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Ubersicht

Computersimulation biomechanischer Modelle wird angewandt zur Untersuchung der natiirli-
chen Bewegungsabldufe bei Mensch und Tier. Bei der Modellierung eines biologischen
Bewegungsapparates mit seinen Gelenken und Beschrinkungen kommen meist mechanische
Mehrkorpersysteme zum Einsatz. Durch zeitabhingige Vorgabe aktiver Momente in den
Gelenken und numerische Integration der Bewegungsgleichungen, lassen sich die Modell-
bewegungen mit Computern berechnen und darstellen. In vorliegender Arbeit wird die
Beweglichkeit mechanischer Mehrkorpersysteme mit der Lernfihigkeit Neuronaler Netze
verbunden. Als Neuronales Netz kommt dabei das Kohonen-Modell der selbstorganisieren-
den, nachbarschaftserhaltenden Merkmalskarten zum Einsatz. Am Beispiel eines dreigliedri-
gen Human-Modells wird ein Verfahren entwickelt, das es dem Modell erméglicht, die Aus-
filhrung von Bewegungsabliufen selbst zu erlernen. Simuliert wird das Erlernen des Auf-
stehens aus der Hocke. Die Ergebnisse werden mit experimentell ermittelten Daten des
natiirlichen Aufstehverhaltens verglichen und diskutiert.
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1 Einleitung

Jedes Lebewesen, das iiber einen sogenannten Bewegungsapparat verfiigt, ist in der Lage
eine Vielzahl von Bewegungen und Handlungen auszufiihren. Wie die Bewegungen koor-
diniert werden, d.h. wie es moglich ist ein komplexes System von Muskeln und Gelenken
so zu kontrollieren, daB dabei stabile und verliBliche Bewegungen entstehen, ist eine
zentrale Frage in der Biomechanik.

Die Modellierung des Bewegungsapparates von Menschen oder Tieren geschieht heutzutage
tiblicherweise durch Computersimulation von Mehrkorpersystemen. Das sind mechanische
Systeme aus mehreren, mit Gelenken verbundenen Teilelementen. Durch Einbeziehung von
Zwangsbedingungen, Berticksichtigung duBerer Krifte und Vorgabe aktiver Momente in den
Gelenken, wird das dynamische Verhalten des Modells und seine Reaktion auf die (ebenfalls
modellierte) Umwelt untersucht.

Die herkdmmlichen Rechenverfahren zur Simulation biomechanischer Modelle benutzen zur
Steuerung der Bewegungsabldufe sogenannte kybernetische Ansitze, D.h. eine zentrale
Kontrollinstanz vergleicht iiber einen Feedback-Regelkreis Istwert und Sollwert einer
Funktion und erzeugt daraufhin Ausgangssignale zur Anpassung des Istzustandes an den
Sollzustand. Kennzeichnend sind hierbei die fest im Programm vorgegebenen Sollwerte und
das Unvermdgen der selbstindigen Anpassung an neue Problemsituationen. Das kyberneti-
sche Prinzip ist u.a. die Basis der meisten Robotersteuerungen. Leistungsfihige Rechen-
prozessoren verarbeiten dabei lange, sequentielle Programme mit extrem hoher Geschwin-
digkeit. Mit zunehmender Komplexitit der Simulationsmodelle und dem Wunsch nach
Beherrschung vielfdltiger Problemsituationen, fithren konventionelle Programmiertechniken
jedoch schnell auf entsprechend aufwendige und uniiberschaubare Programme, Speziell bei
nichtlinearen Rechenmodellen ist eine Echtzeit-Steuerung oft nicht mehr méglich.

Ein mehr Erfolg versprechendes und naheliegendes Verfahren zur Steuerung biomechani-
scher Modelle findet sich in der Anlehnung an das natiirliche Vorbild - das biologische
Gehirn. Das interdisplindre Forschungsgebiet der Neuroinformatik [5] beschiftigt sich mit
den Funktionsprinzipien biologischer Gehirne und der Ubertragung der gewonnenen Erkennt-
nisse auf die Entwicklung neuartiger Programmiermethoden und Rechnerkonzepte. Das
Gehirn mit seinen langsamen, nur begrenzt zuverldssigen, dafiir aber iiberaus zahlreichen
wechselwirkenden Nervenzellen liefert das Vorbild fiir das Modell der sogenannten Neurona-
len Netze.

In den nachfolgenden Kapiteln kommt ein Neuronales Netz zum Einsatz, das im Jahre 1982
von dem finnischen Physiker Kohonen [4] vorgeschlagen wurde, die sogenannten Selbst-
organisierenden Merkmalskarten. In der Anwendung handelt es sich hierbei um lernfahige
Programmstrukturen, die aus einer geniigend langen Folge von Eingangssignalen ein charak-
teristisches Datenmuster erzeugen.

Der Schwerpunkt bei Kohonens Modell liegt nicht auf einer méglichst naturgetreuen Model-
lierung der biologischen Nervenfaserverbindungen, sondern auf méglichst einfacher und
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effektiver Anwendbarkeit in Computerprogrammen. So, wie die mechanische Modellierung
mit Mehrkdrpersystemen eine Niherung der natiirlichen Bewegungsabliufe darstellt, muB die
Steuerung der Bewegungsmodelle mit Neuronalen Netzen als Niherung der natiirlichen
Lernfahigkeit verstanden werden.



2 Das Kohonen-Modell
2.1 Das biologische Vorbild

Der dufiere Teil des menschlichen Gehirns, die Hirnrinde (Kortex), besteht aus einer etwa
2-3 mm dicken und 0.2 m? groBen, stark gefalteten Schicht. Unter jedem Quadratmillimeter
der Hirnrinde liegen circa 100 000 eng miteinander vernetzte Nervenzellen (Neuronen).
Nach dem heutigen Stand des Wissens bilden die Neuronen und ihre Verbindungen unterein-
ander die wesentlichen Elemente der biologischen Verarbeitung und Speicherung von
Information.

Einzelne Neuronen reagieren auf empfangene Signale (z.B. Reize von Sinneszellen) mit
einem fiir den Eingangsreiz charakteristischen Aktivititszustand. Durch die auf das Gehirn
einstrdmenden Informationen entstehen so in den Neuronenschichten Akzivitdtsmuster, die
sich schnell und stéindig &ndern. Zusétzlich konnen Neuronen, die miteinander in Verbindung
stehen, ihre Aktivititen gegenseitig hemmen oder verstirken. Neben den einlaufenden Daten
sind deshalb auch die Wechselwirkungen der Neuronen untereinander wesentlich an den
Verdnderungen der Aktivititsmuster beteiligt.

Aber auch die Verbindungen der Neuronen untereinander sind nicht statisch, sondern kdnnen
sich allmihlich dndern. Aktivititsmuster und Verbindungsmuster der Neuronen unterliegen
ndmlich einer gegenseitigen Kopplung: Die schnell wechselnden Neuronenaktivititen formen
im Laufe der Zeit das Verbindungsnetz zwischen den Neuronen, und die Verinderung der
Verbindungen wirkt zuriick auf die Neuronenaktivititen.

In Abb. 2.1 sind die Hauptbestandteile eines typischen Neurons schematisch dargestellt. Der
Zellkorper beinhaltet die gleichen Bestandteile wie sie auch bei den meisten anderen Zell-
typen anzutreffen sind: den Kern und die verschiedenen notigen Teilchen zur Aufrecht-
erhaltung des Zellstoffwechsels [1]. Der Haupteingabepfad des Neurons ist der Dendriten-
baum, eine veristelte Struktur der duBeren Zellmembran. Die Dendriten reichen in eine
Umgebung von etwa 400 um um das Neuron herum und dienen als Empfinger fiir die
Ausgangssignale von Rezeptorzellen oder von anderen Neuronen. Die Gesamtheit der
eingehenden Signale wird dem Zellkorper in Form eines elektrischen Potentials zugeleitet.
Ausgangssignale verlassen das Neuron iiber eine bis zu mehreren Metern lange Nervenfaser,
das Axon. Auch das Axon verzweigt sich und fiihrt so die Ausgangssignale wieder auf
Dendriten oder auf Zellkorper vieler anderer Neuronen.

Die Verbindungsstellen zwischen den Neuronen heifien Synapsen. Hierbei handelt es sich um
chemische Kontakte auf den Dendriten oder den Zellkorpern der Zielneuronen. Jedes Axon,
das sein Signal auf ein anderes Neuron iibertrigt endet dort in einer Synapse. Mittels Aus-
schiittung von Ubertréigersubstanzen (Neurotransmitter) wird eine Potentialinderung des
Empfingers bewirkt. Die Kontaktstirke der Synapsen ist jedoch nicht immer gleich. Je nach
Zustand der Synapsen konnen Verbindungen zwischen Neuronen zu Potentialerhdhung oder
Potentialerniedrigung fiihren. Die Ausbildung solcher verstdrkenden oder hemmenden
Synapsenstirken wiederum ist abhingig von der Dynamik der Neuronenaktivititen.
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Abb 2.1: Schematische Darstellung der Hauptbestandteile eines typischen Neurons,

Die kleinsten Verarbeitungseinheiten in der Hirnrinde sind jedoch nicht die einzelnen Neuro-
nen. Nahezu in allen Bereichen des Kortex wird beobachtet, da Neuronen-Gruppen, die in
der Rindenschicht iibereinander angeordnet sind, in dhnlicher Weise auf bestimmte Reiz-
merkmale reagieren. Diese Zusammenschliisse zu héheren funktionellen Einheiten werden
als Mikrosdulen bezeichnet, da sie kleine, vertikal im Kortex stehende Zylinder von etwa
0.1 mm Durchmesser bilden. Solche Zylindereinheiten reagieren mit ihren Neuronen-
aktivititen auf ganz spezielle Merkmale der Eingangsreize, z.B. im Bereich der visuellen
Wahrnehmung auf die Orientierung von Linienelementen im Sehfeld.

Die néchsthdhere neuronale Organisationsebene bilden die Rindenfelder. Das sind abgrenzba-
re Kortexbereiche, die aus vielen benachbarten und funktionell zusammengehérenden
Mikrosdulen bestehen. In der Hirnrinde des Menschen sind heute eine groBe Anzahl
verschiedener und auf Teilaufgaben spezialisierte Rindenfelder bekannt. So existierten z.B.
Bereiche fiir Mustererkennung aus Sprach- und Bildinformationen ebenso wie Bereiche fiir
Planung und Ausfithrung von Bewegungen. Bei der Analyse und Weiterverarbeitung von
Informations-Merkmalen 148t sich in nahezu allen Rindenfeldern eine Aufteilung bzw.
Zuordnung in zweidimensionale Neuronenschichten erkennen.
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Die meisten Reizeindriicke, die unser Gehirn erreichen stammen, von Rezeptoren auf soge-
nannten Sinnesoberfidchen. Die groBite Sinnesoberfliche unseres Koérpers ist zweifellos die
Haut mit ihren zahlreichen Tast- und Wiarmerezeptoren. Aber auch die Netzhaut der Augen
mit ihren lichtempfindlichen Zellen, die Rezeptoren entlang der Horschnecke und die mit
Geschmackszellen bedeckte Zunge sind Beispiele fiir Sinnesoberflichen. Obwohl die
Rezeptorsignale auf ihrem Weg zu den Neuronenschichten {iber mehrere Zwischenstationen
laufen, befolgen sie ein topographisches Ordnungsprinzip, d.h. Signale von benachbarten
Sinneszellen werden im Kortex zu benachbarten Neuronen gefiihrt. Durch diese Nachbar-
schaftserhaltung entsteht eine Abbildung der jeweiligen Sinnesoberfliche auf die zweidimen-
sionalen Neuronenschichten des zugehérigen Rindenfeldes. Man bezeichnet die Neuronen-
schichten deshalb auch als Merkmalskarten. Das topographische Ordungsprinzip beschriankt
sich aber nicht nur auf die (meist ebenen) Sinnesoberflichen, es finden sich auch Merkmals-
karten von abstrakteren und hoéherdimensionalen Riumen. Beispielsweise besitzen Fleder-
mduse zur Echolotortung eine Karte fiir die Zeitdifferenz zwischen zwei akustischen
Ereignissen.

Neben den sensorischen Karten, in denen aus ankommenden Rezeptorsignalen rdumlich
lokalisierte Aktivitatszentren geformt werden, gibt es noch die motorischen Karten. Das sind
Merkmalskarten, deren Neuronen, je nach Lage des rdumlich lokalisierten Aktivititszen-
trums, Ausgangssignale generieren und so gezielt Muskelgruppen zu Aktionen anregen. Die
Verkniipfung zwischen den motorischen Neuronen und den von ihnen ausgelésten Aktionen
gehorcht wiederum dem topographischen Prinzip.

Eine zusammenfassende Darstellung der neurophysiologischen Grundlagen findet sich in [4]
und [5].
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2.2 Selbstorganisierende Karten

Nach der biologischen Motivation im vorangegangenen Kapitel wird nun das Modell von
Kohonen vorgestellt, Der Grundgedanke des Modells entstammt den neurophysiologischen
Erkenntnissen; dennoch handelt es sich nicht um eine moglichst naturgetreue Simulation der
Vorgange im menschlichen Gehimn. Im Vordergrund steht bei Kohonens Modell die
algorithmische Anwendbarkeit der biologischen Grundprinzipien. Wenn im Folgenden noch
Begriffe wie Neuron, Synapsenstirke, Erregungszentrum, Eingangssignal usw. verwendet
werden, dann nicht um die Beziehung zu den tatsichlichen biologischen Vorgingen herzustel-
len, sondern als Benennung der Modellbestandteile.

Grundbestandteil des Modells ist eine zweidimensionale Schicht (Netz) aus regelméiBig
angeordneten, gleichen Einheiten (Neuronen). Jedem Neuron der Schicht werden iiber
n Eingangsfasern die Eingangssignale zugeleitet. D.h. die Eingangssignale bestehen aus
n Komponenten, und jedes Neuron empfangt liber synaptische Verbindungen das gleiche Ein-
gangssignal. Die n Empfanger-Synapsen wirken dabei entweder verstirkend oder hemmend
und bestimmen so den Erregungszustand des Neurons. Die Synapsenstdrken ihrerseits sind
veridnderlich und werden beeinfluit durch die Art und die Haufigkeit der Eingangssignale.

Eine solche Schicht hat die Fahigkeit den Raum, aus dem die Eingangsignale kommen, so
auf sich abzubilden, daBl die Lage der jeweils am stirksten erregten Neuronen in eindeutigem
Zusammenhang mit charakteristischen Signalmerkmalen steht. Man bezeichnet die Neuronen-
schicht als topographische Merkmalskarte, wenn benachbarte Erregungsorte Signalen mit
dhnlichen Merkmalen entsprechen. Bemerkenswert ist hierbei, daB der Raum der Eingangs-
signale durchaus mehr als zwei Dimensionen haben kann. Desweiteren beriicksichtigt die
Karte automatisch die Wahrscheinlichkeit der eingehenden Reize, d.h. Regionen im Raum
der Eingangssignale, aus denen viele Reize kommen, werden stirker und in héherer
Auflosung abgebildet, als die Ursprungsgebiete seltenerer Signale.

Die einzelnen Neuronen einer Schicht A werden beschrieben durch die zweidimensionalen
Ortsvektoren r € A .

Die Gesamt-Synapsenstirke w, € A eines Neurons bestehe aus den einzelnen Synapsen-
stirken w; (i = 1,2,...,n). Fiir verstirkende Synapsen ist w,; positiv und fiir hemmende
Synapsen ist w,; negativ.

Ein Eingangssignal v aus dem Raum V der Eingangsignale sei gegeben durch die
n Komponenten v; (i = 1,2,...,n).

Jedes Neuron bildet nun mit seinen Synapsenstirken eine gewichtete Summe der

Eingangssignalkomponenten. Fiir den resultierenden Erregungs-Zustand f eines isoliert be-
trachteten Neurons gilt dann:

f2(v) = F [i WV, - s] (1)
i=1 "



Dabei ist F(x) eine monoton steigende Funktion, und S bezeichnet den Erregungsschwellwert,
ab dem das Neuron nennenswerte Aktivitit zeigt.

Innerhalb der Schicht sind die Neuronen aber nicht voneinander isoliert, sondern zusitzliche
gegenseitige Synapsenverbindungen sorgen fiir eine Kopplung der Neuronen untereinander.
Sei g,.. die Kopplungsstiarke von Neuron r’ zu Neuron r, dann liefert der Erregungszustand
f. des Neurons r’ einen Zusatzbeitrag g, .f. zum Gesamt-Erregungszustand f, des Neurons r.

n
fl‘ = F E WriVi + Egrrlfrl - S (2)
i1 o

In Kohonens Modell wirkt g, meist als sogenannte Umfeldhemmung. D.h: sei r’ das am
starksten erregte Neuron auf Grund dufierer Eingangssignale, dann erhalten Neuronen in der
Nahe des Erregungszentrums positive Beitrige (g,» > 0), und weiter entfernte Neuronen
werden in ihrer Erregung gehemmt (g, < 0). Es 1aBt sich zeigen, daB dadurch, bei
geniigend starker Umfeldhemmung, raumlich lokalisierte Erregungsgebiete um den Ort der
maximalen Erregung herum ausgebildet werden.

Um nun die Verteilung der Neuronenaktivititen im Netz zu bestimmen, miite korrekterweise
(fiir jeden Zeitpunkt) das nichtlineare Gleichungssystem (2) gelost werden. Kohonen macht
jedoch die vereinfachende Annahme, dafl sich die ergebende Erregungsantwort durch eine
Funktion h,. beschreiben 148t. Dabei beschreibt r’ den Ort des aktuellen Erregungs-
maximums, und r ist der Ort, dessen Erregung durch h_, gegeben ist. Die gesuchte
Erregungsantwort h_. ist eine Funktion mit Maximum bei r = r’ und strebt fiir grofie
Abstinde vom Maximum gegen Null. Da die genaue Form von h,. fiir das qualitative
Systemverhalten keine Rolle spielt, wird eine Gaufiglocke gewihlt.

h_, = exp (_‘("_‘_rf)f] 3)

242

Die Lage des Erregungsmaximums r’ ist abhingig von den Komponenten v; des
Eingangssignals v. Zur Bestimmung des Ortes r’ werden folgende Annahmen getroffen: Die
Synapsenstirken w,; eines Neurons besitzen die gleichen Einheiten (z.B. m, m/s, rad,...) wie
die von ihnen empfangenen Komponenten v; des Eingangsignales. Wenn man nun die
Gesamt-Synapsenstirke w, des Neurons und das Eingangssignal v als Vektoren betrachtet,
so ist r’ der Ort, an dem Synapsenstirke-Vektor und Eingangssignal-Vektor den kleinsten
Abstand voneinander haben.

[Wer = V| = min|w, - V| @

Jedesmal wenn auf Grund der duBeren Reize das Erregungsmaximum r’ bestimmt wurde,
erfolgt eine Anpassung der Synapsenstirken w,,; an die Eingangssignalkomponenten v; ; oder
anders ausgedriickt: der Synapsenstirke-Vektor wird ein wenig in Richtung des
Eingangssignal-Vektors gedreht. Dieser Vorgang wird als Adaptions- oder Lernschritt

i
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bezeichnet. Aber nicht nur die Synapsenstirken am Ort r’ werden verindert. Alle Neuronen
in der Nachbarschaft h,, des Erregungszentrums nehmen an dem Adaptionsschritt teil, wobei
das AusmaB der Verdnderung &w,; mit wachsendem Abstand vom Zentrum r’ abnimmt.

6Wri = Ghn,t'(vi - W!‘i) (5)

Der Parameter e in (5) bestimmt die Intensitit des einzelnen Lernschritts 0O <e<1)und
nimmt mit zunehmender Zahl der Lernschritte ab, Die Erregungsfunktion h,,, (3) beeinflufit
iiber den Radius o das Gebiet auf der Karte, das von dem Adaptionsschritt erfa8t wird. Auch
o nimmt mit zunehmender Zahl der Lernschritte ab.

Dadurch, da8 alle Neuronen innerhalb der Erregungszone in die Lernschritte miteinbezogen
werden, wird erreicht, daB die Synapsenstirken benachbarter Neuronen schon (ungefdhr)
richtige Werte erhalten, obwohl sie selbst nicht als Erregungszentrum ausgewihlt wurden.

Das Aufeinanderfolgen der einzelnen Lernschritte 148t sich am besten durch einen
Algorithmus beschreiben [5]:

0. Initialisierung: Zu Beginn des Kartenbildungsprozesses werden alle Synapsen-
starken w,; (r € A ;i = 1,2,...,n) mit zufilligen Werten in der GroBenordnung der
zu erwartenden Eingangssignale belegt.

1. Auswahl eines Eingangssignales in Form des Vektors v € V mit den
Komponenten v; (i = 1,2,...,n).

2. Bestimmung des Erregungszentrums r’ € A mit der Bedingung (4)

3. Lernschritt: Verdnderung der Synapsenstirken gemif

Wi = w s eh r(v-w™) ;VreA (6)

4. goto 1.

Der Lemnalgorithmus wird immer wieder durchlaufen, bis die vorgegebene Anzahl der
Lernschritte erreicht ist. Wieviel Lernschritte nétig sind, um am Ende eine gut ausgebildete
Merkmalskarte des Raumes V zu erhalten hingt u.a. ab von der Dimensionalitit von V und
von der Anzahl der Neuronen im Netz - muB jedoch in jedem Falle individuell an das
Problem angepafit werden.

Wichtig fiir eine gute Entwicklung der Merkmalskarte und das Erreichen eines
Gleichgewichtszustandes im Neuronalen Netz ist die Abhingigkeit der Parameter e (Intensitit
des Lernschritts) und o (rdumliche Ausdehnung des Lernschritts) von der Zahl der bereits
erfolgten Lernschritte.
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Im Laufe des Lernprozesses sollte e von einem Wert nahe bei Eins allmihlich auf kleine
Endwerte absinken. So kann das System zu Beginn schnell die ungefdhr richtigen
Synapsenwerte lernen. Je groBer die Intensitiit der Lernschritte, um so groBer sind aber auch
Jedesmal die entstehenden Verinderungen. Ist das Ziel eine Karte mit stabilem Endzustand,
so muB e bis auf Null abnehmen. Soll dagegen eine gewisse Restlernfihigkeit erhalten
bleiben, muf der Endwert fiir ¢ von Null verschieden sein.

Auch der Radius o der Erregungsfunktion ist eine langsam mit der Zahl der Lernschritte
abnehmende Funktion. Anfangs- und Endwert von ¢ sollten so gewihlt werden, da8 rasch
netzfiillende Grobstrukturen entstehen, denen sich allmihlich lokale Feinstrukturen
iiberlagern. Wie die Anzahl der nétigen Lernschritte, so muB auch der Verlauf der Parameter
e und o an die jeweilige Problemstellung angepaBt werden.



2.3 Erlernung von Steuerungsaufgaben

Topologieerhaltende Merkmalskarten entstehen durch Abbildung des Eingangssignalraumes
auf ein zweidimensionales Neuronennetz. Jeder Netzpunkt auf der Karte ist also zustindig
fiir eine spezielle Art von Eingangssignal. Das Neuronale Netz soll aber die einlaufenden
Reize nicht nur katalogisieren, sondern beim Auftreten eines bestimmten Eingangssignals
soll auch eine bestimmte Aktion ausgelost werden. Dazu ist es ndtig Kohonens urspriing-
lichen Lernalgorithmus so zu erweitern, daB an jedem Gitterpunkt zusitzlich die Speicherung
einer Ausgangsgrdfe moglich ist [5,6]. Bei der so mit einem Neuron verkniipften Ausgangs-
grofe kann es sich um Skalar, Vektor oder Tensor handeln. Die Einbeziehung der Aus-
gangsgrofe in den Lernalgorithmus bedeutet, daB, bei jedem Lernschritt, neben den Syn-
apsenstirken w,® auch die Ausgangswerte w,“® verindert werden. Stellt das Eingangs-
signal v den aktuellen Zustand eines zu steuernden Systems dar (z.B. Ort, Geschwindigkeit),
so wird die erforderliche Steuerungsaktion u (z.B. Kraft, Moment) als Ausgangswert w,©?
gespeichert. Die Bildung einer Karte entspricht dann der Erlernung einer Steuerungsaufgabe.

Bei der Erlernung von Steuerungsaufgaben unterscheidet man zwei Methoden: supervised
learning und non-supervised learning. Im ersten Falle, auch Lernen mit Unterweisung
genannt, existiert ein supervisor, der dem Neuronalen Netz zu jedem Systemzustand v die
korrekte Steuerungsaktion u iibermittelt. Ziel des Lernvorgangs ist hierbei, die Aktionen des
supervisors so gut wie moglich zu imitieren. Supervisor kann dabei eine Person sein, die bei
jedem Lernschritt aktiv wird oder einfach eine Tabellendatei, in der die korrekten Werte-
paare (v, u) gespeichert sind. Allgemein gilt fiir das supervised learning folgender Algorith-
mus:

0. Initialisierung: Start mit zuféllig gewéhlten Anfangswerten fiir die Synapsenstirken
w,® (r € A;i=12,..,n) in der GroBenordnung der zu erwartenden Eingangssig-
nale und mit dem Wert Null fiir die AusgangsgroBen w,,*° (r € A ;j = 1,2,...,m).

1. Auswahl eines Eingangssignals in Form des Vektors v € V mit den Komponenten
v; (i=1,2,...,n).

2. Bestimmung des Erregungszentrums r’ € A, das dem aktuellen Systemzustand

zugeordnet ist, mit der Bedingung (4).

3. Supervisor ermittelt die korrekte Aktion u mit den Komponenten y; ( = 1,2,...,m).

4. Lernschritte:
Veridnderung der Synapsenstirken gemas:

neu akt alt
wi™ = w® +eh“r(v—wfh)) s VreA 0
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Verinderung der Ausgangswerte gemiB:

neu alt ok
W W vren O

3. goto 1.

Der neu hinzugekommene Lernschritt fiir die Ausgangswerte w, erfolgt nach dem glei-
chen Schema wie der Lemschritt fiir die Synapsenstirken w,®, jedoch gegebenenfalls mit
einer anderen Lemintensitiit ¢’ und einer anderen Reichweite ¢’ der Erregungsfunktion I’,..

Im Falle des non-supervised learning, auch Lernen ohne Unterweisung genannt, gibt es
keinen supervisor, der dem Neuronalen Netz zu jedem Systemzustand v die korrekte Aktion
u mitteilt. Stattdessen existiert eine Bewerrungsfunktion R, die angibt "wie gut" eine selbst-
gewdhlte Aktion die Aufgabenstellung erfiillt. Die Wahl einer geeigneten Bewertungsfunktion
muf der jeweiligen Aufgabe angepaBt werden. Das Lernziel besteht darin, fiir jeden auf-
tretenden Systemzustand v eine Aktion u zu finden, die einen moglichst hohen Bewertungs-
zuwachs AR erzielt. Nach jedem Zeitschritt wird der erzielte Bewertungszuwachs fiir das,
dem Systemzustand v zugeordnete, Neuron r’ als mittlerer Zuwachs b, abgespeichert. Nur
wenn am Ende eines Zeitschrittes ein Bewertungszuwachs AR erzielt wird, der den bisher
vom Gitterplatz r’ erzielten mittleren Zuwachs b, iibertrifft, werden die Lernschritte aus-
gefiihrt.

Die Auswahl der einzelnen Steuerungsaktion u erfolgt jeweils durch einen zufallsabhéngigen
SuchprozeB. Jedesmal wenn das zum aktuellen Systemzustand v gehdrige Erregungszentrum
r’ ermittelt wurde, wird das System mit

u=w +a_q )

r r

I

angesteuert. Dabei ist w,.* der bereits am Gitterpunkt r’ gespeicherte Ausgabewert; % ist
eine gauBverteilte Zufallsvariable mit Mittelwert Null und geeigneter Varianz. Der zusitzli-
che Netzparameter a,. bestimmt die Suchschrittweite fiir 7.

Folgender Algorithmus beschreibt eine mogliche Form des non-supervised learning:

0. Initialisierung:
a) Anfangsbelegung der Synapsenstirken w,® (r € A ;i = 1,2,...,n) mit gleich-
verteilten Zufallswerten in der Gré8enordnung der zu erwartenden Eingangs-
signale.

b) Anfangsbelegung der Ausgangsgrofen w,®® (r € A ;j = 1,2,...,m) mit dem
Wert Null.

¢) Anfangsbelegung der Suchschrittweiten fiir die selbstgewihlten Aktionen:
a,=1;vr € A.
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d) Anfangsbelegung der bisher erzielten Bewertungszuwéchse: b, = 0 ; V r € A.

1. Auswahl eines Eingangssignals v zum Zeitpunkt t.

2. Bestimmung des Erregungszentrums r’ € A, das dem aktuellen Systemzustand v
zugeordnet ist, mit der Bedingung (4).

3. Bewertung:
a) Berechnung des Bewertungszuwachses AR:

AR = R(v,)) - R(v) (10)

b) Vergleich des Bewertungszuwachses AR mit dem bisher erzielten Zuwachs b, fiir
den Netzort r’:

wenn AR > b, ; = Steuerungsaktion u, _; war Gut ; weiter mit Punkt 4.
wenn AR < b, ; = Steuerungsaktion u, _, war Schlecht ; weiter mit Punkt 5.
¢) Aktualisieren des bisher erzielten Zuwachses b,
™ =b% + y-(AR - b7 (11

4. Lernschritte:
a) Verinderung der Synapsenstirken w,™ gemiB (7).

b) Veridnderung der Ausgangswerte w,© gemiB (8).

¢) Veranderung der Suchschrittweiten a, fiir die Zufallsaktionen:

o’ =a + e (a-2a") ;VreA (12)

r

5. Wahl der neuen Steuerungsaktion u zum Zeitpunkt t geméaB (9)

6. Erhdhen des Zeitschrittzihlers:

=t+1

7. goto 1.

Die Aktualisierungschritte des bisher erzielten Zuwachses b,, (11) werden durch die Konstante
7 einer Glattung unterzogen (y < 1.0). Die Adaptionsregel fiir die Suchschritttweiten a_ (12)
bewirkt, daB die Zufallsaktionen fiir gut bewertete Neuronen immer kleiner werden. Der Wert
a ist fiir alle Lernschritte gleich und bestimmt den Grenzwert, dem die Suchschrittweiten all-
méhlich zustreben sollen. Wenn die w,* in stabile Endwerte konvergieren sollen, muf a = 0
gesetzt werden. Soll dagegen eine Restanpassungsfihigkeit der Ausgabe-werte erhalten
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bleiben, empfiehlt sich fiir a ein kleiner positiver Wert. Die Parameter ¢’ und h’’_, in (12)
sollen anzeigen, daB Intensitit und Ausdehnung des Adaptionsgebietes fiir die Suchschritt-
weiten a, gegebenfalls von denen fiir w,% und w,““ abweichen kénnen,

Bei der Erlernung von Steuerungsaufgaben mit Hilfe selbstorganisierender Merkmalskarten
ist das Ergebnis, unabhéngig von der gewihlten Lernmethode, stets die Ausbildung einer opti-
mierten Tabelle fiir die Eingabe-Ausgabe-Paare (v, u). Der Optimierungsvorteil besteht darin,
daB die Tabellenstruktur nicht von Anfang an starr vorgegeben ist, sondern sich erst im Laufe
der Lernphase zusammen mit der Belegung der Tabelle entwickelt. Die Verteilung der Tabel-
leneintrédge richtet sich dabei nach der Hiufigkeit der Eingangssignale. Eingabe-Ausgabe-
Relationen, die relativ oft an Adaptionsschritten beteiligt sind, erhalten automatisch mehr
Tabelleneintrige zugewiesen, als selten oder nie vorkommende Wertepaare. D.h. die Wahr-
scheinlichkeitsdichte moglicher Systemzustinde v € V wird in Form einer entsprechenden
Auflosung auf die Tabelle der Wertpaare (v, u) abgebildet. Dariiberhinaus kann bei entspre-
chender Parameterwahl eine Restplastizitit erhalten bleiben, so daB sich die Tabelle selb-
stindig an neue Problemsituationen anpassen kann.
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3. Biomechanik mit Mehrkorpersystemen

Bei der Untersuchung und Simulation von Bewegungsabldufen werden in der Biomechanik
Mehrkorpersysteme eingesetzt. Hierbei handelt es sich meist nicht um physische Systeme,
sondern um mathematische Modelle, die das Verhalten von miteinander verbundenen starren
Korpern beschreiben. Die Beschreibung erfolgt iiber ein System wvon Differentialgleichun-
gen, welche in der Regel nichtlinear und miteinander gekoppelt sind. Zur ndherungsweisen
Untersuchung komplexer Bewegungsabldufe kommen hiufig ebene Modelle zum Einsatz. Sie
erlauben die zweidimensionale Simulation biomechanischer Vorgdnge. Im Folgenden wird
ein ebenes Modell aus beliebig vielen starren Teilkdrpern allgemein mit Bewegungsglei-
chungen beschrieben [2].

=y

>

[XFIZFJ

Abb 3.1: Allgemeines zweidimensionales Modell aus starren TeilkGrpern. Links: Koordinaten.
Rechts: Krafte, Momente und Hebelarme. :

3.1 Ein ebenes Modell aus starren Korpern

Jedes Glied eines zweidimensionalen Modells besitzt 3 Freiheitsgrade: 2 Translationsfrei-
heitsgrade des Schwerpunkts und 1 Rotationsfreiheitsgrad des Teilkorpers um seinen Schwer-
punkt. Das ebene Modell aus n starren Korpern hat somit (3n) Freiheitsgrade. Seien x; und
z; (i = 1,...,n) die Koordinaten des i-ten Teilkdrperschwerpunktes und @; der Winkel mit
einer Parallelen zur x-Achse (si. Abb.3.1), so stehen damit 3n Koordinaten zur Beschreibung
des Systems zur Verfiigung. Zur Aufstellung der Bewegungsgleichungen fiir die 3n Koor-
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dinaten miissen zunachst alle Krifte und Momente, die auf einen Teilkdrper wirken, ermittelt
werden. Dazu werden die einzelnen Glieder gedanklich aus dem Modell herausgeschnitten.
Nach dem Prinzip actio = reactio wirken auf beiden Seiten einer Schnittstelle entgegen-
gesetzt jeweils die zwischen den Teilkdrpern iibertragenen resultierenden Krifte Z;; und
Momente M;. Weiterhin greift unter dem EinfluB der Schwerkraft an jedem Teilkorper-
schwerpunkt die Gewichtskraft G; = m;g des Teilkorpers an. Soll sich das Modell auf
festem Untergrund bewegen und nicht durch den Boden hindurchfallen, so wirkt an den
Kontaktstellen zusétzlich die Bodenreaktionskraft Kg.

Entsprechend der Zahl der Freiheitsgrade ergeben sich fiir jedes Glied des Modells 3 Bewe-
gungsgleichungen: zwei fiir die Bewegung des Teilkorperschwerpunkts in x- und z-Richtung
und eine Momentengleichung fiir die Rotation in der x,z-Ebene um den Teilkérperschwer-
punkt. ©; ist das Tragheitsmoment des i-ten Korpers.

Bewegungungsgleichungen fiir den 1. Teilkorper:

mX =Ky +Z, (13)
mZ, =Ky, +Z,, ~mg (14)
-8,%, = (r, x Kp), + (g x Zyy), + M, (15)

Bewegungsgleichungen fiir alle anschlieBenden Teilkorper mit Ausnahme des letzten
@i = 2,...,n-1):

mgx, = _Z(i—l,i)x + Z(i,i+1)x (16)
mZ = ~Zyyh, * Lgieny, ~ I8 17
_ei‘i)i = (rla bt ("Z(i-l,i)))y * (ru, X (Z(mq)))y - M(i-l,i) + M(i,i+1) (18)

Bewegungsgleichungen fiir den letzten Teilk6rper:

mX, = "Z(n-l.n)x @

mnin = _Z(n-l,n)z - mng (20)

_en&n = (rna A (_z(n_]_,n)))y - M(n—l.,n) (21)
15
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Ein mehrgliedriges Modell hat im allgemeinen die Eigenschaft, daB die Teilkdrper zu-
sammenhangen. Im einfachsten Fall bedeutet das, daB jeweils der Endpunkt eines Segmentes
die gleichen Koordinaten (x,z) besitzt, wie der Anfangspunkt des nichsten. In vorliegendem
Beispiel ergeben sich durch die Verbindung der n Teilkérper 2(n-1) Zwangsbedingungen,
und die Anzahl der Freiheitsgrade reduziert sich auf (3n) - 2(n-1) = (n+2). Ein moglicher
Koordinatensatz zur Beschreibung der verbleibenden Freiheitsgrade ist zum Beispiel x- und
z-Koordinate des ModellfuBpunktes (xg,zg) und die n Winkelkoordinaten ®; der Teil-korper.
Die Zwangskrdfte Z;; lassen sich mit Z; = — Z; aus den Gleichungen (13) bis (21) eliminie-
ren, und es ergeben sich schlieBlich (n+2) Bewegungsgleichungen fiir die FuBpunktkoor-
dinaten und die Winkel.

Der zeitliche Verlauf der zwischen den Teilkorpern iibertragenen Momente M; wird im
Laufe der Simulation extern ermittelt und ins Differentialgleichungssystem eingegeben. Fiir
die Bodenreaktionskraft Kj gilt zu jedem Zeitpunkt die Zusatzbedingung, da der FuBpunkt
des Modells nicht in den Boden einsinken darf.
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4 Computersimulation lernfihiger Modelle

In den folgenden Kapiteln wird untersucht, wie sich ein biomechanisches Mehrkérpersystem
mit lernféhigen Merkmalskarten verbinden 1iBt. Angestrebt ist die Erlernung und Aus-
filhrung spezieller Steuerungsaufgaben durch das entstehende Gesamtmodell.

4.1 Das Dreiglieder-Human-Modell

4.1.1 Problemstellung

Ein dreigliedriges, ebenes Modell des menschlichen Korpers soll aus einer Hockstellung
heraus das Aufstehen erlernen. Das Modell besteht aus Unterschenkel und Oberschenkel, in
denen beide Beine zusammengefaBt sind, sowie aus einem Rumpf, der auch Arme und Kopf

umfaBt.

4.1.2 Methoden

Der mechanische Teil des Modells besteht
aus drei starren Korpern, die untereinan- | z
der durch Gelenke verbunden sind (siehe
ADb. 4.1). Da es sich um ein zweidimen-
sionales System handelt, sind alle Bewe-
gungen auf die (x,z)-Ebene beschrinkt.
Die Lage der Teilkdrper wird beschrieben
durch die Koordinaten der Teilkorper-
schwerpunkte (x;,z) und die Winkel &,
Die Beziehungen der Koordinaten unter-
einander sowie die Herleitung der Bewe-
gungsgleichungen fiir die Teilkorper sind
im Anhang aufgefiihrt. Das freie Ende des
Unterschenkels wird im folgenden als FuB-
punkt (Xp,zg) bezeichnet und dient als An-
griffspunkt fiir die Bodenreaktionskraft (%r.25)

Kg. Zur Veranschaulichung von Abbruch- Abb 4.1: Dreigliedriges, ebenes Modell.
bedingungen bei der Simulation ist in den

Abbildungen ein Fuf eingezeichnet. Der Fuf ist jedoch kein Bestandteil des mechanischen
Modells. Uber Zusatzbedingungen werden die Komponenten der Bodenreaktionskraft
(K, K3, stets so groB gewihlt, daB der FuBpunkt nicht in den Boden einsinkt und auch
nicht wegrutschen kann. Zur aktiven Bewegung der Teilglieder werden zu jedem Zeitschritt
Momente fiir Knéchel-, Knie- und Hiiftgelenk in die Bewegungsgleichungen eingegeben (vgl.
My, M,;,, M,; in Abb. 4.1).

Xy

Aber nicht nur aktive Momente wirken in den Gelenken. Um einen méglichst natiirlich
wirkenden Bewegungsablauf simulieren zu konnen, treten im Bereich maximaler Gelenkwin-
kel sogenannte Begrenzungs- oder Anschlagmomente auf. Wie in den Gelenken des mensch-
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lichen Korpers, wirken die Anschlagmomente der Modellgelenke einer Verkleinerung bzw.
VergroBerung der Winkel entgegen. Die GrdBe der Begrenzungsmomente ist hierbei
abhéngig vom Betrag der Differenz zwischen aktuellem Winkel und Anschlagwinkel, denn
je mehr ein Gelenk in seinen Grenzbereich gebeugt wird, um so gréBer wird der Wider-
stand. Um dariiberhinaus keine rein elastischen, sondern dimpfende Gelenkanschlige zu
erhalten, miissen die Anschlagmomente zusitzlich eine Abhingigkeit von der Winkelge-
schwindigkeit aufweisen. Folgende Beziehung stellt eine mogliche Form der Gelenkanschlag-
Modellierung dar:

1 + d-®)
; fir |@
Mynorteg = 1 (1% proriigg= P + ] Ankeray
0 ; fiir |‘I’.4muag'

= @] < O mpereich (22)

D > Oty

Dabei bezeichnet @, den absoluten Gelenkanschlagwinkel, oberhalb bzw. unterhalb
dessen eine Schidigung des Gelenks auftritt. ¥, 1St der Winkelbereich vor D 4schiag AD
dem das Anschlagmoment wirksam wird. Die Winkelwerte fiir @, liegen in der
GroBenordnung weniger Gradschritte. Uber die Parameter a, b, ¢ und d lassen sich GroBe
und Form des Momentenverlaufs in (22) verandern. Die Anschlagmomente werden fiir jeden
Zeitschritt berechnet und in die Bewegungsgleichungen eingegeben.

Die numerische Integration der Bewegungsgleichungen erfolgt in einem Computerprogramm
und liefert den zeitlichen Verlauf der Koordinaten und anderer GroBen, wie z.B. Lage des
Gesamtschwerpunktes oder kinetische Energie des Modells.

Ein System von Merkmalskarten nach Kohonen [4,5,6] bildet den Lern- und Steuerteil des
Gesamt-Modells. Gewihlt wird eine regelmiBige, quadratische Gitteranordnung A von
25 X 25 Neuronen. Der dynamische Systemzustand des Dreikodrpermodells ist zu jedem
Zeitpunkt gegeben durch Winkel und Winkelgeschwindigkeit von Kndchel-, Knie- und
Hiiftgelenk. Ein Eingangssignal v fiir das Neuronengitter besteht deshalb aus diesen sechs
Komponenten.

V= (0,0,0,0,0,0) 23)
Entsprechend den Eingangssignalkomponenten besitzt jedes Neuron r € A sechs verinder-
bare Synapsenstirken, welche die Komponenten des Synapsenstirkevektors w,“ bilden.

() _ o G0) _ (@n) _ (n) @) @) _ (n)
W = (wrtb‘s ri’,’wr‘l'z’wrd’z’wl‘%’wrtbg (24)

Jede aktive Bewegung des menschlichen Korpers erfordert den Einsatz von Muskelkriften,
welche in den Korpergelenken resultierende Momente erzeugen [3]. Die zur Steuerung des
Dreigliedermodells bendtigten Gelenkmomente bilden zusammen die Steuerungsaktion u.

u = (MopMn;Mm) (25)
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Je nach Entwicklungszustand des Kohonen-Netzes besteht die Steuerungsaktion u ganz oder
teilweise aus der vektoriellen AusgangsgroBie w,“". Als Komponenten von w,© werden an
jedem Gitterpunkt r € A des Neuronalen Netzes drei Ausgangswerte fiir die Momente in
Knochel-, Knie- und Hiiftgelenk gespeichert.

(out) _ (out) _ (out) _ (out)
W, - (WrMmswrMn3WrMB)

(26)
Zur Erlernung der Steuerungsaufgabe "Aufstehen" wird die Methode des non-supervised
learning angewandt. D.h. es existiert kein vorgegebener Bewegungsablauf, der vom Modell
imitiert werden soll. Stattdessen gibt es Bewertungsfunktionen, die dem System mitteilen, ob
eine selbstgewihlte Aktion gut genug ist, um gelernt werden.

4.1.3 Das Lernverfahren

Ziel des Lernprozesses ist die Ausbildung einer Merkmalskarte fiir den Raum der Eingangs-
signale V., Hierbei handelt es sich um den sechsdimensionalen Phasenraum der Winkel und
Winkelgeschwindigkeiten von Kndchel-, Knie- und Hiiftgelenk. Bestandteil des Lernvorgangs
ist weiterhin, jedem Netzpunkt der Karte nach und nach die richtigen Steuerungsaktionen
zuzuordnen, wobei jede Steuerungsaktion aus den drei Werten fiir Knochel-, Knie- und
Hiiftmoment besteht.

Das Erlernen des Aufstehvorgangs geschieht in mehreren Lernzyklen. Jeder Lernzyklus
beginnt mit der gleichen, als Hockstellung bezeichneten, Anfangsposition des Dreiglieder-
Modells und endet entweder bei Eintritt einer festgelegten Abbruchbedingung, z.B. wenn das
Modell umkippt, oder bei Erreichen des Lernzieles, etwa wenn die Kopfhéhe einen bestimm-
ten Wert liberschreitet. Lernschritte erfolgen in einem Zyklus nur dann, wenn der ausgefiihr-
te Bewegungsablauf besser bewertet wird, als in den vorangegangenen Zyklen. Es folgen
also soviele Lernzyklen aufeinander, bis insgesamt die Anzahl der vorgegebenen Lernschritte
erreicht ist.

Da bei jedem Zeitschritt zuerst immer der Gitterplatz r’ bestimmt wird, dessen Synapsen-
stirken am besten zum Eingangssignal passen, werden zu Beginn des Lernvorgangs alle
Synapsenstirken der Modellneuronen mit gleichverteilten Zufallswerten aus dem Bereich der
zu erwartenden Eingangssignalkomponenten belegt. Wenn z.B. der Anfangswert des Kno-
chelwinkels ®; 75 Grad und der erwartete Endwert 90 Grad betrigt, so erhilt jede der 625
Synapsenstirken w4, einen zufilligen Startwert aus dem Intervall (75,90). Die Ausgangs-
werte der Gelenkmomente w,,, " erhalten die Startwerte Null. Im einzelnen werden fol-
gende Intervalle gewihlt:

wi €[70,9]  w%® €[9,180] w® e[10,9]

wl €[-40,401 w% e[-180,50] w% € [-50,160] @7)
1 2 3
Wi = 0 wie =0 Wi =0 ; VreA

19



Waéhrend des Lernvorgangs beruht die Steuerung der Modellaktionen auf der Verkniipfung
von Erfahrung und Zufall. D.h. die Werte der Steuerungsmomente u = (Mg, M;,, M,,) in
den Bewegungsgleichungen setzen sich zusammen aus den bereits gelernten Ausgangswerten
w,“? und aus zufillig gewahlten Momenten 7.

u=w +anq (28)

r

n = (TlesnMusT]M%) (29

Bei den Zufallsmomenten #y,; handelt es sich um normalverteilte Zufallsvariable mit Mittel-
wert Null und einer Varianz in der GréB8enordnung der beim Menschen vorkommenden
Gelenkmomente [3]. Der Parameter « reguliert den Einflug der Zufallsmomente und damit
das MaB an méglicher Aktionsvielfalt. Zu Beginn der Lernphase startet o mit dem Wert
Eins und nimmt mit zunehmender Lernschrittzahl auf Null ab.

Bei jedem Zeitschritt t wird entschieden, ob die Modellaktion gut genug ist, um einen Lern-
schritt auszulosen. Um die Aufgabenstellung Aufstehen "gut" zu erfiillen, muB einerseits die
GroBe des Modells zunehmen, und anderseits sollte die x-Koordinate des Gesamtschwer-
punktes mdglichst iiber der x-Koordinate des FuBpunkts x; liegen. Als Bewertungskriterien
dienen deshalb die Koordinaten des Gesamtschwerpunktes (x5(t),2z5(t)) vor und nach einem
Zeitschritt. Eine geeignete Funktion zur Bewertung der z-Komponente ist:

R = (zgpy - 25(®))? (30)
mit Zgy,, als maximal erreichbarer Gesamtschwerpunktshohe, Der Bewertungszuwachs AR,
von einem Zeitschritt zum néchsten ist dann:

AR, = R (t-1) - R(t) (31

Zur Bewertung der x-Komponente dient die Funktion:
R,® = (x:() - x,)* (32)

und der Bewertungszuwachs AR, ergibt sich zu:

AR_ = R (t-1) - R (f) (33)

Nach jedem Zeitschritt werden die Bewertungszuwichse fiir das Neuron r’ als mittlere
Zuwichse b, und b,,, gespeichert. Ein Lernschritt erfolgt, a) wenn sowohl fiir AR, als auch
fir AR, Werte erzielt werden, welche die bereits gespeicherten Zuwichse fiir den Ort 1’
tbertreffen, oder b) wenn einer der beiden Bewertungszuwichse seinen bereits gespeicherten
Wert iibertrifft, und der andere sich wenigstens nicht verschlechtert.
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Zusammenfassend 148t sich der Lernproze8 durch folgenden Algorithmus beschreiben:

0. Initialisierung: (nur beim ersten Lernzyklus)
a) Anfangsbelegung der Synapsenstirken w,™ mit gleichverteilten Zufallswerten
in der GréBenordnung der zu erwartenden Eingangssignale; V r € A.

b) Anfangsbelegung der AusgangsgroBen w,°® mit dem Wert Null; V r € A.

c) Anfangsbelegung der bisher erzielten Bewertungszuwichse:
b,=0undb, =0;Vr € A.

1. Auswahl eines Eingangssignals v zum Zeitpunkt t.
2. Bestimmung des Erregungszentrums r’ € A, das dem aktuellen Systemzustand v
zugeordnet ist mit der Bedingung:

wf,“) - v|| = minwam) - v" (34)
r

3. Bewertung:
a) Berechnung der Bewertungszuwichse AR, und AR, gemiaB (29) und (31):

b) Vergleich der Bewertungszuwichse AR, und AR, mit den bisher erzielten Zu-
wichsen b, und b,,, fiir den Netzort r’:

if [ (AR, > b, and (AR, > b,,) ]
. or [ (AR, > b,,) and (AR, = 0) ]
L4 or [ (AR, = 0) and (AR, > b, ] :

= Steuerungsaktion u, _, war Gut ; nach c) weiter mit Punkt 4.
else :

- = Steuerungsaktion u, _, war Schlecht ; nach c) weiter mit Punkt 5.

i ) Aktualisieren der bisher erzielten Zuwichse b,,, und b,., :

| i =Bl * 1 (AR, - ) &2
-
| b = b5 + y<(AR, - b%) (36)

‘ 4. I emnschritte:
a) Verdnderung der Synapsenstirken w,@®:

new alt
J wi™ = W,.(m)w vreh _(v-w®) ;VreA (37

! b) Verdnderung der Ausgangswerte w,©:
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new alt alt
Wl = W el - W™ s Vrea (38)

T

3. Wahl der neuen Steuerungsaktion u zum Zeitpunkt t:

u = Wr(?“) + (39
6. Erhohen des Zeitschrittzihlers: t =1t + 1

7. goto 1.

Fiir alle Parameter, deren Wert mit zunehmender Lernschrittzahl abnimmt, hat sich folgender
Zusammenhang bewahrt:

(:k:?) (40)

Dabei bezeichnen i,,, die aktuelle und i,,,, die maximale Zahl der Lernschritte. Fiir x muB der
entsprechende Parameter eingesetzt werden. X, steht fiir den Parameterwert zu Beginn des
Lemvorgangs und x,,,, fiir den angestrebten Endwert.

Um eine Simulation in einer, fiir die Aufgabenstellung, aussichtslosen Situation zu beenden
werden Abbruchbedingungen eingesetzt. Ein Rechenlauf wird zum Beispiel immer beendet,
wenn das Modell umkippt, d.h. wenn die x-Koordinate des Gesamtschwerpunkts auBerhalb
einer angenommenen FuBfliche liegt. Weitere Abbruchkriterien sind: Kopf tiefer als Hiifte,
Hiifte tiefer als Knie, Hiifte oder Kopf haben Bodenkontakt, Fiisse heben vom Boden ab,
Knochelwinkel gréfer als 90 Grad, Kopfhohe nimmt ab, Gesamtschwerpunktshéhe nimmt ab.

Einige dieser Abbruchbedingungen dienen gleichzeitig als globale Bewertungskriterien. Je
nach Art des Simulationsabbruches nimlich, werden im aktuellen Zyklus alle bis dahin ge-
machten Lernschritte wieder verworfen, zum Beispiel bei "Kopf tiefer als Hiifte". Im Gegen-
satz dazu sind die im bisherigen Lernverfahren beschriebenen Bewertungsfunktionen eher
lokaler Natur, da sie jeweils nur einzelne Zeitschritte beurteilen,

Ein wichtiges globales Bewertungskriterium befaBt sich mit der Stéirke der eingesetzten Mo-
mente. Durch stetige lokale Bewertungsverbesserungen "motiviert", wiirde das Modell im
Laufe der Zeit mit immer groBeren Gelenkmomenten immer schneller aufstehen lernen. Um
zu verhindern, daB so aus dem Aufstehvorgang ein "Standhochsprung” wird, findet eine
Energiebewertung statt: Zu jedem Zeitschritt wird die Differenz der potentiellen Energie
zwischen aktueller und angestrebter Gesamtschwerpunktshohe berechnet. Wenn nun im Laufe
der Aufstehbewegung die kinetische Energie des Modells so groB wird, da8 damit die verblei-
bende potentielle Energiedifferenz iiberwunden werden kann, werden die Gelenkmomente
gleich Null gesetzt, und der Gesamtschwerpunkt bewegt sich fiir den Rest der Aufstehphase
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ballistisch. Der Gesamtschwerpunkt wird sozusagen "hochgeworfen", wobei der FuBpunkt
weiterhin den Boden beriihrt. Dadurch wird erreicht, daB das System nicht iiber das (Lern-)
Ziel hinausschieBen kann. Lernschritte sind grundsitzlich nur wihrend der nichtballistischen
Abdriickphase méglich und werden nur dann endgiiltig im Neuronengitter gespeichert, wenn
die am Ende des Aufstehvorgangs erreichte Kopthéhe (global) besser bewertet wird als in
den vorangegangenen Zyklen.
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4.1.4 Simulation und Ergebnisse

Simuliert wird das Erlernen des Aufstehens
eines menschlichen Kérpers aus der Hocke.
Ausgangspunkt der Simulation ist die schon
erwahnte Hockstellung mit den Koordina-
tenwinkeln ®, = 75 Grad, ®, = 175 Grad
und ®; = 14 Grad (siche Abb 4.2). Das
entspricht einem Gelenkwinkel von 80 Grad
zwischen Unterschenkel und Oberschenkel
und einem Gelenkwinkel von 19 Grad zwi-
schen Oberschenkel und Rumpf. Zwar wiir-
de ein Mensch (der schon aufstehen kann)
sich auf FuBballen und Zehen balancierend
niederlassen, um anschlieBend nach hinten
iber die FuBsohle abrollend aufzustehen.
Doch das eingesetzte Dreigliedermodell hat
weder FuB noch Zehen, und die Boden- Abb 4.2: Hockstellung; Startposition der Simu-
reaktionskraft kann wihrend des gesamten lation. Eingezeichnet ist der Gesamtschwer-
Aufstehvorgangs ausschlieBlich an einem PUnKt des Modells.

Punkt, dem FuBpunkt, angreifen. Um den-

noch einen Vergleich zum natiirlichen Vorgang zu haben, stelle man sich einen Menschen
vor, der sich auf Skiern aus der "SchuBfahrtstellung" heraus aufrichtet, und dessen Fuflsoh-
len dabei immer parallel zum Boden bleiben. Die Anfangskonstellation der Gelenkwinkel
wird so gewihlt, daB der Gesamtschwerpunkt des Modells in etwa iiber dem FuBpunkt liegt.
Der Wert des Winkels zwischen Unterschenkel und Bodenniveau liegt innerhalb des Grenz-
bereichs fiir den Knochelwinkel. Bei Beobachtungen an Testpersonen wurde festgestellt, daB
Einnahme und Beibehaltung der beschriebenen Hockstellung ein aktives Einbeziehen des
Kochelgelenkwiderstandes erfordert. Bei Beginn der Simulation wirkt deshalb im Knochelge-
lenk schon ein Begrenzungsmoment, das einer Verkleinerung des Winkels ®; entgegen-
gerichtet ist.

Nach dem Start des Simulationslaufes am Computer kann es zunéchst einige Zeit dauern, bis
die zufillig gewihlten Momente in Kndchel-, Knie- und Hiiftgelenk eine erste, mit "gut”
bewertbare Steuerungsaktion hervorbringen. Die begonnenen Lernzyklen brechen dann meist
schon nach dem ersten Schritt wieder ab. Ist jedoch im Neuronengitter nach den ersten 10
bis 20 Lernschritten schon eine Grobstruktur entstanden, tritt bald eine positive Folge immer
linger werdender Zyklen auf, und die Anzahl der Lernschritte wéchst stetig. Diese Phase
bildet den Mittelteil der Simulation. Die Bahn des Gesamtschwerpunktes verlauft mehr und
mehr vertikal nach oben und in einer Linie mit dem FuBpunkt. Jeder Lernzyklus wird abge-
brochen, wenn das "Aufsteh"-Ziel erreicht ist; d.h. wenn die Kopfhohe des Modells nach
Uberschreiten eines Maximums wieder abnimmt, oder wenn der Knéchelwinkel grofer als
90 Grad wird. Ein Erlernen des Stehenbleibens nach dem Aufstehen ist nicht Gegenstand der
Simulation.
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Nahert sich die Zahl der Lernschritte dem vorgegebenen Maximalwert, so ist eine sitti-
gungsihnliche Verlangsamung des Lernprozesses zu beobachten. Das Modell durchliuft nun
wieder und wieder den kompletten Aufstehvorgang und kann sich kaum noch verbessern.
Der jetzt nur noch schwache EinfluB der Zufallsmomente verringert sich mit jedem weiteren
Lernschritt, bis die Steuerungsaktionen u fast nur noch aus den gespeicherten Ausgangs-
werten w, 9 der Merkmalskarte bestehen.

Die maximale Anzahl der Lernschritte i,,, wird zu Beginn der Simulation vorgegeben. Im
Gegensatz zu den Angaben in anderen Arbeiten konnte i, zur Erlernung der Steuerungs-
aufgabe sehr niedrig angesetzt werden. Bei Ritter [6] werden zur Steuerung eines Roboter-
arms 10 000 Lernschritte eingesetzt, und bei Tavan [7] wird iiber eine Faustformel gar ein
Wert von iiber 100 000 Lernschritten empfohlen. Bei der in vorliegender Arbeit beschriebe-
nen Lernsimulation erwies sich eine maximale Zahl von 1000 Lernschritten als ausreichend.

Die Abbildungen 4.3 bis 4.6 verdeutlichen, was beim Lernvorgang im Kohonennetz ge-
schieht. Um die verschiedenen Kartenmerkmale darstellen zu konnen, sind die einzelnen
Synapsenstirken und Ausgangswerte jeweils in separaten Netzebenen iiber- bzw. nebenein-
ander abgebildet. Aus den zu Beginn der Simulation zufillig verteilten Werten fiir die
Winkel und Winkelgeschwindigkeiten (Abb 4.3) entwickelt sich bis zum Ende des Lern-
prozesses eine Struktur, die der Héufigkeit der Eingangssignalkomponenten entspricht, Bei
den anfanglich mit Null vorbelegten Ausgangswerten fiir die Gelenkmomente bilden sich
positive Werte fiir das Hiiftmoment und {iberwiegend negative Werte fiir das Knie- und das
Knéchelmoment heraus. (Anm.: Bezogen auf die (x,z)-Ebene, wirken negative Momente im
Uhrzeigersinn). Die Abbildungen 4.4 bis 4.6 zeigen die Ergebnisse von Simulationen, die
mit unterschiedlich starken Knochelwinkelbegrenzungsmomenten gestartet wurden. Je weiter
das Knochelgelenk zu Beginn in seinen Anschlagsbereich gedriickt wird, desto kraftvoller
und kiirzer entwickelt sich die nichtballistische Abdriickphase des Aufstehvorgangs.

Abbildung 4.4 zeigt das Ergebnis einer Simulation, bei deren Start das Knochelgelenk so tief
wie moglich in seinen Anschlag gedriickt wurde. Das hat zur Folge, daB gleich zu Beginn
der Bewegung ein sehr starkes positives Knochelwinkelbegrenzungsmoment wirkt. Gestiitzt
durch diesen "Anschlag", werden die aktiven Momente in Knochel-, Knie- und Hiiftgelenk
alle zur direkten Vergroferung der Korperwinkel eingesetzt, und die Abdriickphase ist stark
und kurz.

In Abbildung 4.5 liegt dem Simulationsergebnis ein etwas weniger starkes Knoch-
winkelbegrenzungsmoment bei der Startposition zugrunde. Die aktiven Gelenkmomente
werden hier nicht mehr alle gleichzeitig zur WinkelvergroBerung beniitzt. Das Hiiftmoment
entwickelt sich nicht so stark; das Kndchelmoment driickt leicht in Richtung Gelenkanschlag;
und das Kniemoment wird variabel eingesetzt.

Noch schwicher, aber ungleich Null, war das Kndchelwinkelbegrenzungsmoment zu
Beginn der Simulation in Abbildung 4.6. Das Kndchelmoment driickt den Unterschenkel nun
stark nach vorne in Richtung Anschlag. Gegen Ende der Abdriickphase wird das Kniemo-
ment leicht positiv, und das Hiiftmoment fallt ab. Aus den ansteigenden Werten in der Hiift-
winkelkarte ist ersichtlich, daB die Lernphase nun schon einen deutlich groBeren Teil des
Aufstehvorgangs umfafit,
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Die globale Energiebewertung wahrend des Lernvorgangs (sieche Kap. 4.1.3) bewirkt die
Abschaltung der aktiven Gelenkmomente zu dem Zeitpunkt, an dem die kinetische Energie
des Modells groff genug ist, um damit die verbleibende Differenz an potentieller Energie zu
tiberwinden. Wohl am deutlichsten wirkt sich das Nullsetzen der Gelenkmomente auf den
Verlauf der Bodenreaktionskraft aus. Sobald nimlich die Energiebedingung erfiillt ist, driickt
sich das Modell nicht mehr vom Boden ab, und die Bodenreaktionskraft sinkt auf einen
Bruchteil des Korpergewichtes.

Die Abbildungen 4.7 bis 4.9 zeigen wieder die Ergebnisse der Simulationsldufe mit starker,
mittelstarker und schwacher Abdriickphase. Im oberen Teil der Bilder ist der zeitliche
Verlauf von x- und z-Komponente der Bodenreaktionskraft Ky wiedergegeben. Der Kraft-
mafstab bezieht sich auf das Korpergewicht, und die unterbrochene, horizontale Linie
markiert den Wert "1". Der untere Teil der Abbildungen zeigt die zeitliche Entwicklung von
kinetischer Energie E,;, und aktueller potentieller Energiedifferenz AE,, jeweils zusammen
in einem Schaubild.

Die kurze und starke Abdriickphase in Abbildung 4.7 zeichnet sich aus durch extrem hohe
Werte fiir Ky, und Kg, und durch ein schnelles Ansteigen der kinetischen Energie. E,
erreicht friih den Wert der potentiellen Energiedifferenz AE,, und nimmt nach Abschalten
der Gelenkmomente zusammen mit AE,,, wieder auf Null ab. Der gesamte Aufstehvorgang
dauert nur 0.38 Sekunden und besteht zu 90 Prozent aus der ballistischen Flugphase des
Gesamtschwerpunkts.

Die Komponenten der Bodenreaktionskraft in Abbildung 4.8 sind bereits wesentlich schwa-
cher ausgebildet (beachte AbbildungsmaBstab). Der Gesamtschwerpunkt wird nicht mehr so
stark beschleunigt und die kinetische Energie verlduft weniger steil. Das fiihrt zu einer
mittelstarken Abdriickphase, die 35 Prozent des gesamten Aufstehvorgangs ausmacht.

Flach verlauft die kinetische Energie bei der schwachen und langen Abdriickphase in Ab-
bildung 4.9. Die Gelenkmomente konnen erst abgeschaltet werden, nachdem bereits 58 Pro-
zent des Aufstehens absolviert sind. Der zuriickhaltende Einsatz der Momente fiihrt bei der
z-Komponente der Bodenreaktionskraft zu Werten, die meist unter dem doppelten Korper-
gewicht liegen, und auch die x-Komponente nimmt sehr kleine Werte an. Letzteres Simula-
tionsergebnis wird in nachfolgendem Kapitel zum Vergleich mit dem natiirlichen Aufsteh-
verhalten herangezogen.
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Abb 4.7:

Zeitlicher Verlauf der Bodenreaktionskraftkomponenten, der Kinetischen Energie und der Differenz
an Potentieller Energie bei kurzer, starker Abdriickphase.
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Abb 4_8: Zeitlicher Verlauf der Bodenreaktionskraftkomponenten, der Kinetischen Energie und der Differenz

an Potentieller Energie bei mittelstarker Abdriickphase.
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Abb 4.9: Zeitlicher Verlauf der Bodenreaktionskraftkomponenten, der Kinetischen Energie und der Differenz
an Potentieller Energie bei schwacher und entsprechend langer Abdriickphase.

Abb 4.10: Simulierte Aufstehbewegung des Dreigliedermodells.
Stroboskopische Darstel lung.

32



— SR L

L

P N

L I

4.1.5 Vergleich zwischen simuliertem und natiirlichem Aufstehverhalten

Das Gesamtmodell aus mechanischem Dreikérpersystem und neuronaler Merkmalskarte hat
die Aufgabenstellung Lernen des Aufstehens aus der Hocke erfiillt. Von besonderem Inter-
esse ist nun, inwieweit der vom Modell "erfundene" Bewegungsablauf dem menschlichen
Aufstehverhalten entspricht.

Die wohl charakteristischste GroSe zur qualitativen Beschreibung des Aufstehvorganges ist
die Bodenreaktionskraft Kg. Damit Modell und Mensch bei ihren Aktionen einen festen
Untergrund zur Verfiigung haben, muB die Bodenreaktionskraft stets so groB und so gerich-
tet sein, daB der FuBpunkt (vgl. Kap 4.1) nicht in den Boden einsinkt oder wegrutscht. Der
zeitliche Verlauf der Komponenten Ky, und Ky, gibt Aufschlu8 iiber Hohe, Zeitpunkt und
GleichmiBigkeit der eingesetzten "Korperkrifte", In der Modellsimulation werden die
Bodenreaktionskraftkomponenten zusammen mit den Bewegungsgleichungen fiir jeden
Zeitschritt berechnet und ausgewertet.

Zur Untersuchung des Bodenreaktionskraftverlaufes beim menschlichen Aufstehverhalten
wurden Experimente mit einer Krafimefplarte durchgefiihrt. Dabei handelt es sich um eine
in den Boden eingelassene, circa 40 X 50 Zentimeter grofie, auf Piezokristallen ruhende
Metallplatte, die iiber MeBverstirker an einen Auswertungscomputer angeschlossen ist.
Gemessen wurde die Belastung der Platte in senkrechter Richtung nach unten (z-Richtung)
und in Vorwirts-Riickwirts- (x-)Richtung. Als Zeitauflosung wurde eine Abtastrate von
1000 Hz gewihit, was der Zeitschrittweite von 1 Millisekunde bei der Simulation entspricht.
Startposition und Durchfiihrung der Aufstehbewegungen entsprachen den eingeschrinkten
Féhigkeiten des Simulationsmodells: Die Hinde wurden auf dem Riicken verschrinkt, und
die FuBsohlen muBten wihrend des Aufstehens parallel zum Boden bleiben. Mit Hilfe von
Testpersonen konnte so in mehreren Versuchsreihen ein fiir den Aufstehvorgang typischer
Bodenreaktionskraftverlauf bestimmt werden.

Die Abbildungen 4.11a und 4.11b zeigen die Bodenreaktionskraftverliufe von Simulation
und Experiment im Vergleich. In jeder der beiden Abbildungen ist jeweils die obere Kurve
die x-Komponente Ky, und die untere die Kurve die z-Komponente Kj,. Dargestellt ist
immer der komplette Aufstehvorgang ohne die anschlieBende Standphase. Der augenfilligste
Unterschied zwischen den beiden Abbildungen ist der verschwindend geringe Anteil der x-
Komponente bei der menschlichen Aufstehbewegung. Zwar schwankt K, auch bei der
Modelirechnung immer um die Nullinie, aber mit Betrigen bis zur GroBenordnung des
Korpergewichtes. Auffallend ist weiterhin der "zittrige" Verlauf der Simulationslinie im
Vergleich zur glatten, stetigen Mefkurve. Ansonsten weisen die Kraftverliufe von Mensch
und Modell eine grundsitzliche Ahnlichkeit auf. Es existiert bei beiden eine Abdriickphase
(Ks; > 1), bei der die Bodenreaktionskraft das Eineinhalb- bis Zweifache des Eigengewichts
betrédgt, und eine Art Flugphase (K, < 1), mit einer Bodenbelastung von nur einem Bruch-
teil des Korpergewichts. Sowohl Mensch als auch Modell driicken sich zu Beginn der
Abdriickphase stirker vom Boden ab als am Ende. Insgesamt ist die Abdriickphase beim
Menschen langer und verlduft flacher als beim Modell. Auch der Ubergang zur Flugphase
erfolgt beim natiirlichen Aufstehen nicht so abrupt wie in der Simulation.
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Abb 4.11a: Zeitlicher Verlauf von x- und z-Komponente der Bodenreaktionskraft bezogen auf das Kérper-
gewicht. Dargestellt ist das Ergebnis einer Simulationsrechnung.
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Abb 4.11b: Zeitlicher Verlauf von x- und z-Komponente der Bodenreaktionskraft bezogen auf das Kérper-

gewicht. Dargestellt ist ein typisches Ergebnis des KraftmeBplatten-Experimentes.
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Zur Deutung der Unterschiede sei prinzipiell daran erinnert, daB der Mensch im Vergleich
zum Simulationsmodell mit Sicherheit iiber die besseren Merkmalskartensysteme verfiigt.
AuBerdem besteht der Mensch nicht nur aus starren Kérpern, sondern aus Fleisch und Orga-
nen, die iiber elastische Verbindungen an das Knochengeriist gekoppelt sind. Die, von
Gruber [2] als Schwabbelmassen definierten, weichen Korperteile liefern vielfiltige Trig-
heits- und Dampfungbeitrige zur Gesamtdynamik. Schwabbelmassen, Sehnen und Binder
haben auf den Bodenreaktionskraftverlauf sozusagen die glittende Wirkung von Tiefpa8-
elementen. Auch dndern sich die resultierenden Momente in den menschlichen Gelenken
nicht alle gleichzeitig. Beim Starrkdrpermodell fehlt jeglicher Dampfungsmechanismus, und
die Bodenreaktionskraft schwankt deshalb zwangsldufig im 1000 Hz Rhythmus der Gelenk-
momente,

Der weiche Ubergang zwischen Abdriickphase und Flugphase beim Menschen ist vermutlich
darauf zuriickzufiihren, daB im Gegensatz zur Simulationsrechnung nicht einfach alle Gelenk-
momente gleichzeitig abgeschaltet, sondern nach und nach zuriickgenommen werden.

Das nahezu vollkommene Fehlen der x-Komponente im Bodenreaktionskraftverlauf des
menschlichen Aufstehens liegt einerseits sicherlich daran, daB der Mensch im Vergleich zum
Modell viel besser gelernt hat seine Krifte so wirksam wie moglich einzusetzen. Anderer-
seits liegt es aber auch daran, daf der Mensch FuBsohlen hat auf denen sich die Bodenreak-
tionskraft flichenhaft verteilen kann. Eine geringfiigige Verlagerung des Kérperschwerpunk-
tes fiihrt beim Menschen zu einer Verschiebung der resultierenden Bodenreaktionskraft
entlang der FuBsohle; beim Modell entsteht dabei unweigerlich ein endlicher Wert fiir Kg,.
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4.1.6 Diskussion

Der Vergleich zwischen berechnetem und natiirlichem Bewegungsablauf offenbart zwar den
absoluten Naherungscharakter des mechanischen Dreigliedermodells, doch mufl an dieser
Stelle daran erinnert werden, daB nicht der Aufstehvorgang selbst simuliert wurde, sondern
das Erlernen des Aufstehens. Aus der Sicht des Modells stellt sich die Situation folgender-
maBen dar: Ohne Kenntnis der eigenen korperlichen Eigenschaften, wie Mafle, Beweglich-
keit und Kraft, soll die Erfiillung einer unbekannten Aufgabe gelernt werden. Einziges
Hilfsmittel dabei ist die duBlere Bewertung von zufdllig ausgefiihrien, verschieden starken
Bewegungen.

Die Bewiltigung dieser try and error - Problemlage weist eine auffallende Ahnlichkeit mit
Lernsituationen auf, denen insbesondere der noch kindliche Mensch immer wieder ausgesetzt
ist. In der Tat konnten bei Durchfiihrung und Entwicklung von Simulationsldufen unter ver-
schiedensten Voraussetzungen immer wieder bemerkenswerte Beobachtungen am Lernver-
halten des Modells gemacht werden:

Eine wesentliche Fihigkeit des Modells ist, daB es lernt mit seinen Eigenschaften um-
zugehen. So ist z.B. ein mehr oder weniger kraftvoller Bewegungsverlauf abhingig vom
anfénglichen Widerstand des Kndchelwinkelbegrenzungsmomentes. Sobald das Anschlags-
moment zu Beginn der Simulation auf Null gesetzt wurde, konnte kein zufriedenstellender
Lernerfolg mehr erzielt werden. Das ist vorallem deshalb interessant, weil auch der Mensch
den Widerstand des Kndchelgelenkes ausniitzt. Dagegen blieb die Dynamik des Aufsteh-
verhaltens weitgehend unbeeinfluft durch eine VergroBerung der Varianzbreite in der
Zufallsmomentverteilung, wodurch das Modell in der Lage wiére stirkere Momente einzuset-
zen. Weiterhin ist die Erzielung eines Lernerfolges in weiten Bereichen unabhingig von den
speziellen KorpermaBen oder -gewichten des eingesetzten Modells,

Ist der Bewegungsablauf erst mal gelernt und die Merkmalskarte entwickelt, so besteht eine
gewisse Toleranz gegeniiber geringfiigigen Verinderungen der Startposition. Wird z.B. der
Kniewinkel in der Hockstellung zu Beginn der Bewegung um einige Grad variiert, so
vermag das Modell immer noch aufzustehen, obwohl der Lernprozef immer mit dem
gleichen Kniewinkel gestartet wurde.

Eine weitere Eigenheit des Gesamtmodells ist seine Storanfalligkeit gegeniiber jeder Art von
Vorabinformation. Jedesmal, wenn bei den Simulationsrechnungen der Versuch unternom-
men wurde Modelleigenschaften zu verordnen, fiihrte das zu einer Verschlechterung des
Lernverhaltens. Alle Eigenschaften, die das Modell haben soll, miissen auf eine Weise
modelliert sein, daB sie wahrend des Lernprozesses vom Kohonen-Netz erfahrbar sind. Ohne
Lemerfolg blieb zum Beispiel der Versuch, unnatiirlich hohe Gelenkmomente vor der Ab-
speicherung auf vorgegebene Maximalwerte zu begrenzen. Zwar wurden ohne Maximalwert-
begrenzung Gelenkmomente in durchaus natiirlichen GroBenordnungen gelernt, aber mit
aktivierter Momentenbeschrankung erwies sich das Modell als zum Aufstehen zu schwach.

Oder: Zu Beginn eines jeden Simulationslaufes wird das Modell aus der Hock-
stellung heraus losgelassen und sinkt, solange noch nicht die richtigen Gelenkmomente

36



| S

e —

e

gefunden wurden, in sich zusammen. Probeweise wurden deshalb fiir jedes Kérpergelenk
Haltemomente berechnet, um die Anfangsposition schon vor dem ersten Lernschritt zu
stabilisieren. Ein Aufstehen aus dieser gestiitzten Position war dem Modell jedoch nicht
moglich.

Als weiteres Beispiel darf ein Gelenkanschlag nicht dadurch realisiert werden, daB
der Winkelwert bei Uberschreiten eines Maximalwertes einfach konstant gehalten wird,
sondern ein von Winkel und Winkelgeschwindigkeit abhéngiges Moment muB der Bewegung
entgegen wirken.

Auch wurde immer wieder festgestellt, da8 der EinfluB zufillig gewihlter Variablen
umso besser ausfillt, je zufilliger die Variable ist. D.h. jegliche gutgemeinte Sortierung
nach Vorzeichen oder Betrag fiihrte stets zum MiBerfolg.

Das Ergebnis der Untersuchungen bestitigt insofern die bekannten Eigenschaften [5] von
Steuerungen mit selbstorganisierten Netzwerken: Einerseits die Fihigkeit typische Eigenhei-
ten des zu steuernden Objektes an seinen Reaktionen zu erkennen und in den Lernvorgang
mit einzubeziehen; und andererseits die Empfindlichkeit gegen jede Art von a priori-Infor-
mation. Oder kiirzer ausgedriickt: jede Information, die nicht selbst gelernt werden kann,
stort den LernprozeB. Selbst die Ergebnisse von Lernvorgiéingen im supervised mode konnen
bestenfalls den Lehrer imitieren und sind immer nur so gut oder so schlecht wie das Vorbild.

Unter den genannten Gesichtspunkten muB auch die in der Simulation eingesetzte Energiebe-
dingung noch einmal kritisch {iberdacht werden. Die aktiven Gelenkmomente werden abge-
schaltet, sobald die kinetische Energie des Modells ausreicht, um die potentielle Energiedif-
ferenz zwischen aktueller und angestrebter Schwerpunktshéhe zu iiberwinden. Das klingt ein-
leuchtend und verhindert, da das Modell nach dem Aufstchen vom Boden abhebt. Die
Bestimmung des Zeitpunktes jedoch, ab dem die Momente auf Null gesetzt werden, ist eine
absolut verordnete Bedingung. Das System lernt zwar auf diese Weise, wie es sich vom
Boden abdriicken muB; den Zeitpunkt zur Beendigung der Abdriickphase lernt es aber
niemals. Auch das Erlernen des, beim Menschen beobachteten, stetigen Zuriicknehmens der
Korperkrifte am Ende der Bewegung kann so nicht simuliert werden. Zur kiinftigen
Optimierung der Momentenaktivitdt ist es unerldglich, daB das Modell selbst lernt, ab wann
der Ubergang zur Flugphase eingeleitet werden muB. Aus der Sicht des Modells wird dazu
keinerlei Information iiber kinetische oder potentielle Energien benétigt; allein das immer
wieder zufdllig eingeleitete Ende der Abdriickphase und eine entsprechende Bewertung
miissen zum (Lern-)Erfolg fiihren.

Beim Umgang mit Modelleigenschaften sollte grundsitzlich bedacht werden, daB zur Steue-
rung mit selbstorganisierenden Merkmalskarten keine Bewegungsgleichungen, keine Model-
lierung von Gelenken, Anschlagmomenten, Tragheits- und Dampfungseigenschaften und
keine Beschrinkung auf zweidimensionale Systeme aus starren Korpern nétig sind. All diese
Dinge bendtigt nur der Entwickler, der sich das Resultat am Computer anschauen mdchte.
Es ist durchaus moglich reale, physische Modelle und Anlagen mit Hilfe von Kohonen-
Netzen zu lernfihigen Systemen auszubauen, ohne dabei genaue Kenntnis iiber die dynami-
schen Zusammenhénge zu besitzen. All die Eigenschaften eines realen Systems miissen nicht
erst modelliert werden; das System hat sie bereits. Auch Bodenreaktionskriifte miissen nicht
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erst berechnet werden; sie wirken einfach. Die Stirke eines mit Merkmalskarten gesteuerten
Modells ist es ja gerade, daB es lernt mit den gegeben Eigenschaften umzugehen. Das geht
soweit, dal z.B. der bei Industrierobotern auftretende mechanische VerschleiB fortwihrend
erkannt, gelernt und ausgeglichen werden kann.

Eine der grundlegendsten Qualititen topographischer Merkmalskarten ist die Fahigkeit zur
Reduzierung der Dimensionalitit. Im Falle des ebenen Dreigliedermodells zum Beispiel wird
Jeder einzelne Systemzustand charakterisiert durch Winkel und Winkelgeschwindigkeit dreier
Gelenke. Der Systemzustand v entspricht somit einem Punkt in einem sechsdimensionalen
Phasenraum, welcher identisch ist mit dem Raum der Eingangssignale V. Im Laufe des
Lernprozesses wird der Phasenraum, entsprechend der Haufigkeit der Eingangssignale,
abgebildet auf eine zweidimensionale Neuronenschicht. Jeder Gitterpunkt der vollausgebilde-
ten zweidimensionalen Merkmalskarte ist dann sozusagen zustdindig fiir einen kleineren oder
grofBeren Volumbereich im Raum der Eingangssignale, wobei benachbarte Gitterpunkte auch
benachbarten Volumbereichen entsprechen. Man spricht hierbei auch von einer Diskretisie-
rung des Phasenraumes. Je nachdem wie geradlinig oder verschlungen die Wege des Sy-
stems im Phasenraum verlaufen, entwickelt sich die Merkmalskarte mehr oder weniger stark
gefaltet.
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5 Ausblick

Der Umgang mit lernfihigen Modellen und die bisher gemachten Gegeniiberstellungen von
simuliertem und menschlichem Verhalten wecken die Neugier auf weitere, tiefergehende
Untersuchungen:

Lassen sich aus der Anwendung selbstorganisierender Lernverfahren auf biomechani-
sche Modelle Geserzmdfigkeiten fiir das menschliche Bewegungsverhalten ableiten?

Welcher Anteil der menschlichen Bewegungen ist aktiv gesteuert, und wieviel trigt
der Bewegungsapparat von selbst dazu bei?

Bewegt sich der Mensch von Natur aus krdfiesparend - und wenn nicht, wie wiirde
eine solche Bewegung aussehen?

Lassen sich aus dem menschlichen Lernverhalten neue Ansitze fiir das Maschinen-
lernen gewinnen?

Wieviel supervising ist nétig, und ab wann beeintrichtigt supervising den Lernerfolg?

Zur Beantwortung der offenen Fragen sind zundchst Verbesserungen und Weiterentwick-
lungen der bestehenden Modellansitze erforderlich. Das mechanische Modell sollte zur
weiteren Anndherung an den menschlichen Kérper einen funktionsfahigen Fuf mit abknick-
barer Zehenpartie und zwei voneinander unabhingig einsetzbare Beine, sowie Ober- und
Unterarme erhalten. Auch eine Einbeziehung von Schwabbelmassen ist zur Simulation
moglichst naturgetreuer Bewegungsablaufe unumgédnglich. Denkbar ist weiterhin, auch bei
der Bewegungssteuerung neue Wege zu beschreiten: Statt in den Korpergelenken direkt die
resultierénden Momente vorzugeben, konnten jeweils die beteiligten Muskelstringe und
Sehnen mit den zugehorigen elastischen und dimpfenden Eigenschaften modelliert werden.
Selbstverstindlich ist die Modellierung eines solch komplexen biomechanischen Systems von
Hand nicht mehr zu bewiltigen. Hierzu sind Bewegungsgleichungs- und Systemgeneratoren
erforderlich, die entweder entwickelt oder gefiunden werden miissen.

Auch das eingesetzte Lernverfahren mufi nach den bisher gemachten Erfahrungen weiter-
entwickelt werden. In Zukunft sollte so wenig wie moglich a priori-Information in das
Modell hineingesteckt werden. Alle Eigenschaften und Bedingungen sollten vom System
selbst erfahrbar und erlernbar sein. Fiir den Aufstehvorgang muB das Modell zum Beispiel
zuerst die Hockstellung lernen, bevor es sich daraus erhebt. Weiterhin mufi der bereits
diskutierte Zeitpunkt fiir die Zuriicknahme der Krifte in den Lernvorgang mit einbezogen
werden. Auch fiir andere simulierbare Bewegungsabldufe, wie z.B. das Stehenbleiben, das
Loslaufen, das periodische Gehen, usw. kdnnen Lernverfahren nach den genannten Gesichts-
punkten entwickelt werden.

Um bei simulierbaren Bewegungen einen tieferen Einblick in das Zusammenspiel von
Muskeln und Gelenken zu erhalten, sind auBerdem vergleichende, empirische Untersuchun-
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gen an Testpersonen unerldBlich. Méglich wire hier eine Kombination aus digitalisierbaren
Videostudien bei gleichzeitiger neuromuskuldrer Analyse (z.B. Elektromyographie) und
computerunterstiitzter Auswertung. Dadurch wire fiir jede Phase einer Bewegung rekon-
struierbar, wann und wie stark die einzelnen Muskelgruppen eingesetzt werden.

Wo sind die Grenzen bei der Simulation lernfihiger biomechanischer Modelle?

Wenn man die Bewegungsgleichungen der Systeme von Hand erstellen muB, st6ft man
recht bald an die Grenze des vertretbaren Entwicklungsaufwands. Jedes neu hinzukommende
starre Korperglied erfordert nidmlich in aller Regel schon die komplette Uberarbeitung des
Gesamtmodells. Seit einiger Zeit gibt es auch Programmsysteme, die in der Lage sind Bewe-
gungsgleichungen fiir mechanische Systeme aus starren und elastischen Korpern zu erstellen
und zu I6sen. ErfahrungsgemiB sind solche Gleichungsgeneratoren, wenn sie gut sind, auch
sehr teuer; sofern die finanzielle Seite aber keine Rolle spielt, konnen auch komplexe
biomechanische Systeme mit Computerprogrammen modelliert werden. In den Forschungs-
zentren der Computeranimateure entstehen heutzutage unter der Bezeichnung virtual reality
schon ganze Spielfilme mit lebensechten Akteuren. Die Animation der Modelle, sprich die
Simulation von Bewegungsabldufen, erfordert Computeranlagen, welche die Resultate mog-
lichst in Echtzeit berechnen und darstellen konnen. Wenn die Kostenseite wiederum ausge-
klammert werden kann, sollte bei der Simulation biomechanischer Vorginge auch die
Hardware keine uniiberwindbare Hiirde darstellen; die rasante Entwicklung auf diesem
Gebiet ist ja bekannt. Die Grenzen der modellierbaren Lernfihigkeit sind wohl weniger in
den kiinstlichen als in den natiirlichen Neuronalen Netzen der Forscher und Entwickler zu
suchen. Je besser es gelingt, der Natur einige ihrer Tricks abzuschauen, um so leistungs-
fahiger werden auch die Netze und die Lernverfahren sein.
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. (XF:ZF)

X

Xy

Linge des Rumpfes:

Gesamtmasse:

Masse des Rumpfes:

a = 10° (Nm)",

: Linge des Unterschenkels:
b Linge des Oberschenkels:

b =

Masse beider Unterschenkel:
Masse beider Oberschenkel:

8,

Triagheitsmoment eines Unterschenkels:
Tragheitsmoment eines Oberschenkels:
Tragheitsmoment des Rumpfes:

- Abb 6.1: Dreigliedriges Modell aus starren Teilkérpern. Links: Koordinaten. Rechts: Krifte, Mo-
mente und Hebelarme.

Modellparameter fiir das Dreiglieder-Modell

MaBe, Gewichte und Trigheitsmomente entstammen einer Arbeit von Gruber [2]:

I, =043 m
,=045m
L=0.75m
mg, = 63.2 kg

m; = 0.12 + mg,
m, = 0.22 - mg,
m; = 0.66 - mg,

6, = 0.00096 m? * Mg,
6, = 0.00199 m? + mg,
0, = 0.04225 m? + mq,

¢ = 10* (Nm), d=35s, B it =
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Zur Ermittlung der Gelenkwinkelbegrenzungsmomente M ., (vEl. (22)) wurden bei allen
drei Gelenken die gleichen Parameter gewihlt:

3



Folgende Werte wurden fiir die Anschlagwinkel @ ,,,.,, der einzelnen Gelenke verwendet:
Minimale Winkel zwischen den Gliedmafen:
Knochel: 73.5  (fiir Vergleich mit menschlichem Verhalten)
Knie: 15.0
Hiifte: 15.0
Maximale Winkel zwischen den GliedmaBen:
Knochel: 150.0
Knie: 180.0
Hiifte: 220.0

Koordinatenwerte und Geschwindigkeiten zu Beginn eines Simulationslaufes:

®, =750, ®,=1750, &, =140

. .

®, =0, ®, =0, @, =0
xp =0, zp =0
% = 0, 2, =0

42



Lern- und Netz-Parameter
EinfluB « der Zufallsmomente:
Startwert; 1.0 Endwert: 0.1

Varianzbreite der einzelnen Zufallsmomente:

fiir das Knochelgelenk: 50 Nm
fiir das Kniegelenk: 100 Nm
fiir das Hiiftgelenk: 150 Nm

Lernschritt-Intensititen e und ¢’:
Startwert: 0.9 Endwert: 0.05
Riumliche Ausdehnung ¢ der Lemnschritte im Gitter:
Startwert: 12.0 Endwert: 1.0

Vorgegebene, maximale Anzahl der Lemnschritte: 1000
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Koordinaten und zeitliche Ableitung der Teilkorperschwerpunkte

L,

=Xp t —cosd
FT o 1
I, . 5
=2zZp + —sin
FT 5 1
L
= Xp + l,cos®, + —é-costbz

!
=z, + I;sin®, + Ezsin(bz

l
=Xp + licos®, + l,cos®, + E3cos<1>3

I
N
e +]

!
+ 1sin®, + L,sin®, + fsin%

o o Dt b
-XF Esﬂlll

. l :
= %g - I,;sin®, &, - Ezsintbszz
L lz *
+ ljcos® @, + Ecos<I)2<I>2
. o . e A Ly . . s
=Xy - l;sin®, @, - [,sin®,®, - Esmﬂbgtbs
. - ] l3 *
=z + licos® @, + L,cos®, D, + —2—cos(1>3®3
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tal]
e+

1l

., 1 .
—cos®, & - Elsimbltbl

I,sin®, & + [, cos®, &,

! 5 .
Ezsintbztbi + —22—cos<I>2<I>2

l,cos® &2 - I;sin®, &,
Lcos®,®> - I,sin®,®,

ls 22 13 = -
5008(133(1)3 = Esm<1)3<1>3

l,sin®, & + [, cos®, ®,
Lsin®,®? + L,cos®,d,

l . l “
~2isintb3<1>§ + Escos ®, 0,
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l Bewegungsgleichungen der Teilkorperschwerpunkte

2]

m% =K, +2Z, (9)
[ |
—. mZ, = Kg, + Zy,, - mg (60)
b‘ m,X, = = Zipe + Zyy, (61)

-[ myZ, = = Zp, + Zy, ~ M,g (62)
|
o myXy = - Zog, (63)
i
u MyZy = = Zyy, ~ Myg (64)

den Gleichungen sind die beiden Bewegungsgleichungen fiir den FuBSpunkt des Modells.

Durch Einsetzen von (53) bis (58) in die Bewegungsgleichung der Teilkorper (59) bis (64)
und anschliefende Addition, werden die Zwangskrifte daraus eliminiert. Die sich ergeben-
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Bewegungsgleichungen fiir den FuBlpunkt des Modells (x,z;)

l .
(m, + m, + m,)%, = (m, + 2m, + 21:13)—2lsi11<1>1<1>1
l .
+ (m, + 21]&3)52 sin®, ®,

[ .
+ (ma)-g- sin®, @,

I ., (65)
+(m, +2m, + 2m3)—2—c0fs(1[)1<1>1

L 22
+ (m, + 21113)Ecos<1)2<]§'2

+(m)écos<13 &2
35 3 %3

+ KBx

l -
(m, +m, + my)Z;, = - (m, +2m, + 21113)Elcos<1)1<1>1

l :
+(m, +2m, + 2m3)alsin®ltbf (66)
l :
+ (m, + 2m3)323i11<132¢)§
l g
+ (my)- sin @ , &

* KBz
- (m1 +m, + ms)g
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Bewegungsgleichungen fiir die Winkel

Die Bodenreaktionskraft Kg und die an den Enden der Teilkorper wirkenden Zwangskrifte
Z; erzeugen Momente beziiglich der Teilkdrperschwerpunkte. Die entsprechenden Vektor-
produkte -in die Momentengleichungen haben nur eine y-Komponente, da Krifte und

Hebelarme r; in der (x,z)-Ebene liegen. Mit M; werden die aktiven Gelenkmomente bezeich-
net, und M;;****“¢ sind die Begrenzungsmomente der Gelenke.

_81&1 = (1'1 X KB))' + (1'2 e ZIZ)Y + M12 + Mlénsdﬂag _ M01 _ Alnschlag (67)
_9262 = (r3 X (—Zu))y + (]'4 X z23)y - Mlz s Mlgmdﬂﬂg » M23 " Mégnsdﬂag (68)

8,8, = (r5 x (-Zy)), - My, - Myt (69)

Fiir die Hebelarm-Vektoren r, ergibt sich aus Abbildung 6.1

l I .
r, = (-Elcostb1 " —Elsmd)l) (70)
r =(+llcos<I’ +llsin<D) (71)
2 =y 1> A 1
2 2
r, = (_fz_ cos @ —ésimb ) (72)
3 2 2 2 2
£ = (+2eosw, , + 24 73)
q = (+=cos®,, +—=sind,)
2 2
rg = (-2 oos®, , ~2sind,) - 4)
5 > 30~ SRy

Durch Einsetzen der Bewegungsgleichungen fiir die Teilkorperschwerpunkte (59) bis (64)
und der Koordinatenbeziehungen (53) bis (58) in die Bewegungsgleichungen fiir die Winkel
(67) bis (69) lassen sich die Zwangskrifte elimieren und die Vektorprodukte aufldsen.
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