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ZusammenfassungGegenstand dieses Beitrages ist ein Vergleich dreier KNN Modelle am Beispiel der vi-suomotorischen Koordination eines Roboterarmes. Die KNN Modelle sind die ErweiterteKohonen-Karte von Ritter et al., das Neuronale Gas von Martinetz und die DynamischenZellstrukturen von Bruske et al.. Dabei liegt der Schwerpunkt auf der Einordnung derDynamischen Zellstrukturen. Es stellt sich heraus, da� alle drei Modelle die Lernaufgabeerfolgreich und mit �ahnlichem Restpositionierungsfehler meistern. Hinsichtlich der Lern-geschwindigkeit erweist sich das Neuronale Gas den beiden anderen Modellen �uberlegen,wenn als Lernzeit die Anzahl der Trainingsschritte gemessen wird. Dieser Unterschiedverschwindet, wenn die Lernzeit in CPU-Zeit (einer seriellen Maschine) gemessen wird.Die Dynamische Zellstruktur investiert w�ahrend der Trainingsphase in den Aufbau ihrertopologieerhaltenden Verbindungsstruktur, kann diese dann aber zur beschleunigten Aus-gabeberechnung einsetzen. Hinsichtlich des erreichbaren Restpositionierungsfehlers ergibtsich bei gleicher Neuronenanzahl ein leichter Vorteil der Dynamischen Zellstruktur. Eserweist sich auch die Verwendung einer Einer-Nachbarschafts-Lernregel als ausreichendzur Erzielung von Kooperationse�ekten.Unsere Untersuchungen umfassen sowohl Simulation als auch reales Experiment miteinem St�aubli RX90 Roboterarm.1 Einf�uhrungDiese Arbeit orientiert sich an den fast klassisch zu nennenden Versuchen von H. Ritter et al.[RMS91] zum Erlernen der Hand-Auge Koordination eines simulierten Roboterarms und einesden Arbeitsbereich beobachtenden simulierten Stereokamerasystems. Das System lernt alleinaus der Beobachtung des Robotermanipulators durch das Kamerasystem, einen 4-dimensionalenVektor, der die kartesische Position der Projektion eines Punktes im 3D Arbeitsbereich auf dieBildebenen der beiden Kameras repr�asentiert, mit dem zum Anfahren dieses Punktes n�otigenGelenkstellwinkeln zu assoziieren. Trotz fehlenden Vorwissens in Form eines Roboterarmmo-dells oder der Abbildungsgleichungen der Kameras und ung�unstigen Randbedingungen, wiezuf�alliger Initialisierung des Neuronalen Netzes und zuf�alliges Abtasten des Arbeitsraumes,lernte das System in deutlich weniger als 10000 Bewegungen mit hoher Genauigkeit Punkte im



Arbeitsraum anzufahren. Desweiteren wurde gezeigt, da� das System innerhalb seines Arbeits-bereiches in der Lage ist, sich schnell an Ver�anderungen der Kinematik des Roboterarms, z.B.eine Verk�urzung eines Armsegments, anzupassen.Der Versuchsaufbau wurde von zahlreichen Forschern auf dem Gebiet visuomotorischer Ko-ordination mittels KNN aufgegri�en, so auch von Martinetz [Mar92] und Walter et al. [WS93].Beide Autoren demonstrierten erfolgreich die Anwendbarkeit auf die Steuerung eines realenIndustrieroboters. Diese Vorgeschichte war Motivation genug, auch unsere Dynamischen Zell-strukturen (DCS) [BS95] im Versuchsaufbau nach Ritter et al. zu testen, um so einen direktenVergleich zwischen Erweiterter Kohonenkarten (EKK), Neuronalem Gas (NG) und DCS tre�enzu k�onnen.2 Der Positioniervorgang
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θiAbbildung 1: Versuchsaufbau zum Erlernen der Hand-Auge Koordination eines Roboterarmes undzweier Kameras (links) und Skizze des verwendeten DCS Netzwerkes (rechts). Beschreibung im Text.Abbildung 1 zeigt den prinzipiellenVersuchsaufbau. Ein (starres) Stereokamerasystem erfa�teinen vorgegebenen Zielpunkt und liefert dessen retinale Koordinaten p = (xl; yl; xr; yr). Dervierdimensionale Vektor p kodiert eindeutig die Position des Zielpunktes im dreidimensionalenArbeitsbereich und wird genutzt, um aus einer Menge von Neuronen dasjenige zu ermitteln,dessen Zentrumsvektor ci den geringsten Euklidischen Abstand zu p hat. Dieses Neuron sei imfolgenden als best matching unit, bmup, bezeichnet. Jedem Neuron ist nun eine Jakobi MatrixAi und ein Gelenkwinkelvektor �i zugeordnet. Der zum Anfahren des Zielpunktes mit demRoboterarm n�otige Gelenkwinkelvektor �0 wird damit zu�0 = ( �bmup +Abmup(p� cbmup) : EKK und NGPi2Nh+(bmup)[�i +Ai(p� ci)]ai: DCS : (1)berechnet, wobei die Aktivierungen ai f�ur das normalisierte DCS Netz durchai = hi((p � ci)2)Pj2Nh+(bmup) hj((p� cj)2) : (2)gegeben sind. Die Funktionen hi : R+ ! [0; 1] implementieren hierbei radiale Basisfunktionen



(RBF)1. Nh+(bmup) umfa�t die Menge der best matching unit und ihrer direkten Nachbarnbez�uglich der lateralen Verbindungsstruktur des DCS Netzwerkes, siehe [BS95]. Diese lateraleVerbindungsstruktur wird w�ahrend des Trainings aufgebaut und durch HebbschesWettbewerbs-lernen in Richtung einer perfekt topologierhaltenden Karte adaptiert, siehe [MS94].In allen drei F�allen �ndet eine lokal lineare Approximation statt. Der einzige Unterschiedbesteht darin, da� im ersten Fall der Term nullter Ordnung (die Gelenkwinkel �bmu) und derTerm erster Ordnung (die Jakobi-Matrix Abmu) in der gesamten Voronoizelle der bmu konstantangenommen werden, w�ahrend dies im Falle des DCS Netzes durch RBF Interpolation zwischender bmu und ihren Nachbarn nicht der Fall ist. Damit sollte - und dies wird sich im Experimentbest�atigen - bei gleicher Neuronenzahl mit dem DCS Netz eine h�ohere Genauigkeit erzielbarsein.3 Fehlerr�uckkopplung zur AdaptionNach Anfahren der Gelenkwinkel �0 nimmt das Kamerasystem den Ende�ektor an den retinalenKoordinaten p0 wahr. Die Di�erenz zwischen Sollwert p und Istwert p0 in Bildkoordinaten wirdnach dem Fehlerr�uckkopplungsprinzip in eine Di�erenz �� f�ur verbesserte Ausgabegelenkwinkelumgerechnet. Ein einfacher P-Regler reicht hier nicht aus. Ist aber die Jabcobimatrix A,A = ( Abmu : EKK und NGPi2Nh+(bmu)Aiai: DCS ; (3)lokal g�ultig, so kann diese benutzt werden, und man erh�alt als Fehlerr�uckkopplungssignal�� � A(p� p0): (4)Die Jacobi-Matrix A nimmt jedoch zu Beginn entsprechend der Initialisierung der Ai eineneher zuf�alligen Wert an. Deshalb gilt es, zuerst die Ausgabematrizen Ai zu adaptieren, umdann das Fehlerr�uckkopplungssignal nach (4) zur Adaption der Ausgabegelenkwinkel �i nutzenzu k�onnen. Hierzu werden eine zweite Gelenkwinkelstellung �1 und ihre zugeh�origen Bildko-ordinaten p1 ben�otigt. Wird diese unter Ausnutzung des Fehlerr�uckkopplungssignals in einemKorrekturschritt angefahren, i.e. �1 = �0 +A(p� p0), so konnten Ritter et al. [RMS91] zeigen,da� sich mit �A = [A(p� p1)](p1 � p0)T (5)eine Verbesserung von A durch stochastischen Gradientenabstieg auf einer quadratischen Feh-lerfunktion ergibt.4 Adaption der KNN ModelleWir wollen nun den Lernvorgang f�ur die drei untersuchten Netzwerke erl�autern. Dieser bestehtim einzelnen aus: Initialisierung, Adaption der Zentrumsvektoren ci, Adaption der Ausgabe-matrizen Ai und der Ausgabegelenkwinkel �i sowie Adaption der Topologie im Falle des DCSNetzwerkes.1In den hier beschriebenen Versuchen wurden als Basisfunktionen rationale Funktion, hi(x) = 1=(�x + 1),mit konstantem � verwendet.



Initialisierung Um einen Vergleich der KNN Modelle zu erm�oglichen, ist die Initialisierungf�ur alle drei Netzwerke identisch: Es werden N Knoten vorgegeben, deren Zentren ci zuf�alligim retinalen Eingaberaum initialisiert und deren Ausgabematrizen Ai mit kleinen zuf�alligenAnfangswerten belegt werden. Die Ausgabegelenkwinkel �i werden alle mit derselben Winkel-stellungen initialisiert, die eine Manipulatorposition im Arbeitsbereich beschreibt. Im Falle desDCS Netzwerkes wird zudem beim Einf�ugen ein neuer Knoten mit seinem im retinalen Eingabe-raum n�achsten Nachbarn verbunden und so die laterale Verbindungsstruktur initialisiert. AlleN Knoten werden in der Initialisierungsphase eingef�ugt, und nicht wie in [BS95] im Rahmeneines fehlergesteuerten Wachstums der Zellstruktur w�ahrend des Trainings.Adaption der Zentren Die Adaption der Zentren erfolgt nach den selbstorganisierendenLernregeln von Kohonen f�ur die Kohonenkarte [Koh87] von Martinetz f�ur das Neuronale Gas[Mar92] und der Lernregel nach Fritzke zur Adaption einer Einer-Nachbarschaft [Fri95] f�ur dasDCS Netzwerk: �ci = 8><>: �(t)(p� ci)gKohonenbmu;i (t) : EKK�(t)(p� ci)gNGord(i)(t) : NG�i(t)(p� ci) ; i 2 Nh+(bmu): DCS : (6)Hierbei bezeichnen gKohonenbmu;i (t) die vom Abstand des i-ten Knotens von der bmu bez�uglichder 3-dimensionalen Gitterstruktur abh�angige Aktivierungsfunktion des Kohonennetzes undgNGord(i)(t) die von der Sortierreihenfolge ord(i) bez�uglich des Euklidischen Abstandes zur bmuabh�angige Aktivierungsfunktion des Neuronalen Gases. Die Lernparameter � und die St�arke derNachbarschaftskooperation sowohl der Lernregel f�ur die Kohonenkarte als auch der Lernregelf�ur das Neuronale Gas sind zeitabh�angig und n�ahern sich mit der Zeit dem Wert Null. Dies giltin dieser Arbeit auch f�ur die Lernparameter �i zur Adaption der Zentren der bmu und ihrerdirekten topologischen Nachbarn im DCS Netz.Adaption der Topologie Das Kohonennetzwerk hat feste dreidimensionale Topologie, ange-pa�t an den 3-dimensionalen Arbeitsbereich. Beim Neuronalen Gas erfolgt eine Neuberechnungder Ordnungsrelation in jedem Schritt, womit auch bei diesem Modell die Topologie nicht ge-lernt werden mu�. Im Gegensatz hierzu mu� das DCS Netzwerk erst lernen, da� die intrinsischeDimensionalit�at des Eingaberaumes dreidimensional ist. Hierzu wird die laterale Verbindungs-struktur des DCS Netzwerkes in Anlehnung an [MS94] durch Hebbsches Wettbewerbslernen inRichtung einer perfekt topologieerhaltenden Karte adaptiert, siehe [BS95]. Die Lernregel besagtim wesentlichen, da� bei Pr�asentation eines Eingabedatums jeweils zwischen best und secondbest matching unit eine laterale Verbindung aufzubauen ist.Adaption der Ausgabematrizen und -gelenkwinkel Zur Adaption der Ausgabegelenk-winkel �i wird in allen drei F�allen das Fehlerr�uckkopplungssignal �� nach (4) verwendet. DieAdaption der Ausgabegematrizen efolgt nach (5). Mit diesen Gr�o�en lassen sich verbesserteSch�atzer f�ur � und A angeben, vergl. [RMS91]:�� = �0 +� = �0 +A(p� p0) und (7)A� = A+ �Ak p1 � p0 k2 = A+ [A(p� p1)](p1 � p0)Tk p1 � p0 k2 (8)Die Lernregeln lauten nun�Ai = 8><>: �(A� �Ai)gKohonenbmu;i (t) : EKK�(A� �Ai)gNGord(i)(t) : NG�(A� �A)ai ; i 2 Nh+(bmu): DCS (9)



��i = 8><>: �(�� � �i)gKohonenbmu;i (t) : EKK�(�� � �i)gNGord(i)(t) : NG�(�� � �0)ai ; i 2 Nh+(bmu): DCS : (10)Ein in den obigen Lernregeln hervortretender Unterschied zwischen erweiterten Kohonen-karten, Neuronalem Gas und DCS ist, da� in den ersteren Modellen ein wirklicher Gradienten-abstieg nur bez�uglich der bmu statt�ndet, w�ahrend im DCS alle an der Ausgabeberechnungbeteiligten Knoten nach den Gradienten adaptiert werden. Die Adaption der topologischenNachbarn in der Kohonenkarte und im Neuronalen Gas basiert allein auf Nachbarschaftskoope-ration. Dies f�uhrt zwar in dieser Anwendung zu qualitativ �ahnlichen Ergebnissen, es wird sichaber im allgemeinen keine zu minimierende Fehlerfunktion angeben und damit nur schwer eineKonvergenzaussage tre�en lassen.5 Experimentelle ResultateWir wollen uns nun den experimentellen Resultaten zuwenden und hier den Schwerpunkt aufdie Erkl�arung der unterschiedlichen Lernverl�aufe legen. Die entsprechenden Simulationen unddie Implementation auf einem realen St�aubli R90 Industrieroboter in Zusammenspiel mit einemStereokamerasystem wurden in [Abr96] durchgef�uhrt. Dort �nden sich auch weitere experimen-telle Details sowie die verwendeten Lernparameter, die hier aus Platzgr�unden nicht aufgef�uhrtsind.5.1 SimulationAbbildung 2 zeigt die gegl�atteten Verl�aufe der Positionierungsfehler f�ur die drei Netzwerkmo-delle, wobei ein 7 � 7 � 7 Kohonengitter sowie ein Neuronales Gas und ein DCS Netz mitjeweils 300 Neuronen verwendet wurden. Links ist der Positionierungsfehler �uber der Anzahlder Trainingsschritte aufgetragen, rechts �uber der verbrauchten CPU-Zeit zur Ausgabeberech-nung und Adaption (wobei die Lernkurve des DCS-Netzwerkes 15000 Schritte umfa�t, die derKohnenkarte und des Neuronalen Gases jeweils nur 4000!). Tabelle 1 zeigt den Positionierungs-fehler nach 4000 und nach 15000 Schritten Training sowie die relative Zeit, die ein Trainings-schritt durchschnittlich ben�otigt. Der simulierte Arbeitsbereich f�ur diese Experimente umfa�te30 � 30 � 30 cm3, der Fehler mi�t die Abweichung zwischen Zielpunkt und Manipulatorkoor-dinaten im Arbeitsbereich in cm. Der (hier simulierte) St�aubli RX90 Roboterarm hat sechsFreiheitsgrade (6 DOF): Drehung um die vertikale Achse, Bewegung des unteren und oberenArmsegmentes in der vertikalen Ebene, Drehung des oberen Armsegmentes sowie Kippen undDrehen des Ende�ektors. Zu sehen ist, da� das Neuronale Gas mit Abstand die wenigsten Trai-Netztyp Pos.fehler [cm] Pos.fehler [cm] rel. CPU-Zeit/(4000 Schritte) (15000 Schritte) TrainingsschrittKohonen Karte 0.04 0.04 7Neuronales Gas 0.03 0.03 80DCS Netz 0.3 0.01 3Tabelle 1: Pr�azision und relative CPU-Zeit pro Trainingsschritt f�ur Kohonenkarte, Neuronales Gasund DCS Netz mit 7� 7� 7 bzw. 300 Neuronenningsschritte, das DCS hingegen die meisten ben�otigt. Zudem f�allt der Positionierungsfehler des
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DCSAbbildung 2: Positionierungsfehler im Arbeitsbereich f�ur Kohonengitter, Neuronales Gas und DCSmit 7 � 7 � 7 bzw. 300 Neuronen. Links: �uber der Anzahl der Trainingsschritte, rechts: �uber der zurAusgabeberechnung und Adaption ben�otigten CPU-Zeit.Neuronalen Gases und der Kohonenkarte nach 4000 Zeitschritten geringer aus als der des DCSNetzwerkes. Trainiert man jedoch weiter (�uber 10000 Schritte), so ist zu bemerken, da� dasDCS Netz einen leicht geringeren Endpositionierungsfehler erreicht. Betrachtet man hingegenden Verlauf des Positionierungsfehlers �uber der Trainingszeit, wobei hier die CPU-Zeit gemes-sen wurde, die jedes Modell zur Berechnung der Anfahrpunkte und der Adaption ben�otigt, soschneidet das DCS-Netz am besten ab, das Neuronale Gas am schlechtesten. Die CPU-Zeitwurde dabei auf einer SPARC 10 Workstation gemessen. F�ur keines der Modelle erfolgte ei-ne spezielle Optimierung. Zur Sortierung nach dem Euklidischen Abstand im Neuronalen Gaswurde eine Standardimplementierung des Quicksortverfahrens genutzt.Das Experiment verdeutlicht die Unterschiede in der Lernphase zwischen den drei Netzty-pen: Im Neuronalen Gas sind die Neuronen nach der zuf�alligen Initialisierung im Arbeitsbe-reich schon nahezu optimal verteilt, und die topologische Beziehung zwischen den Neuronenmu� nicht erst gelernt werden, sondern wird durch Sortierung in jedem Schritt neu berechnet.Damit ist die n�otige Zentrenadaption minimal und es wird sofort mit dem Erlernen korrekterAusgabematrizen und -gelenkwinkel begonnen. Sortierung aber ben�otigt auf einem seriellenRechner O(n log n) Zeit, weshalb die Berechnungszeit pro Trainingsschritt ebenso steigt undbei 300 Neuronen deutlich h�oher ist als bei den beiden anderen Modellen. Die Kohonenkartekommt ebenfalls ohne Topologielernen aus und ist in diesem Fall optimal an die dreidimensio-nale Geometrie des Arbeitsraumes angepa�t. Allerdings sind zu Beginn die Neuronen zuf�alligim Arbeitsraum verteilt, so da� sich das Netz erst entfalten mu�.Im DCS Netz hingegen mu� erst die dreidimensionale Topologie des Arbeitsraumes erfa�tund seine laterale Verbindungsstruktur aufgebaut werden, bevor es zu einer korrekten Adapti-on der Ausgabematrizen und -gelenkwinkel kommen kann. In Experiment waren es am Endedes Trainings ca. 1800 laterale Verbindungen, die aufgrund des zuf�alligen Abtastens des Ar-beitsraumes erlernt wurden. Nach dieser \Investitionsphase" hat das DCS Netz allerdings dietopologische Information, die sich das Neuronale Gas in jedem Schritt neu errechnen mu�, inseiner lateralen Verbindungsstruktur gespeichert. Die Ermittlung der bmu und ihrer direktentopologischen Nachbarn kann nun in der ZeitO(n) erfolgen. Es ist auch nur diese Teilmenge vonNeuronen, die in einem Trainingsschritt aktiviert und adaptiert werden mu�. Zugleich nimmtdas DCS Netz als einziges eine Interpolation zwischen den Ausgaben benachbarter Neuronenvor und ist dadurch in der Lage, bei gleicher Neuronenanzahl eine h�ohere Approximationsg�uteals die Kohonenkarte oder das Neuronale Gas zu erzielen.Einen �ahnlichen Lernverlauf bez�uglich der Anzahl der Trainingsschritte zeigt Abbildung 3,



in der auf dem selben Arbeitsbereich wesentlich kleinere Netze trainiert wurden (DCS undNeuronales Gas jeweils 30 Neuronen, 3 � 3 � 3 Kohonen Karte). Zwar ist das Neuronale Gasimmer noch das schnellste Netz, doch die Unterschiede in der Anzahl der ben�otigten Trainings-schritte sind weniger gravierend. Dies liegt daran, da� der Entfaltungsproze� der Kohonenkartek�urzer ist und das DCS Netz weniger laterale Verbindungen aufbauen mu�. Interessant ist derPeak in der DCS Lernkurve: Hier ist durch Ab- und Neuaufbau der lateralen Verbindungsstruk-tur die Zunahme des Positionierungsfehlers gr�o�er als seine durch fortdauernder Adaption derAusgabeschicht bewirkte Abnahme.
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DCSAbbildung 3: Positionierungsfehler im Arbeitsbereich f�ur Kohonengitter, Neuronales Gas und DCSmit 3� 3� 3 bzw. 30 Neuronen.5.2 Reales ExperimentZielstellung des realen Experiments war es, die �Ubertragbarkeit der Simulationsresultate ins-besondere des DCS Netzes auf reale Einsatzbedingungen zu testen. Als Hardware dienten derSt�aubli RX90 Roboterarm mit einem am Manipulator befestigten L�ampchen, zwei Sony CCDKameras mit einer Au
�osung von je 768�576 Pixeln (durch Unterabtastung auf 384�288 Pixelreduziert) und eine Sparc10 Workstation der Firma SUN inklusive zweier Framegrabber. DerArbeitsbereich des Roboters umfa�te einen Bereich von 20� 40� 20 cm3, die Kameras wurdenmit einem Abstand von je 1.5m zum Arbeitbereich und einer Basisl�ange von 1m aufgestellt.Die experimentellen Ergebnisse fanden sich qualitativ in �Ubereinstimmung mit unserenSimulationen und den in [WS93] publizierten Resultaten, wo bereits zuvor die �Ubertragbarkeitf�ur das Neuronengas und die Kohonenkarte demonstriert worden war. Mit 30 respektive 3�3�3Neuronen lernten DCS, Kohonen-Karte und Neuronales Gas in ca. 500, 400 respektive 300Schritten, den Manipulator mit Pixelgenauigkeit zu positionieren. Dieser durch die Au
�osungder Kameras und durch die Detektionsgenauigkeit des L�ampchens bedingte Restfehler wurdeauch von gr�o�eren Netzen nicht unterschritten. Die Lernkurven zeigten dabei einen �ahnlichenVerlauf wie in Fig. 3.Ein interessanter Aspekt des Experiments mit dem realen Roboterarm wie auch der Simula-tion war, da� s�amtliche 6 Freiheitsgrade des St�aubli RX90 genutzt wurden. Die Jakobi-MatrizenAi werden damit 6�4 dimensional. Durch die redundanten Freiheitsgrade des Roboterarms wirddie Aufgabe, einen Punkt im Arbeitsbereich anzufahren, \schlecht gestellt", denn dies ist nunauf unendlich viele Weisen m�oglich. In ihren Simulationen zur visuomotorischen Koordinationeines Roboterarms konnten Ritter et al. zeigen, da� aufgrund der Nachbarschaftskooperati-on im erweiterten Modell von Kohonen benachbarte Gitterknoten \gezwungen" werden, ihreAusgabegr�o�en (Jakobi-Matrizen und Gelenkwinkel) hin zu �ahnlichen Werten zu adaptieren,



und so die Ausgabegr�o�en nur wenig variieren. Das Resultat ist eine \glatte" Bewegung desRoboterarms, wenn dieser im Arbeitsbereich eine Reihe von benachbarten Punkten anfahrensoll. Die Wirkung der Nachbarschaftskooperation kann damit als eine Regularisierung des Ko-ordinationsproblems gedeutet werden. Im Experiment zeigte sich, da� derselbe E�ekt auchf�ur das trainierte DCS Netz zu beobachten ist: Beim Abfahren einer Linie im Arbeitsbereich(de�niert durch eine Folge benachbarter Zielpunkte) ergibt sich ebenfalls eine glatte Armbewe-gung. Dies weist darauf hin, da� die Einer-Nachbarschaft der Lernregel nach Fritzke f�ur denNachbarschaftskooperationse�ekt bereits ausreichend ist und auch die reine Gradientenregelzur Adaption der Ausgabegr�o�en (9) dem nicht entgegenwirkt.6 Schlu�bemerkungZum Abschlu� der Betrachtungen und Experimente zu kalibrierungsfreien Hand-Auge Koor-dination mit den drei aufgef�uhrten KNN Modellen sei noch einmal betont, da� unsere Versu-che weniger die generelle �Uberlegenheit des einen �uber das andere KNN Modell als vielmehrihre unterschiedliche Arbeitsweise demonstrieren sollen. Hierzu wurden die Experimente un-ter vereinheitlichten Rahmenbedingungen durchgef�uhrt, die bewu�t die individuellen St�arkender einzelnen Netztypen nicht nutzten. Auf fehlergesteuertes Wachstum der Dynamischen Zell-struktur oder des Neuronalen Gases wurde verzichtet, ebenso auf ein Vortraining zur Initialisie-rung der lateralen Verbindungsstruktur des DCS-Netzwerkes. Da f�ur die Approximation in denausgew�ahlten Arbeitsbereichen eine gleichf�ormige Verteilung der Zentrumsvektoren die bestenErgebnisse zu liefern scheint, sind die selbstorganisierenden Lernregeln zur Generierung einerdichteabh�angigen Zentrenverteilung auch die geeignetsten. Mit einer uniformen Eingabedichteerzeugen sie gerade eine gleichf�ormige Zentrenverteilung. Eine gleichf�ormige Zentrenverteilungist aber im Allgemeinen nicht die beste, sie sollte am lokalen Approximationsfehler orientiertsein (Gleichverteilung bez�uglich des lokalen Approximationsfehlers).Literatur[Abr96] E. Abraham. Neuronale Netze zur Visuomotorischen Regelung. Studienarbeit, Inst.f. Inf. u. Prakt. Math., CAU zu Kiel, 1996.[BS95] J. Bruske and G. Sommer. Dynamic cell structure learns perfectly topology preservingmap. Neural Computation, 7(4):845{865, 1995.[Fri95] B. Fritzke. Growing cell structures - a self-organizing network for unsupervised andsupervised learning. Neural Networks, 7(9):1441{1460, 1995.[Koh87] T. Kohonen. Adaptive, associative, and self-organizing functions in neural computing.Applied Optics, 26:4910{4918, 1987.[Mar92] T. Martinetz. Selbstorganisierende Neuronale Netzwerkmodelle zur Bewegungssteue-rung. PhD thesis, Physik-Department TU Muenchen, 1992.[MS94] T. Martinetz and K. Schulten. Topology representing networks. In Neural Networks,volume 7, pages 505{522, 1994.[RMS91] H. Ritter, T. Martinetz, and K. Schulten. Neuronale Netze. Addison-Wesley, 1991.
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