Komplexität vonVerhaltensweisen und kognitiven Prozessen gibt. So ers
heint beispielweise das Erkennen eines ver-trauten Gesi
hts intuitiv weniger komplex, als die Addition zweier 100-stelliger Binärzahlen, obglei
hletztere dur
h unverglei
hbar einfa
here neuronale Strukturen zu bewältigen ist.28Aktionspotentiale werden au
h in der deuts
hen Fa
hliteratur oftmals als Spike bezei
hnet.54



2.4 Neuronale Netze

Abbildung 19: Nervenzelle (links) und Aktionspotential einer Nervenzelle (re
hts). Inder linken Skizze sind (A) Dendriten, (B) Zellorganellen, (C) der Zellkern, (D) dasAxon, (E) eine Nervenendigung, (F) der synaptis
he Spalt und (G) die präsynaptis
heNervenendigung anderer Neuronen dargestellt. Die re
hte Skizze stellt den über die Zeitaufgetragenen Potentialverlauf auf der Zellmembran dar. (aus Wikipedia - Die freie Enzy-klopädie)al dur
h das Ö�nen anderer Ionenkanäle (wie z.B. der Kaliumkanäle, was den Austrittintrazellulärer K+-Ionen bewirkt) ni
ht nur wieder ausgegli
hen (Repolarisierung), son-dern kurzzeitig sogar unter das Ruhepotential abgesenkt wird (Hyperpolarisierung). Indieser Zeit ist keine weitere Depolarisierung mögli
h. Demzufolge gibt es einen zeitli-
hen Mindestabstand zwis
hen zwei aufeinanderfolgenden Aktionspotentialen, wel
herals Refraktärzeit bezei
hnet wird. Das in dieser Weise generierte Aktionspotential ver-läuft entlang des Axons, von wo aus es über Synapsen an die Dendriten und Zellkörperanderer Neuronen weitergeleitet wird (e�erentes Signal).Über die an den Dendriten und am Zellkörper be�ndli
hen Synapsen laufen au
h die Ak-tionspotentiale präsynaptis
her Neuronen ein (a�erente Signale) und summieren si
h imZellkörper29. Die Übertragung des Signals dur
h die Synapsen kann entweder hemmen-29Gemeint ist hier die räumli
he Summation erregender postsynaptis
her Potentiale (EPSP) vonvers
hiedenen unters
hiedli
h lokalisierten Synapsen, wobei die an den Dendriten ankommenden EPSPauf dem Weg zum Zellkörper jedo
h abfallen und darum am Axonhügel nur no
h ges
hwä
ht ankom-men. Für inhibitoris
he postsynaptis
he Potentiale (IPSP) ist eine additive Verre
hnung mit denEPSP jedo
h physiologis
h ni
ht gere
htfertigt, da die hemmende Wirkung der IPSP lokal einen ver-55



Grundlagen und natürli
he Vorbilder

Abbildung 20: Vereinfa
hte s
hematis
he Darstellung einer 
hemis
hen Synapse. Die imZellkörper produzierten Neurotransmitter errei
hen die Synapsen in Vesikeln. ErhöhteKalziumkonzentration bewirkt das Ö�nen der Vesikel und die Quantenauss
hüttung derNeurotransmitter. (aus Wikipedia - Die freie Enzyklopädie)den (inhibitoris
hen) Charakter haben, wenn die postsynaptis
he Zellmembran dadur
hhyperpolarisiert wird, oder erregend (exzitatoris
h) wirken, wenn die postsynaptis
heZellmembran dabei depolarisiert wird. Man spri
ht von hemmenden und erregendenSynapsen. Errei
ht das au�ntegrierte Membranpotential am Axonhügel einen bestimm-ten S
hwellenwert , so ö�nen si
h dort die Ionenkanäle und erzeugen ein Aktionspoten-tial, wel
hes entlang des Axons über Synapsen an andere Neuronen weitergeleitet wird.Diese stark trivialisierte Darstellung neurophysiologis
h weitaus komplizierterer Vor-gänge möge genügen, das im nä
hsten Abs
hnitt vorgestellte erste Neuronenmodell vonWarren M
Cullo
h und Walter Pitts [MP43℄ zu begründen. Eine detailliertere Dar-stellung �ndet man in Lehrbü
hern der Neurophysiologie, beispielsweise in [SS01℄. Einsehr elaboriertes dynamis
hes Neuronenmodell ist das von Hodgkin und Huxley [HH52℄,wel
hes Aktionspotentiale in sehr ähnli
her Form, wie sie au
h gemessen werden, be-s
hreiben kann und in Abs
hnitt 2.4.5 kurz skizziert wird.Zum Verständnis des Perzeptrons von Frank Rosenblatt emp�ehlt es si
h, no
h einenkleinen Bli
k auf die synaptis
he Übertragung von Aktionspotentialen zu werfen. Esgibt elektris
he und 
hemis
he Synapsen, wobei letztere weitaus häu�ger vorzu�ndensind und im allgemeinen mit der Bezei
hnung Synapse gemeint sind. Sol
he Synapsenkönnen die Aktionspotentiale ni
ht unmittelbar übertragen. Zwis
hen dem präsynapti-vielfa
henden E�ekt zeigt. Es ist für das IPSP 
harakteristis
h, daÿ beim Zusammentre�en mit einemEPSP die postsynaptis
hen Zelle weniger depolarisiert wird, als es der Summe aus EPSP und IPSPentsprä
he. Dieser Sa
hverhalt führte zur Annahme einer absoluten Hemmung in dem Neuronenmodellvon Warren M
Cullo
h und Walter Pitts (nä
hster Abs
hnitt).56



2.4 Neuronale Netzes
hen Axon und dem postsynaptis
hen Membran liegt nämli
h der synaptis
he Spalt.Ein vom Axonhügel einlaufendes Aktionspotential verursa
ht dur
h die Depolarisierungin der Synapse die Auss
hüttung von sogenannten Neurotransmittern. Diese 
hemis
henBotensto�e di�undieren dur
h den synaptis
hen Spalt und reagieren mit postsynapti-s
hen Membransensoren. Das bewirkt direkt (bei ionotropis
hen Rezeptoren) oder überUmwege (bei metabotronis
hen Rezeptoren) die kurzzeitige Ö�nung bestimmter Ionen-kanäle in der postsynaptis
hen Zellmembran, wodur
h dort ein Spannungssignal ent-steht.Dieser Vorgang stellt einen ents
heidenden Aspekt neuronaler Informationsverarbeitungdar. Die in der Synapse einlaufenden Spannungssignale werden keineswegs unverändertweitergeleitet, sondern bei der synaptis
hen Übertragung modi�ziert. Die Art und dieMenge der ausges
hütteten Neurotransmitter30 legt fest, ob ein Signal auf die post-synaptis
he Nervenzelle erregend (dies ist beispielsweise bei Glutamat der Fall) oderhemmend wirkt (wie bei GABA oder Gly
in) und in wel
hem Maÿe31. Diese spezi�s
heÜbertragungseigens
haft einzelner Synapsen kann daher als multiplikativer Parame-ter bei der Signalweiterleitung zwis
hen den Neuronen betra
htet werden, wel
her inder mathematis
hen Theorie der neuronalen Netze als synaptis
hes Gewi
ht bezei
hnetwird. Die synaptis
hen Gewi
hte sind keineswegs unveränderli
he Parameter, sondernkönnen si
h im Laufe der Zeit ändern, man spri
ht in diesem Zusammenhang von neu-ronaler oder tre�ender von synaptis
her Plastizität. Der Vorgang des Lernens ist aufneuronaler Ebene in erster Linie als die dauerhafte Veränderung synaptis
her Gewi
htezu verstehen. Zwar ändern si
h bei dem heranwa
hsenden Mens
hen au
h die neurona-len Verbindungsstrukturen selbst, beim erwa
hsenen Mens
hen besteht die neuronalePlastizität jedo
h im wesentli
hen nur no
h in synaptis
hen Veränderungen. Man un-ters
heidet kurzzeitige Veränderung der synaptis
hen Übertragungseigens
haften vonlangzeitigen, dauerhaften Veränderungen. Bei letzteren wird die Ursa
he in einer Anre-gung der Proteinsynthese vermutet, wel
he einen längeren Zeitraum in Anspru
h nimmt,wohingegen kurzzeitige Veränderungen im Sekundenberei
h liegen und ebenso s
hnellwieder abklingen können.Die Produktion der Neurotransmitter �ndet im Inneren des Zellkörpers statt. Unter-s
hiedli
he Proteine und Lipide werden dur
h das Axon zur Peripherie transportiert.Der axonale Transport erfolgt bei vers
hiedenen Sto�en mit glei
her Ges
hwindigkeit,da diese in einem einheitli
hen Transportmedium bewegt werden, den sogenannten30Man
he Neurotransmitter treten allgemein mit hemmender Wirkung, andere mit erregender Wir-kung auf. Viele Neurotransmitter, wie A
etyl
holin (ACh), Dopamin, Noradrenalin oder Serotonin,können sowohl hemmende als au
h erregende Wirkung haben. So wirkt ACh beispielsweise auf diemeisten Muskelfasern erregend, wohingegen es im Nervus vagus am Herzmuskel jedo
h eine hemmendeWirkung hat.31Die 
hemis
hen Synapsen sind der wi
htigste Angri�spunkt für auf das Nervensystem wirkendePharmaka oder Drogen, da es für fast jeden Neurotransmitter Ersatzsto�e gibt, wel
he an dieselbenRezeptoren binden und dieselbe postsynaptis
he Wirkung zeigen.57



Grundlagen und natürli
he VorbilderVesikeln. So errei
hen au
h die Neurotransmitter die axonalen Synapsen in Vesikeln(Abbildung 20). Bei Ankunft eines Aktionspotentials ö�nen si
h in der depolarisier-ten Membran der Nervenendigung Kalziumkanäle, was den Einstrom von Ca2+-Ionenauslöst. Infolge der erhöhten Ca2+-Konzentration ö�nen si
h die Vesikel, wodur
h dieNeurotransmitter freigesetzt werden. Weil stets die in einem Vesikel vorhandenen Neu-rotransmitter vollständig ausges
hüttet werden, spri
ht man von einer Quantisierungder Neurotransmitter und bezei
hnet den Vorgang ihrer Freisetzung au
h als Quanten-auss
hüttung .Die kurzzeitigste Veränderung der synaptis
hen Übertragungseigens
haft ist dur
h dasRestkalzium vorangegangener Aktionspotentiale in der präsynaptis
hen Endigung be-dingt und wird als synaptis
he Bahnung bezei
hnet. Folgt auf ein Aktionspotentialein zweites mit etwa 5 Millisekunden Latenz, so ist die dur
hs
hnittli
he Quantenaus-s
hüttung na
h dem zweiten Aktionspotential dreimal so ho
h wie bei dem ersten. DasRestkalzium des vorangegangenen Aktionspotential addiert si
h zu dem neu einströ-menden Kalzium, sodaÿ si
h mehr Vesikel als beim ersten Impuls ö�nen. Der E�ektwird no
h stärker, wenn eine gröÿere Anzahl von Impulsen aufeinanderfolgt. Folgt einAktionspotentiale seinem Vorgänger mit einer Latenz von mehreren 100 Millisekunden,so tritt keine Verstärkung des zweiten Signals auf.Ges
hieht diese kurzfristige Erhöhung der synaptis
hen Übertragungsstärke mit einerRegelmäÿigkeit, so bewirkt dies eine langanhaltende Veränderung der Synapse, bei dersi
h ni
ht nur der Transmitterausstoÿ erhöht, sondern au
h anatomis
he Veränderun-gen statt�nden. Dabei vergröÿert si
h die Flä
he, die für die synaptis
he Übertragungauf die na
hfolgende Zelle zur Verfügung steht. Dieses Phänomen wird als Langzeitpo-tenzierung bezei
hnet und heute als eine neurophysiologis
he Grundlage des Lernensangesehen.Zusammenfassend ist festzuhalten, daÿ es kurzzeitige und langfristige Veränderungender synaptis
hen Übertragungseigens
haften gibt, wobei letztere eine ents
heidendeVoraussetzung des Lernens darstellen.2.4.2 Die M
Cullo
h-Pitts-Zelle und das PerzeptronDas erste und einfa
hste Modell eines neuronalen Netzes stammt von Warren M
-Cullo
h und Walter Pitts [MP43℄ aus dem Jahre 1943. Das Modell geht davon aus, daÿdie neuronale Aktivität eines einzelnen Neurons im wesentli
hen dur
h zwei Zuständebes
hrieben werden kann, jena
hdem, ob am Axonhügel ein Aktionspotential generiertwird oder ni
ht. Es stellt die Neuronen darum als binäre S
haltelemente mit einemAusgangssignal o ∈ {0, 1} dar. Diese sogenannten M
Cullo
h-Pitts-Zellen sind entwe-der aktiv o = 1 oder inaktiv o = 0. Kommt ein Eingangssignal von einer hemmendenSynapse, so bleibt das Neuron grundsätzli
h inaktiv (absolute Hemmung). Anderenfalls58



2.4 Neuronale Netzewird das Ausgangssignal o eines Neurons als S
hwellenwertfunktion
ΘH(x) =

{
1 falls x > 0
0 falls x ≤ 0

(2.55)über der Summe der erregenden Eingangssignale xi bere
hnet
o = ΘH
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
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︸ ︷︷ ︸

nicht−linear

(2.56)
Dabei ist ϑ der S
hwellenwert, d.h. nur wenn die Summe der Eingangssignale gröÿer als
ϑ ist, wird ein Aktionspotential generiert. Eine M
Cullo
h-Pitts-Zelle bere
hnet somiteine Funktion32 o : {0, 1}N → {0, 1}, wel
he die Ausgabefunktion genannt wird. Modell-neuronen mit einer binärwertigen Ausgabefunktion über der Summe der Eingangssigna-le werden au
h als Integrate-and-Fire Neuronen bezei
hnet. Die M
Cullo
h-Pitts-Zelleist in Abbildung 23.a s
hematis
h dargestellt.

Abbildung 21: Implementierung der logis
hen Oder-, sowie der logis
hen Und-Funktiondur
h die Wahl eines geeigneten S
hwellenwertes der M
Cullo
h-Pitts-Zelle.Eine M
Cullo
h-Pitts-Zelle mit zwei erregenden Eingangssignalen x1 und x2 kann bei-spielsweise mit dem S
hwellenwert ϑ = 1, 5 die logis
he Und-Verknüpfung und mit dem32Daher die KI-Hypothese, daÿ si
h geistige Vorgänge dur
h Re
henprozesse bes
hreiben lassenoder (in der starken Variante) sogar ontologis
h auf sol
he reduzieren lassen. Die Reduktion geistigerZustände auf funktionale Zustände wird als Funktionalismus bezei
hnet.59



Grundlagen und natürli
he VorbilderS
hwellenwert ϑ = 0, 5 die logis
he Oder-Verknüpfung der Eingangssignale implemen-tieren33 (Abbildung 21). Zur Implementierung einer exklusiven Oder-Verknüpfung müs-sen jedo
h mehrere M
Cullo
h-Pitts-Zellen hintereinander ges
haltet werden, sodaÿ dieAusgangssignale von Neuronen die Eingangssignale anderer Neuronen darstellen (Ab-bildung 22).

Abbildung 22: Implementierung der exklusiven Oder-Funktion (XOR) dur
h Zusam-mens
halten dreier M
Cullo
h-Pitts-Zellen.Warren M
Cullo
h und Walter Pitts zeigten erstmals, daÿ prinzipiell jede logis
he undarithmetis
he Funktion dur
h derartige Netzwerke von M
Cullo
h-Pitts-Zellen darge-stellt werden kann. Dur
h entspre
hende Vers
haltungen sind darüberhinaus au
h dieKomposition und die Iteration sol
her Funktionen realisierbar. Daraus folgt, daÿ s
hondieses einfa
he Modell eines neuronalen Netzes bere
henbarkeitstheoretis
h äquivalentzur Turingmas
hine oder zu den allgemein rekursiven Funktionen ist und somit ein uni-versales Bere
henbarkeitsmodell darstellt34.Ein Netzwerk mit ungewi
hteten Synapsen hat einen ents
heidenden Na
hteil: Um un-ters
hiedli
he Funktionen zu implementieren oder diese zu optimieren, muÿ die Netz-werktopologie geändert werden. Lernprozesse gründen physiologis
h, wie im letztenAbs
hnitt erwähnt, in erster Linie auf einer Änderung der synaptis
hen Übertragungs-eigens
haften. In Anlehnung an diesen biologis
hen Sa
hverhalt basieren realistis
hereModelle neuronaler Netze auf gewi
hteten Synapsen. Bei der synaptis
hen Übertragungwird das Signal mit dem jeweiligen Synapsengewi
ht wi ∈ R multipliziert. Hemmende33Das Signal 1 ist hier als wahr und das Signal 0 als fals
h zu interpretieren.34Es sei angemerkt, daÿ die bere
henbarkeitstheoretis
he Universalität notwendigerweise eine ni
ht-lineare Funktion ΘH in (2.56), wie au
h in (2.58) voraussetzt. Ein beliebig groÿes Netzwerk linearerNeuronen, d.h. sol
her mit linearer Ausgabefunktion o =
∑

N

i=1 wki · xi, wie in Abbildung 23.
 darge-stellt, kann stets nur lineare Funktionen implementieren. Lineare Neuronen existieren ni
ht im Ner-vensystem, jedo
h kann die Signalverarbeitung dur
h die horizontalen und amakrinen Zellen in derNetzhaut als in etwa linear betra
htet werden.
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2.4 Neuronale Netze

Abbildung 23: a) M
Cullo
h-Pitts-Zelle mit ungewi
hteten Synapsen. Hemmende Syn-apsen sind dur
h einen Kreis gekennzei
hnet b) Perzeptron mit S
hwellenwert ϑ. 
)Neuron mit linearer Ausgabefunktion (lineares Neuron). d) Perzeptron mit auf 0 nor-miertem S
hwellenwert.Synapsen bekommen einen negativen Gewi
htswert (relative Hemmung):
o = ΘH

(
N∑

i=1

wi · xi − ϑ

)

. (2.57)Dieses Neuronenmodell (Abbildung 23.b) wird als Perzeptron bezei
hnet und wurde1958 erstmals von Frank Rosenblatt [Ros58℄ vorges
hlagen. Es ist übli
h, den S
hwel-lenwert dur
h Einführung eines mit w0 = −ϑ gewi
hteten weiteren Eingabesignals
x0 = 1 auf Null zu normieren (Abbildung 23.d). Die Ausgabefunktion (2.57) lautetdann

o = ΘH








N∑

i=0

wi · xi

︸ ︷︷ ︸

linear








︸ ︷︷ ︸

nicht−linear

. (2.58)
Ein Perzeptron mit dem S
hwellenwert ϑ = −w0 = 1, sowie zwei Eingangssignalen x1und x2 implementiert die logis
he Und-Verknüpfung, wenn es Gewi
hte w1, w2 < 1 mit
w1 + w2 > 1 gefunden hat. Gewi
hte w1, w2 > 1 implementieren die logis
he Oder-Verknüpfung. Die Ausgabefunktion o(x1, x2, ...) des Perzeptrons kann demna
h dur
hunters
hiedli
he Wahl der synaptis
hen Gewi
hte variiert werden.Die M
Cullo
h-Pitts-Zelle ist o�ensi
htli
h ein Spezialfall des Perzeptrons (2.57) mit
wi = 1 für erregende Synapsen und wi = −∞ für hemmende Synapsen. Umgekehrt61



Grundlagen und natürli
he Vorbildergibt es aber au
h zu jedem Netzwerk mit gewi
hteten Neuronen und relativer Hem-mung ein äquivalentes Netzwerk aus M
Cullo
h-Pitts-Zellen. Demzufolge sind Net-ze von M
Cullo
h-Pitts-Zellen und Perzeptron-Netzwerke bere
henbarkeitstheoretis
häquivalente Modelle.2.4.3 Vorwärtsgeri
htete NetzeIm allgemeinen werden neuronale Netze graphentheoretis
h dur
h eine Menge von NKnoten xk (k = 1, .., N) und maximal N2 geri
hteten Kanten wki (k, j = 1, .., N) dar-gestellt, wobei im Rü
kgri� auf die biologis
he Nomenklatur die Knoten als Neuronenund die Kanten als Synapsen bezei
hnet werden. Es ist übli
h, daÿ mit xk sowohl dask-te Neuron selbst, als au
h dessen Ausgangssignal bezei
hnet wird. Die synaptis
heVerbindungsstruktur, man spri
ht von der Netzwerktopologie, wird dur
h die geri
hte-ten Kanten wki bes
hrieben, über wel
he Signale vom Neuron xi auf das Neuron xkübertragen werden35. Führt keine Synapse vom i-ten zum k-ten Neuron, so ist wki = 0.Dem natürli
hen Vorbild entspre
hend gibt es keine Synapsen, die von einem Neuronzu diesem selbst führen; folgli
h ist wjj = 0 ∀j.Kortikale S
hi
hten werden häu�g dur
h vollständig, we
hselseitig verbundene Neuro-nen innerhalb einer jeweiligen S
hi
ht (laterale Verbindungen) modelliert, wohingegendie Verbindungen von einer S
hi
ht zur nä
hsten einseitig geri
htet sind (Abbildung24a). In der ersten S
hi
ht laufen die sensoris
hen Eingangssignale der Sinnesrezepto-ren ein, wel
he von S
hi
ht zu S
hi
ht weiterverarbeitet werden. Dur
h die lateralenVerbindungen erhält jedes Neuron Informationen von allen Sinnesrezeptoren.Von sol
hen rekursiven Netzen, in wel
hen eine Rü
kkopplung vorliegt36, unters
heidensi
h vorwärtsgeri
htete Netze dur
h eine zykelfreie Tolpologie. Bei ihnen wird die Zeitübli
herweise verna
hlässigt und die Funktionsauswertung in den Knoten als instantan,d.h. ohne Zeitverlust, angenommen37. Jedes Ausgangssignal xk wird dabei als zeitunab-hängige Ausgabefunktion über allen Signalen der Sinnesrezeptoren dargestellt. Die vonden Sinnesrezeptoren ausgehenden Signale werden au
h als Eingabemuster oder Stimu-lus bezei
hnet, die Teilmenge der Sinnesrezeptoren, von wel
her e�ektiv Informationenan ein Neuron xk weitergeleitet werden, stellen das sogenannte rezeptive Feld diesesNeurons dar.Von der anatomis
hen S
hi
htenstruktur des Kortex ist der speziellere Begri� der S
hi
h-tenar
hitektur in der Theorie der neuronalen Netze zu unters
heiden. Dieser bezieht35Der Grund dafür, daÿ man im Index k links von i stehen hat, obglei
h die Ri
htung der Kante von ina
h k verläuft, liegt daran, daÿ man bei dieser S
hreibweise die wki als Einträge einer Gewi
htematrix
W betra
hten kann.36In den Modellen kortikaler S
hi
hten ist die Rü
kkopplung dur
h die we
hselseitigen lateralenVerbindungen gegeben.37Dies ist in rekursiven Netzen ni
ht mögli
h, da dort bei instantaner syn
hroner Bere
hnung dieAusgabefunktion ni
ht mehr eindeutig ist. 62



2.4 Neuronale Netze

Abbildung 24: a) Dreis
hi
htiges rekursives Netzwerkmodell zur Bes
hreibung kortikalerS
hi
hten, wel
hes keine S
hi
htenar
hitektur im Sinne klassis
her Modelle neuronalerNetze darstellt, da Neuronen a�erente Signale von Neuronen der glei
hen S
hi
ht überlaterale Verbindungen erhalten. b) Dreis
hi
htiges, vorwärtsgeri
htetes Netzwerk mitS
hi
htenar
hitektur im engeren Sinne. Die Neuronen x4, x5, x6 der Eingangss
hi
htstellen das rezeptive Feld des Neurons xk in der Ausgabes
hi
ht dar. 
) Vorwärtsgeri
h-tetes Netzwerk ohne S
hi
htenar
hitektur. Au
h hier ist das rezeptive Feld des Neurons
xk dur
h die Neuronen x4, x5 und x6 gegeben.si
h ni
ht auf die räumli
he Anordnung der Neuronen, sondern auss
hlieÿli
h auf dieNetzwerktopologie. Eine S
hi
htenar
hitektur liegt dann vor, wenn die Menge der NNeuronen in l disjunkte Teilmengen N1, N2, ..., Nl unterteilt werden kann, sodaÿ dieKanten auss
hlieÿli
h Neuronen in aufeinanderfolgenden Teilmengen und in aufsteigen-der Ri
htung verbinden. Die Neuronen der Teilmenge Nk bilden die k-te S
hi
ht. Mannennt die S
hi
ht N1 Eingabes
hi
ht und Nl Ausgabes
hi
ht . Alle anderen S
hi
htenwerden als Zwis
hens
hi
hten bezei
hnet. O�ensi
htli
h gibt es bei S
hi
htenar
hitek-turen keine Zyklen und die Signalverarbeitung erfolgt in eine Ri
htung, nämli
h vonder Eingabes
hi
ht zur Ausgabess
hi
ht. S
hi
htenar
hitektur stellen stets vorwärts-geri
htete Netze dar. Obglei
h S
hi
htenar
hitekturen in biologis
hen Nervensystemeneigentli
h ni
ht auftreten, sind sie eine beliebte Vereinfa
hung. Allenfalls die frühenneuronalen Verarbeitungsstufen in den äuÿersten S
hi
hten des Kortex können in sehrgrober Näherung dur
h eine äquivalente S
hi
htenar
hitektur dargestellt werden, wäh-rend nahezu alle Neuronen im inneren des Kortex vielfa
h rekursive Signale empfangenund darum dynamis
h modelliert werden müssen.Abbildung 25 zeigt ein dreis
hi
htiges Netzwerk mit den Neuronen x

(2)
1 und x

(2)
2 inder zweiten S
hi
ht und dem Neuron x

(3)
1 in der dritten S
hi
ht. Oftmals werden dieNeuronen der Eingabes
hi
ht x

(1)
1 und x

(1)
2 ni
ht eingezei
hnet. Die zusätzli
hen oberenIndizes kennzei
hnen die S
hi
ht. Diese S
hreibweise ist bei ges
hi
hteten Netzwerkenübli
h. Das dreis
hi
htige Netzwerk hat in der Ausgabes
hi
ht ein einzelnes Neuron mit63



Grundlagen und natürli
he Vorbilder

Abbildung 25: Dreis
hi
htiges Perzeptron zur Implementierung aller zweistelligen Bool-s
hen Funktionen.der Ausgabefunktion
o = ΘH

(

w
(3)
11 x

(3)
1 + w

(3)
12 x

(3)
2 − 1

)

= ΘH

(
2∑

i=1

w
(3)
1i x

(3)
i − 1

)

= ΘH

(
2∑

i=1

w
(3)
1i ΘH

(
2∑

j=1

w
(2)
ij x

(2)
j − 1

)

− 1

) (2.59)Dieses Netzwerk ermögli
ht es, jede der insgesamt 16 zweistelligen Booles
hen Verknüp-fungen zu implementieren. Wie man dur
h Einsetzen in (2.59) überprüfen kann, wirdmit
(w

(1)
11 , w

(1)
21 , w

(1)
12 , w

(1)
22 , w

(2)
11 , w

(2)
12 ) = (2,−2,−2, 2, 2, 2)die exklusive Oder-Verknüpfung als Ausgabefunktion implementiert (Tabelle 1).xor 0 10 x

(2)
1 = ΘH (0 − 0 − 1) = 0

x
(2)
2 = ΘH (0 − 0 − 1) = 0

x
(3)
1 = ΘH (0 + 0 − 1) = 0

x
(2)
1 = ΘH (0 − 2 − 1) = 0

x
(2)
2 = ΘH (2 − 0 − 1) = 1

x
(3)
1 = ΘH (2 + 0 − 1) = 11 x

(2)
1 = ΘH (2 − 0 − 1) = 1

x
(2)
2 = ΘH (0 − 2 − 1) = 0

x
(3)
1 = ΘH (2 + 0 − 1) = 1

x
(2)
1 = ΘH (2 − 2 − 1) = 0

x
(2)
2 = ΘH (2 − 2 − 1) = 0

x
(3)
1 = ΘH (0 + 0 − 1) = 0Tabelle 1: Exklusive Oder-Verknüpfung dur
h die Gewi
htung

(w
(1)
11 w

(1)
21 w

(1)
12 w

(1)
22 , w

(2)
11 , w

(2)
12 ) = (2,−2,−2, 2, 2, 2) in dem dreis
hi
htigen Netzwerkvon Abbildung 25.Für ein beliebiges dreis
hi
htiges Netz (Abbildung 26) ist die Ausgabefunktion dur
h
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2.4 Neuronale Netze

Abbildung 26: Dreis
hi
htiges Netzwerk mit S
hi
htenar
hitektur im engeren Sinne,bei der alle Neuronen einer S
hi
ht mit jedem Neuron der vorangegangenen S
hi
htverbunden sind. Die Ri
htung der Kanten verläuft von links na
h re
hts.
ok = ΘH

(
N2∑

i=0

w
(2)
ki x

(2)
i

)

= ΘH

(
N2∑

i=0

w
(2)
ki ΘH

(
N1∑

j=0

w
(1)
ij x

(1)
j

)) (2.60)gegeben. Auf einem dreis
hi
htigen Netzwerk kann bei hinrei
hender Anzahl von Neu-ronen in den einzelnen S
hi
hten jede n-stellige Booles
he Verknüpfung und damit jedearithmetis
he Operation implementiert werden. Da si
h jede Booles
he Verknüpfung indisjunktiver Normalform, d.h. als Disjunktion (Oder) von Konjunktionen (Und) darstel-len läÿt, benötigt man auss
hlieÿli
h Und-Verknüpfungen in der Zwis
hens
hi
ht undOder-Verknüpfungen in der Ausgabes
hi
ht. Die Negation kann dur
h ein negativessynaptis
hes Gewi
ht implementiert werden.2.4.4 LernalgorithmenDie neuronle Plastizität erlaubt es, in einem neuronalen Netz vers
hiedene Funktio-nen darzustellen. Wenn dur
h rekursive neuronale Netze jede bere
henbare Funktionund dur
h vorwärtsgeri
htete Netze immer no
h jede arithmetis
he Funktion dargestelltwerden kann, bleibt die Frage, wie neuronale Netze eine bestimmte Funktion erlernen.65



Grundlagen und natürli
he VorbilderLernen ist allgemein als Optimierungsprozeÿ aufzufassen. Beim Perzeptron besteht dasLernen einer Funktion im Au�nden geeigneter Synapsengewi
hte. Zu diesem Zwe
k gibtes vers
hiedene Lernalgorithmen. In ges
hi
hteten Netzwerken ist Ba
kpropagation derverbreiteteste. Ba
kpropagation fällt unter die Kategorie des überwa
hten Lernens oderfremd-organisierten Lernens, bei dem die Ausgabefunktion dur
h eine äuÿere Instanz(Lernen mit Lehrer) überprüft und die Synapsengewi
hte entspre
hend korrigiert wer-den müssen. Biologis
h plausibler sind zwar selbstorganisierte Lernalgorithmen, wel
heGegenstand des Abs
hnitts ?? sind, jedo
h �ndet überwa
htes Lernen in künstli
henneuronalen Netzen weitaus häu�ger Anwendung.Allgemein wird beim überwa
hten Lernen dem Netzwerk ein Eingabemuster als Ein-gangssignal x = (x1, ..xN ), sowie die gewüns
hte Ausgabefunktion t(x1, .., xN) vorge-legt. Letztere wird mit der tatsä
hli
hen Ausgabe o(x1, ..xN) vergli
hen. Damit kanneine Fehlerfunktion de�niert werden:
E =

N∑

n=1

(tn − on)2 (2.61)Bei Vorlage mehrerer sogenannter Trainingsmuster kann die Fehlerfunktion entwederüber die Einzelfehler aufsummiert oder gemittelt werden. Ba
kpropagation ist ein Gra-dientenabstiegsverfahren auf der Fehlerfunktion, d.h. die Synapsengewi
hte der q-tenS
hi
ht werden gemäÿ
∆w

(q)
ki = −

∂E

∂w
(q)
ki

(2.62)verändert. Ans
hauli
h bedeutet dies, daÿ in einer ho
hdimensionalen Fehlerlands
haft,deren Dimension dur
h die Anzahl der Synapsen gegeben ist, die steilste Abstiegsri
h-tung gewählt wird, um so auf kürzestem Wege das lokale Minimum zu errei
hen. ImIdealfall, nämli
h dann, wenn das Netzwerk die ausgewählte Funktion erlernt hat, istdieses ein globales Minimum, und es stimmen die Funktionswerte au
h für Argumen-te, wel
he ni
ht zu den vorgelegten Trainingsmustern gehören. Das neuronale Netz hatin diesem Fall eine Generalisierung vollzogen, eine Fähigkeit, über die ein klassis
herComputer ni
ht verfügt. Dadur
h ist ein neuronales Netz in der Lage, Algorithmen selb-ständig aufzu�nden, wohingegen ein Computer sol
he nur ausführen kann. NeuronaleNetze besitzen demna
h Abstraktionsfähigkeit.Damit die Ableitung der Fehlerfunktion (2.62) gebildet werden kann, muÿ die Stu-fenfunktion dur
h eine di�erenzierbare Funktion ersetzt werden. Sie kann dur
h eineSigmoidfunktion angenähert werden (Abbildung 27). Oftmals verwendet man zu diesemZwe
k die logistis
he Funktion
Θ(x) =

1

1 + e−λx
, (2.63)66



2.4 Neuronale Netze

Abbildung 27: Logistis
he Funktion und Tangens Hyperboli
us als Beispiele einer Sig-moidfunktion.wel
he für λ → ∞ der Stufenfunktion entspri
ht. Ihre Ableitung ist
d

dx
Θ(x) =

λe−λx

(1 + e−λx)2

= λ · Θ(x) · (1 − Θ(x)).Wie aus der zweiten Zeile hervorgeht, ist Θ(x) die Lösung einer Di�erentialglei
hung,wel
he unter der Bezei
hnung logistis
he Di�erentialglei
hung bekannt ist.In dem in Abbildung 24 links dargestellten und dur
h (2.60) bes
hriebenem dreis
hi
h-tigen Netzwerk erfolgt die Anpassung der Gewi
hte zwis
hen der Zwis
hens
hi
ht undder Ausgabes
hi
ht na
h (2.62) wie folgt:
∆w

(2)
ki = −

∂E

∂w
(2)
ki

= 2 ·
∑

n

(tn − on) ·
∂on

∂w
(2)
ki

= 2 ·
∑

n

(tn − on) ·
∂

∂w
(2)
ki

[

Θ

(
∑

l=0

w
(2)
nl x

(2)
l

)]

= 2 ·
∑

n

(tn − on) · Θ′

(
∑

l=0

w
(2)
nl x

(2)
l

)

· x
(2)
i · δ(k − n)

= 2 · (tk − ok) · Θ
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w
(2)
kl x

(2)
l

)
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δ
(2)
k
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Grundlagen und natürli
he VorbilderDabei ist δ(x) =

{
1 :
0 :

falls x = 0
falls x 6= 0

die Krone
kerfunktion und Θ′(x) = d
dx

Θ(x) dieAbleitung einer stetig di�erenzierbaren Sigmoidfunktion, dur
h wel
he die Stufenfunk-tion ΘH angenähert wird. Für die vorangehende S
hi
ht gilt mit der Kettenregel:
∆w

(1)
i,j = −

∂E

∂w
(1)
i,j

= 2 ·
∑

n
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∑
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δ
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(1)
jEs ist allgemein

∆w
(k)
i,j = 2δ

(k)
i · x

(k)
j , (2.64)wobei für die δ

(q)
i folgende Rekursionsformel gilt:

δ
(k)
i = Θ′

(
∑

q=0

w
(k)
iq x(k)

q

)
∑

n

δ(k+1)
n · w

(k+1)
ni (2.65)Ba
kpropagation ist nur in vorwärtsgeri
hteten Netzwerken mögli
h und erfordert dieDi�erenzierbarkeit der Fehlerfunktion und somit au
h die genaue Kenntnis der Transfer-funktion (2.60), was in hardwareimplementierten, auf Analogdesign basierenden Netz-werken niemals genau mögli
h ist. Dort sind, begünstigt dur
h den hohen Dur
hsatz vonmehreren Tera-CPS38, evolutionäre oder genetis
he Algorithmen sehr beliebt [Roj96℄.Ein genetis
her Algorithmus erzeugt mehrere sogenannte Individuen als Gewi
htever-teilung über alle Synapsen und faÿt diese zu einer Population zusammen. Anhand vonausgewählten Funktionsargumenten, wel
he an den Eingangsneuronen als Trainingsmu-ster angelegt werden, kann den einzelnen Individuen, wie in (2.61), ein Fehler zugeordnetwerden, der si
h aus der Abwei
hung der an den Ausgangsneuronen gemessenen Wertenvom tatsä
hli
hen Wert der zu erlernenden Funktion ergibt. Dur
h Mutation, Kreuzungund Selektion der besten Individuen entsteht eine neue Generation. Im Laufe einer Evo-lution, wie man die Abfolge sol
her Generationen bezei
hnet, sollte si
h der Fehler des38Mit 
onne
tions per se
ond (CPS) werden die synaptis
hen Übertragungen pro Sekunde bezei
h-net. 68



2.4 Neuronale Netzebesten Individuums minimieren. Man spri
ht hierbei vom Training des Netzwerkes.Evolutionäre und genetis
he Algorithmen waren ursprüngli
h biologis
h inspiriert. Den-no
h gelten sie heute bei komplizierten Problemen weder als erfolgverspre
hend, no
hals Erklärungsmodell für die Ausbildung ho
hentwi
kelter biologis
her Nervensysteme.Abgesehen davon, daÿ es si
h bei den genetis
hen Algorithmen ebenso um überwa
h-tes Lernen handelt, sind diese infolge der groÿen Dimension des Su
hraums, wie inAbs
hnitt 2.2 erläutert, als biologis
he Erklärungsmodelle ungeeignet.2.4.5 Biophysikalis
he ModelleIm Gegensatz zu den vorangegangenen Modellen vorwärtsgeri
hteter neuronaler Netzemuÿ bei Netzen mit rekursiver Vers
haltung der Zeitverlauf in Betra
ht gezogen werden.Bedingt dur
h Zeitverzögerungen bei der Weiterleitung von Membranpotentialen, dersynaptis
hen Übertragung und der Generierung von Aktionspotentialen sind Nervenzel-len aus biophysikalis
her Si
ht ohnehin als dynamis
he Systeme aufzufassen. Als physi-kalis
h meÿbare Gröÿe müssen Aktionspotentiale einen stetigen Zeitverlauf haben undkönnen daher biophysikalis
h ni
ht dur
h S
hwellenwertfunktionen bes
hrieben werden.Reizt man eine Nervenzelle, indem man ihr einen elektris
hen Strom injiziert, so antwor-tet diese mit einer Sequenz von Aktionspotentialen (Spikesequenz). Bei der Messungreizstimulierter neuronaler Aktivität treten Spikefrequenzen bis zu mehreren 100 Hzauf. Die maximale Spikefrequenz ist dur
h die Refraktärzeit begrenzt und variiert mitdem Zelltyp. Das Riesenaxon des Tinten�s
hs ist mit einem Dur
hmesser von bis zu1 mm zur Messungen von Aktionspotentialen und Membranströmen besonders geeig-net. Abbildung 29 zeigt den Zeitverlauf des Membranpotentials bei einem erregtenTinten�s
haxon, wel
her in der biophysikalis
hen Bes
hreibung dur
h die Hodgkin-Huxley-Glei
hungen [HH52℄ sehr gut wiedergegeben wird. Die zeitli
he Ausbreitungeiner lokalen Auslenkung des Membranpotentials u(x, t) vom Ruhepotential E über diegesamte Zellmembran kann dur
h die Kabelglei
hung exakt bes
hrieben werden. Ei-ne sol
he Auslenkung des Ruhepotentials an der Stelle x0 fällt auf der Zellmembranmit zunehmendem Abstand |x − x0| ab. Im sogenannten Kompartimentmodell wird dieräumli
he Verteilung der Membranspannung dadur
h bes
hrieben, daÿ die Zellmem-bran in mehrere Kompartimente aufgeteilt und die Membranspannung für jedes dieserKompartimente separat bes
hrieben wird [DA01℄. Im einfa
hsten Fall wird die gesamteZellmembran dur
h ein einzelnes Kompartiment repräsentiert und die lokalen Unter-s
hiede der Membranspannung verna
hlässigt. In derartigen Modellen wird die Dynamikdes als räumli
h homogenen dargestellten Membranpotentials u(x, t) = u(t) dur
h
C

d

dt
u = −INa − IK − Ileak + IInput (2.66)bes
hrieben. Die Änderung des Membranpotentials wird im Tinten�s
haxon dur
h denEinstrom von Natriumionen INa, den Ausstrom von Kaliumionen IK und den Aus-glei
hstrom Ileak bestimmt. Die Membrankapazität C wird als räumli
h und zeitli
h69



Grundlagen und natürli
he Vorbilderkonstant angenommen und IInput repräsentiert das synaptis
he Gesamteingangssignal.Der Ausglei
hstrom ist na
h dem Ohms
hen Gesetz Ileak = gL(u−EL). Er bewirkt dieRü
kkehr zum Ruhepotential EL und ist proportional zur Abwei
hung u − EL, wobei
gL die Leitfähigkeit, d.h. den reziproken Wert des elektris
hen Widerstands, darstellt.Die Membrankapazität rührt daher, daÿ die Zellmembran bis auf die eingelagerten Tun-nelproteine (Abbildung 12) eine dünne isolierende S
hi
ht darstellt. Dur
h die Tunnel-proteine kann ein Ausglei
hstrom Ileak �ieÿen. Das entspre
hende Ersatzs
haltbild istin Abbildung 28 skizziert.

Abbildung 28: Ersatzs
haltbild der Zellmembran im Modell von Hodgkin und Huxley.Bis zu diesem Punkt handelt es si
h um eine einfa
he lineare Di�erentialglei
hung ersterOrdnung. Wie Hodgkin und Huxley jedo
h erkannten, sind die Leitwerte der Tunnelpro-teine für Natrium- und Kaliumionen ni
ht-lineare Funktionen des Membranpotentials.Das vollständige Glei
hungssystem von Hodgkin und Huxley lautet:
C

du

dt
= −gNam

3h(u − ENa) − gKn4(u − EK) − gL(u − EL) + IInput

dm

dt
=

1

τm(u)
(−m + M(u))

dh

dt
=

1

τh(u)
(−h + H(u))

dn

dt
=

1

τn(u)
(−n + N(u)) (2.67)70



2.4 Neuronale NetzeHierbei sind ENa und EK die Glei
hgewi
htspotentiale der Natrium- und Kaliumionen,wel
he si
h aus der Nernstglei
hung, beispielsweise für Kalium aus der inneren [K+
i ]und äuÿeren Kaliumkonzentration [K+

a ] zu
EK =

k · T

e
· ln(

[K+
a ]

[K+
i ]

)bere
hnet. Die Zustandsvariablenm, n repräsentieren die Aktivierungsraten der Natrium-bzw. Kaliumkanäle in der Zellmembran, h ist die Deaktivierungsrate der Natriumkanäle.Die dabei auftretenden spannungsabhängigen Zeitfunktionen τm, τh und τn bes
hreibendas in Abs
hnitt 2.4.1 erwähnte verzögerte Ö�nen der Kaliumkanäle infolge des Natri-umeinstroms. Darum ist τn ≫ τm. Da das Ö�nen der Kaliumkanäle grob bes
hriebenin etwa zeitglei
h mit dem S
hlieÿen der Natriumkanäle erfolgt, ist τn ≈ τh. Die po-tentialabhängigen Funktionen wurden von Hodgkin und Huxley derart gewählt, daÿdie Dynamik des ni
htlinearen Systems 4. Ordnung den am Tinten�s
haxon gewonne-nen Meÿwerten entspri
ht. Insbesondere tritt bei einem kritis
hen Punkt IInput = Iceine Bifurkation auf, sodaÿ unterhalb von Ic ein stabiler Fixpunkt im Ruhepotentialliegt, der in Ic verloren geht. Oberhalb des kritis
hen Punktes existiert ein zyklis
herAttraktor, ein sogenannter stabiler Grenzzyklus, wel
her in den periodis
hen Aktionspo-tentialen (in der periodis
hen Spikesequenz) seinen Ausdru
k �ndet. Hinsi
htli
h einergenaueren Erläuterung der Glei
hungen sei auf [HH52℄ verwiesen; der Zeitverlauf desMembranpotentials bei konstantem Stimulus IInput > Ic ist in Abbildung 29 darge-stellt, die Spikefrequenz in Abhängigkeit von IInput ist in Abbildung 30 re
hts skiz-ziert. Die wesentli
hen dynamis
hen Eigens
haften der Hodgkin-Huxley-Glei
hungenwerden in [Fi61℄ anhand eines vereinfa
hten Glei
hungsystems erläutert, das si
h ausden Hodgkin-Huxley-Glei
hungen dur
h Verna
hlässigung von τm und bestimmte An-nahmen für andere Parameter ergibt, wel
he die Dynamik nur geringfügig beein�ussenohne deren Phasenraum
harakteristik wesentli
h zu verändern39.Eine dynamis
he Darstellung neuronaler Netze, bei der jedes Neuron dur
h ein Di�e-rentialglei
hungssystem mit vier ni
ht-linearen Glei
hungen bes
hrieben wird, ist auÿer-ordentli
h komplex. Es wäre daher wüns
henswert, ein einfa
heres dynamis
hes Modellzu �nden, wel
hes die wesentli
hen Aspekte neuronaler Informationsverarbeitung den-no
h bes
hreiben kann. Dies führt auf die Frage, wie in dem zeitli
hen Verlauf einesMembranpotentials Information 
odiert wird.2.4.6 Das Bindungsproblem und die Frage na
h der neuronalen CodierungObglei
h einzelne Aktionspotentiale in ihrer Form, ihrer Amplitude und ihrer Dauergeringfügig variieren, geht man in den Neurowissens
haften vielfa
h davon aus, daÿ39Das Modell von Hodgkin und Huxley aus dem Jahre 1952 konnte erstmals den Zeitverlauf einesgemessenen Aktionspotentials genau bes
hreiben. Im Detail sind die dem Glei
hungssystem zugrunde-liegenden Vorstellungen über Enzymkinetiken inzwis
hen jedo
h dur
h das beispielsweise in [DMS00℄bes
hriebene Konzept der Kanalkinetik überholt.71
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Abbildung 29: Spikendes Neuron. Zeitverlauf des Membranpotentials V (t) bei konstan-tem Eingangssignal IInput.diese ohne relevanten Informationsverlust als stereotype Ereignisse modelliert werdenkönnen. Die neuronale Reaktion auf einen Stimulus, wird darum übli
herweise als Sum-me in�nitesimal s
hmaler Aktionspotentiale mit der Dira
s
hen Deltafunktion (A.24)(Anhang A) bes
hrieben:
ρ(t) =

n∑

i=1

δ(t − ti) (2.68)Anders jedo
h, als es die in Abs
hnitt 2.4.2 dargestellte Implementierung Booles
herFunktionen suggerieren könnte, spre
hen neurowissens
haftli
he Erkenntnisse gegen-wärtig weder dafür, daÿ ein einzelnes Aktionspotential eine komplexe Mustererken-nung oder einen Wahrnehmungsinhalt repräsentiert, no
h dafür, daÿ Bewuÿtseinsin-halte überhaupt in einzelnen Neuronen lokalisiert sind [DMS00℄ [Mal99b℄. Jedo
h kannman bestimmte Neurone eindeutig als Merkmalsdetektoren identi�zieren. Ein klassi-s
hes Beispiel sind die einfa
hen Zellen im visuellen Kortex, wel
he e�erente Signalevon der Retina erhalten. Wie David Hubel und Thorsten Wiesel bei Untersu
hungenan Katzen [HW59℄ entde
kten, reagieren einfa
he Zellen auf Kanten mit einer hohenFrequenz von Aktionspotentialen, wenn diese im Gesi
htsfeld der Katze eine bestimmteräumli
he Orientierung haben. Bei einer um 90 Grad dazu gedrehten Kante ist hingegenkeine neuronale Reaktion festzustellen. Man kann die einfa
hen Zellen darum als orien-72



2.4 Neuronale Netzetierungsspezi�s
he Kantendetektoren innerhalb ihres rezeptiven Feldes auf der Retinaau�assen.Die dur
h (2.68) bes
hriebene neuronale Reaktion kann unter anderem dur
h die Fre-quenz der Aktionspotentiale Informationen 
odieren, wie es die Frequenzabhängigkeitvom Eingangssignal IInput (Abbildung 30, re
hts) nahelegt. Das Modell des Feurraten-Neurons geht davon aus, daÿ die wesentli
he Information in der Feuerrate 
odiert ist.In diesem dynamis
hen Modell treten an Stelle der binären Ausgangssignale aus (2.56)die Feuerraten Zi(t), wel
he si
h aus der gemessenen neuronalen Reaktion ρ(τ) zu
Zi(t) =

1

∆t

∫ t+∆t

t

〈ρ(τ)〉 dτ

︸ ︷︷ ︸

n

(2.69)ergeben. Hierbei ist n die Anzahl der Aktionspotentiale im Zeitintervall ∆t. Je kleiner
∆t gewählt wird, um so genauer ist die zeitli
he Au�ösung, jedo
h mit dem E�ekt,daÿ Zi(t), wenn si
h ∆t der Refraktärzeit annähert, nur no
h die Werte 1 und 0 an-nimmt. Aus diesem Grunde wird die über mehrere Messungen gemittelte neuronaleReaktion 〈ρ(τ)〉 auf einen Stimulus in Betra
ht gezogen, worauf die e
kigen Klammernhinweisen. Abbildung 30 zeigt die Feuerrate des Tinten�s
haxons in Abhängigkeit vomdem ihr injizierten elektris
hen Stimulus. Deutli
h erkennbar ist die S
hwellenwert
ha-rakteristik, was der biophysikalis
hen Eigens
haft spannungsgesteuerter Ionenkanäle inder Zellmembran entspri
ht, wel
he Aktionspotentiale erst bei einer hinrei
hend groÿenDepolarisierung der Zellmembran generieren. Häu�g verwendet man für die Feuerra-te in Abhängigkeit von dem Stimulus darum eine Verallgemeinerung der logistis
henFunktion (2.63) mit λ = 1/∆s als Sigmoidfunktion

ΘS(s) =
Θmax

1 + exp(
s1/2−s

∆s
)
, (2.70)wel
he für Θmax = 1, s1/2 = 0 und ∆s → ∞ die Stufenfunktion ΘH darstellt. Sol
heSigmoidfunktionen haben die Eigens
haft, daÿ sie dur
h die Wahl kleiner ∆s an derStelle s = s1/2 beliebig steil werden, hingegen für groÿe ∆s annähernd linear sind(Abbildung 30).Die Dynamik des Feuerratenneurons wird dann dur
h

dvi

dt
=

1

τ
(−vi + Θ(s)) (2.71)bes
hrieben. Hierbei bezei
hnet vi(t) die neuronale Aktivität40, Θ(s) die vom elektri-s
hen Stimulus s abhängige Sigmoidfunktion und τ ist die Zeitkonstante, mit wel
herdie Aktivität ohne äuÿeren Stimulus auf Null zurü
k fällt. Im Anhang zu diesem Ab-s
hnitt wird erläutert, unter wel
hen vereinfa
henden Annahmen man in dem aktivi-tätsbes
hreibenden Modell die neuronale Aktivität eines Neurons vi in Abhängigkeit40

v(t) wird in der Literatur häu�g als Feuerrate bezei
hnet, eigentli
h ist Θ(s) die Feuerrate desNeurons. 73



Grundlagen und natürli
he Vorbilder

Abbildung 30: Links: Sigmoidfunktion (2.70) mit Θmax = 1, s1/2 = 0 und ∆s =
1
10

; 1
2
; 1 und 20 . Re
hts: S
hematis
her Verlauf der Feuerrate eines Tinten�s
haxonsabhängig vom injizierten Strom.von der Aktivität seiner präsynaptis
hen Neurone vj, j = 1, .., N , dur
h die folgendeni
ht-lineare Di�erentialglei
hung bes
hreiben kann

dvi

dt
=

1

τ

(

−vi + Θi

[
∑

j

wijvj

])

. (2.72)Die wij stellen die synaptis
hen Gewi
hte bei der Signalübertragung von j-ten zum i-tenNeuron dar. Wie ebenfalls im Anhang zu diesem Abs
hnitt erläutert wird, kommt manunter lei
ht modi�zierten Annahmen zum spannungsbes
hreibenden Modell, in wel
hemdie Membranspannung eines Neurons ui in Abhängigkeit von den Membranspannungenseiner präsynaptis
hen Neurone uj , j = 1, .., N , dur
h die ni
ht-lineare Di�erentialglei-
hung
dui

dt
=

1

τ

(

−ui +
∑

j

wij · Θj [uj(t)]

) (2.73)bes
hrieben wird.Das Modell des Feuerraten-Neurons wird in der theoretis
hen Neurowissens
haft viel-fa
h zur dynamis
hen Bes
hreibung neuronaler Netze verwendet. In Einzelfällen kanndie Codierung von Information dur
h die Feuerrate anhand von Messungen bestätigtwerden. So reagieren beispielsweise die einfa
hen Zellen im visuellen Kortex in Abhän-gigkeit von der Raumfrequenz innerhalb ihres rezeptiven Feldes auf der Retina mitunters
hiedli
hen Feuerraten.Beim Übergang von der neuronalen Reaktion (2.68) zur Feuerrate (2.69) werden jedo
hbestimmte Informationen verna
hläÿigt. Diese sind zum einen die zeitli
hen Intervalle74



2.4 Neuronale Netzezwis
hen den einzelnen Aktionspotentialen eines Neurons und zum anderen die Pha-senbeziehungen zwis
hen den neuronalen Raektionen vers
hiedener Neuronen. In derTat wurde na
hgewiesen, daÿ es Eigens
haften von Sinnesreizen gibt, wel
he dur
h dieIntervallänge zwis
hen zwei Aktionspotentialen 
odiert werden. Au
h geht man heutedavon aus, daÿ die Phasenbeziehung zwis
hen einzelnen Neuronen von ents
heidenderBedeutung ist, insbesondere zur Erklärung des sogenannten Bindungsproblems.Komplexere Wahrnehmungsinhalte, wie das Erkennen einer vertrauten Person, könnenunmögli
h dur
h einzelne Neuronen 
odiert werden, da die Anzahl von etwa 1010 Neuro-nen ni
ht ausrei
ht, jeden mögli
hen Wahrnehmungsinhalt zu repräsentieren. Komple-xere Wahrnehmungsinhalte müssen aus einer Vielzahl von einfa
hen Merkmalen zusam-mengesetzt sein, wie etwa die Kantenorientierung der Li
htintensität auf einem Teilbe-rei
h der Retina. Zur einheitli
hen und gesamtheitli
hen Wahrnehmung eines Objektsmüssen dessen Merkmale jedo
h in irgend einer Form gebunden werden. Dies kann anfolgendem Beispiel illustriert werden:Angenommen es gibt einen Merkmalsdetektor für Kreise, einen für Re
hte
ke und je-weils einen für oben und unten. Bei der Wahrnehmung eines Kreises im oberen Gei
hts-feld werden dann die Merkmalsdetektoren für einen Kreis und für das obere Gesi
htsfeldaktiv, wohingegen die anderen beiden inaktiv werden. Das Bindungsproblem tritt auf,wenn alle vier Merkmalsdetektoren aktiv werden. Dann ist nämli
h ni
ht eindeutig,ob ein Kreis im oberen Gesi
htsfeld und ein Re
hte
k im unteren Gesi
htsfeld, oderaber ein Re
hte
k im unteren Gesi
htsfeld und ein Kreis im oberen Gesi
htsfeld denWahrnehmungsinhalt darstellen. Zur Lösung dieses Problems s
hlug Christoph von derMalsburg eine Bindung gemeinsamer Merkmale dur
h zeitli
h syn
hrone Aktivität derjeweiligen Merkmalsdetektoren vor [Mal99b℄, [Mal97℄. Diese Hypothese wird au
h dur
hexperimentelle Messungen unterstützt [VT02℄, [ES97℄.2.4.7 Grenzen künstli
her neuronaler Netze in der PraxisMit der Entde
kung des Perzeptrons stand ein einfa
hes Neuronenmodell zur Verfü-gung, womit sowohl in Hardware, als au
h in Software lernfähige neuronale Netze im-plementiert werden konnten. Lange Zeit ho�te man, dur
h Untersu
hungen an sol
henkünstli
hen neuronalen Netzen, Aufs
hlüsse über biologis
he Systeme und praktis
heErfolge bei te
hnis
hen Anwendungen zu gewinnen. Die Einsatzgebiete künstli
her neu-ronaler Netze sind Probleme, bei denen der Algorithmus ni
ht bekannt oder in einerherkömmli
her Darstellung zu kompliziert ist. Typis
herweise handelt es si
h dabei oft-mals um Formen der Interaktivität zwis
hen Mens
h und Mas
hine, wie beispielsweiseSpra
hanalyse, Hands
hriften- oder Gesi
htserkennung.Die bisherigen Erfolge mit klassis
hen Modellen neuronaler Netze sind jedo
h ernü
h-ternd und weit unter den anfängli
hen Erwartungen geblieben. Das hauptsä
hli
he Pro-blem besteht in der Dimensionen des Su
hraums. Um wesentli
he Erfolge zu erzielen75



Grundlagen und natürli
he Vorbildersind intelligentere Ar
hitekturen nötig, wel
he als dynamis
he Systeme die in den ver-gangenen Kapiteln bes
hriebenen Prinzipien selbstorganisierter Musterbildung imple-mentieren. Der Entwurf sol
her Ar
hitekturen gehört zu den angestrebten Zielen vonOrgani
 Computing.
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2.4 Neuronale NetzeAnhang: Dynamis
he Modellierung neuronaler Netze mit dem Feuerraten-NeuronImModell des Feuerraten-Neurons erfolgt die Bes
hreibung der Feuerrate Z(t) als Funk-tion der Membranspannung u(t)

Z(t) = Θ[u(t)].Tritt am Neuron i ein Aktionspotential des Neurons j über die beide Neurone verbin-dende Synapse ein, so bewirkt dies dort ein postsynaptis
hes Potential PSPij(t). Dasdur
h mehrere Aktionspotentiale im zeitli
hen Verlauf entstandene postsynaptis
he Si-gnal φij ist eine Funktion von PSPij(t). Nimmt man die Form von PSPij(t) als invariantan und betra
htet den zeitli
hen Abstand einzelner Aktionspotentiale als hinrei
hendgroÿ, so kann φij dur
h
φij =

∑

k

PSPij(t − tk)dargestellt werden, wobei tk die Ankunftszeiten des k-ten Aktionspotentials sind. DieAnzahl der im Zeitintervall von t bis t + dt einlaufenden Aktionspotentiale ist Zj(t)dtund die Summe über die PSPij(t − tk) kann dur
h die Faltung
φij =

∑

k

PSPij(t − tk)

=

∫ t

t0

PSPij(t − s) · Zj(s)dsab einem Anfangszeitpunkt t0 beginnend bes
hrieben werden. Dies gilt jedo
h nur füreine instantane synaptis
he Übertragung. Eine Berü
ksi
htigung der Zeit δij , die dasvom präsynaptis
hen Neuron j generierte Aktionspotential bis zum postsynaptis
henNeuron i benötigt, ergibt:
φij =

∫ t

t0

PSPij(t − s) · Zj(s − δij)dsMit Zj(t) = Θj [uj(t)] und der Annahme einer homogenen Spannungsverteilung auf derZellmembran
ui(t) =

∑

j

φij(t)folgt für die Membranspannung
ui(t) =

∑

j

∫ t

t0

PSPij(t − s) · Θj [uj(s − δij)]ds (2.74)und für die Feuerrate
Zi(t) = Θi

[
∑

j

∫ t

t0

PSPij(t − s) · Zj(s − δij)ds

]

. (2.75)77



Grundlagen und natürli
he VorbilderWenn der Zeitverlauf der postsynaptis
hen Potentiale in erster Linie von den Membra-neigens
haften des Neurons und der Zeitkonstanten τm = RmCm abhängt, d.h. unterder weiteren Annahme, daÿ si
h die einzelnen postsynaptis
hen Potentiale zwar in derAmplitude und im Vorzei
hen unters
heiden, jedo
h, unabhängig von wel
hem präsyn-aptis
hen Neuron j sie generiert wurden, die glei
he Form haben, können die PSPij(t)dur
h eine synaptis
he Gewi
htung wij wie folgt dargestellt werden:
PSPij(t) = wij · PSPi(t)Sind die PSPi(t) als Summe von Exponentialfunktionen oder Polynomen darstellbar,so ist die Inverse des linearen Integrationsoperators
Ku =

∫ t

t0

PSPi(t)u(s)dsein linearer Di�erentialoperator L mit konstanten Koe�zienten und (2.74) wird zu
Liui =

∑

j

wij · Θj[uj(s − δij)]Ist L von erster Ordnung, so ergibt si
h bei Verna
hlässigung der Zeitverzögerung δijdas spannungsbes
hreibende Hop�eld-Modell:
τm

dui

dt
+ ui =

∑

j

wij · Θj[uj(t)] (2.76)Wenn der Zeitverlauf der postsynaptis
hen Potentiale weniger von der postsynaptis
henZellmembran, als vielmehr von den Eigens
haften der präsynaptis
hen Zelle abhängt,und die Form der vom j-ten Neuron kommenden PSPij(t) abgesehen von der Amplitudean jedem Neuron glei
h ist, können die PSPij(t) dur
h die synaptis
he Gewi
htung wijwie folgt dargestellt werden:
PSPij(t) = wij · PSPj(t)Dabei bes
hreibt PSPj(t) im wesentli
hen den Zeitverlauf bei der axonalen und synapti-s
hen Übertragung. Oftmals wird dieser dur
h fallende Exponentialfunktionen exp(−t/τs)dargestellt. De�niert man

vj(t) =

∫ t

t0

PSPj(t − s) · Zj(s)ds,so ist wie oben
Ljvj = Zj(t)78



2.4 Neuronale Netzemit einem linearen Di�erentialoperator Lj . Dur
h Einsetzen in (2.75) ergibt si
h
Livi(t) = Θi

[
∑

j

wijvj(t − δij)

]und unter Verna
hlässigung der Zeitverzögerung δij erhält man für einen linearen Dif-ferentialoperator erster Ordnung das aktivitätsbes
hreibende Modell:
τs

dvi

dt
+ vi = Θi

[
∑

j

wijvj

] (2.77)Wie in [Er98℄ erwähnt, ist eigentli
h ni
ht vi, sondern Zi = Θi die Feuerrate des i-tenNeurons und vi die zeitli
he Faltung der präsynaptis
hen Feuerrate Zj mit PSPj.Literatur[DMS00℄, [SS01℄, [DA01℄, [Roj96℄, [Bi04℄, [HH52℄, [Mal99b℄, [VT02℄, [ES97℄
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