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Dieser Beitrag führt Schwierigkeiten im Umgang 
mit Computern auf mangelnde Fehlertoleranz der 
Benutzerschnittstelle zurück. Es wird gezeigt, daß 
diese Probleme in den Bereichen Bilderkennung, 
Spracherkennung und Robotik der Künstlichen In
telligenz ebenfalls vorhanden sind und sich auf drei 
grundsätzliche Problemkreise zurückführen lassen. 
Gute Lösungsansätze existieren auf dem Gebiet der 
Neuronalen Netze, die allerdings noch nicht konsi
stent und vollständig sind. 

This paper views problems of computer users as 
lacking fault tolerance in the user interface. It is 
shown, that these problems are very similar to those 
encountered in artificial intelligence, especially in 
computer vision, speech recognition and robotics. 
The difficulties can be reduced to three different 
kinds of basic problems. The research of Neural 
Networks proposes interesting solutions, but they 
are neither consistent nor complete until now. 

1. Einleitung und Problemstellung 
Die rasante Entwicklung des Preis-Leistungs

verhältnisses der Mikroprozessoren in den letzten 
Jahren machen Anwendungen möglich, die vorher 
für Computer undenkbar oder unrentabel erschie
nen. 

Dabei zeigte sich aber auch gleichzeitig, daß 
bestimmte Anwendungen (Robotik, visuelle Quali
tätskontrolle, automatische Sprachübersetzungen, 
etc.) mit den gängigen von-Neumann Maschinen 
und den traditionellen Algorithmen sehr schwierig 
zu bearbeiten waren. Erst der massive Einsatz par
alleler Informationsverarbeitung, realisiert durch 
parallel arbeitende Algorithmen auf parallelen 

Maschinen, verspricht in naher Zukunft bessere 
Ergebnisse. Trotz der Erfolge, die die anvisierten 
wissensbasierten, parallelen Systeme bringen wer
den, sind einige Probleme weitgehend ungelöst. 

Eingabe-Fehlertoleranz und menschengerechte 
Benutzerschnittstellen 

Die Integration der Computer in der Verwal
tung, in Fabriken und Banken ist weniger ein Pro
blem von leistungsfähigen Algorithmen, Daten
banken oder Maschinen, sondern das Problem, 
Menschen ohne "Computerverständnis" den Um
gang mit den automatischen Daten- und Fabrika
tionssystemen zu ermöglichen. Das Grundproblem 
besteht darin, wie man "den Computer menschen
gerecht" machen kann, wie also die Benutzer
schnittstelle der automatischen Systeme den Fähig
keiten und Gewohnheiten der Menschen angepaßt 
werden kann. 

Betrachten wir die gewohnten menschlichen In
formationskanäle, wie Bilder (z. B. bei Gesten) und 
Schall (Sprache, Laute), so bemerken wir, daß das 
reiche Spektrum menschlicher Ausdrucksfähigkeit 
geprägt ist durch Ergänzungen im Kontext. Sei es, 
daß wir durch nonverbale Gestik oder durch ver
bale Kurzsätze unseren Willen kundtun; stets muß 
der Zuhörer Informationen aus dem sprachlichen 
oder inhaltlichen Kontext ergänzen sowie falsche 
und unpassende Formen korrigieren, um eine 
sinnvolle Aussage oder eine sinnvolle Handlung 
zu erkennen. Diese menschliche Fähigkeit beim 
Zuhörer (Empfänger), fehlertolerant Informatio
nen zu abstrahieren, ermöglicht es wiederum dem 
Sprecher (Sender), sich mehrdeutig, fehlerhaft und 
unvollständig zu artikulieren und trotzdem noch 
verstanden zu werden. 

So menschengerecht und problemlos diese 
Kommunikationsgewohnheiten bei Menschen 
sind, so problematisch ist dies bei Computersyste
men. Aus frustrierenden Erfahrungen mit falschen 
oder fehlenden Computeraktionen heraus werden 
heutzutage deshalb nur eindeutige, logisch konsi
stente Befehle und Anfragen verarbeitet. Dazu 
muß der Benutzer eine spezielle, manchmal "be
nutzerfreundlich" genannte Sprache lernen, in der 
der mit dem System kommunizieren darf. Im Prin
zip paßt sich damit wieder der Benutzer im Den
ken dem Computer an, nicht umgekehrt. 
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Benötigt wird also eine fehlertolerante bzw. 
fehlervermeidende Benutzerschnittstelle, die nicht 
nur formale (z. B. syntaktische) Fehler erkennt und 
korrigiert, sondern auch inhaltlich aus dem Kon
text erkennt, was der Benutzer meint. 

Fehlende Programmierung 
Die Forderung nach einer fehlertoleranten Be

nutzerschnittstelle hat allerdings ein Problem: je
der Benutzer hat einen anderen Kontext, beispiels
weise die Erfahrungen von mehreren Konsultatio
nen des Computersystems. Eine gute Benutzer
schnittstelle müßte also die Eigenheiten des Benut
zers und seine Erfahrungen speichern, allerdings 
auf der abstrakten Ebene von Gewohnheiten. 
Beim Benutzen wird dabei die Schnittstelle klüger, 
sie lernt aus den Daten. Da für gute Benutzer
schnittstellen bereits Expertensysteme eingesetzt 
werden, zielen die Forderungen nach Lernen da
bei auf ein Grundproblem aller existierenden Ex
pertensysteme. Im Unterschied zum menschlichen 
Experten, der beim Erstellen seiner Expertisen 
auch lernt (z. B. aus seinen Fehlern), müssen Ex
pertensysteme immer wieder aktualisiert und von 
menschlichen Experten an das menschliche Wis
sen angepaßt werden. Normale menschliche Er
fahrungen, aus denen menschliche Experten im 
Zweifelsfall ihre Analogien herleiten, sind ihnen 
prinzipiell verschlossen. Betrachten wir den Auf
bau und die Pflege der Wissensbank eines Exper
tensystems als eine der effektivsten Formen der 
Programmierung heutzutage, so läßt sich das der
zeitige Problem von fehlenden Programmierern in 
Industrie und Wirtschaft als typisch für die heutige 
Rechnerarchitektur betrachten: Sie ist nicht selbst
programmierend bzw. selbstlernend. Gesucht ist 
eine Soft- und Hardwarearchitektur, die komplexe 
Fähigkeiten selbst lernen kann. 

Hardware-Fehlertoleranz 
Bei dem massiven parallelen Einsatz von Hard

ware steigt auch die Ausfallwahrscheinlichkeit des 
Gesamtsystems. Dabei stellen sich folgende Fra
gen: 
Wie läßt sich erkennen, daß eine Einheit ausgefallen 
ist? 
Wie wird Test, Diagnose und Reparatur (Rekonfigu
ration) durchgeführt? 
Wie werden die durch Hardwaredefekte verfälschten 
Daten wieder restauriert? 

Besonders die letzte Frage ist ziemlich heikel. 
Verwendet man ein Mehrheitsvotum von Einhei
ten (maskierende Fehlerkorrektur), um umständli
ches Sichern von Zwischenergebnissen zu vermei
den (Rollback), so ist der Ausfall einzelner, votie
render Einheiten beim Ergebnis nicht festzustellen. 
Dies kompliziert die Diagnosesituation. Auch zu
sätzlich eingebaute Testsignalpfade sagen nur et
was über Defekte in diesen Pfaden aus, nicht aber 

über den maskierten Datenpfad. Verwendet man 
andererseits keine Fehlererkennung, so ist es nur 
eine Frage der Zeit, bis die Mehrheit der votieren
den Einheiten defekt ist. 

Im Gegensatz dazu bereitet es uns Menschen 
keinerlei Probleme, daß in unserem relativ lang
sam und asynchron arbeitenden Gehirn (Schaltfre
quenzen um den Faktor 104 geringer als beim Mi
kroprozessor) laufend informationsverarbeitende 
Nervenzellen bei der Arbeit wegsterben, ohne er
setzt zu werden. Da diese Eigenschaften ohne die 
Parallelität der Aktivität der Nervenzellen undenk
bar wäre, sind die Gehirntheoretiker - im Unter
schied zu den Informatikern- schon seit Jahrzehn
ten gezwungen, Funktionsmodelle paralleler, feh
lertoleranter Systeme zu entwickeln. 

Bei den parallelen Funktionsmodellen lassen 
sich zwei verschiedene Ansätze unterscheiden: der 
"lokalistische" und der "distributionistische" An
satz. 

Die dedizierten oder Iokalistischen Modelle er
klären die Gesamtfunktion des Systems aus der 
Verbindung von Einheiten; jeder Verbindung kor
respondiert dabei eine Einzelfunktion [FELD]. 

Die Verbindung von genau definierten Einzel
funktionen zu einer Gesamtfunktion liegt im we
sentlichen den schnellen Maschinen der AI [HILL] 
und den verteilten Algorithmen [SHA] zu Grunde. 

Allerdings sind die Modelle dieses Ansatzes 
nicht besonders fehlertolerant: Fällt eine Einheit 
oder Verbindung aus, so ist damit auch eine Rela
tion oder ein Objekt "vergessen". 

Diese Art von Netzwerken ist zwar geeignet, 
bestimmte Probleme schnell zu lösen, erlaubt aber 
Fehlertoleranz auf Hardware- und Softwareebene 
nur mit zusätzlichem, nicht unerheblichem Auf
wand. 

In nicht-zentralisierten, verteilten Systemen ist 
ein Overhead zur Verwaltung der Redundanz (Sy
stemzustandstafeln), Fehlererkennung, -diagnose, 
und Rekonfiguration nötig [KUHL]. Allein das 
Problem der Erkennung fehlerhafter Einheiten 
(Diagnose) ist bei funktions-verfälschenden Ein
heiten nicht einfach zu lösen [PEAR]. Das lokali
stische konnektionistische Modell entspricht damit 
dem heutigen Ansatz, möglichst viele von-Neu
mann Maschinen zur parallelen Informationsver
arbeitung in einem Netz zusammen zu schließen. 

Leistungsverluste durch Hard- und Softwarezu
sätze für den Netzbetrieb (Netzwerkprotokolle) 
werden dabei in Kauf genommen und versucht, sie 
durch günstige funktionelle Partitionierung des 
Problems zu minimieren. 

Anders dagegen der Ansatz der distributiven 
Modelle. Sie repräsentieren die Aktivitätsmuster 
nicht lokal in einer Verbindung, sondern als ge
meinsame Aktivität aller Verbindungen. Die Ge
samtheit aller Verbindungen läßt sich mittels einer 
Verbindungsmatrix beschreiben, so daß die Ge
samtfunktion als Wechselwirkung aller Neuronen 
untereinander mit einer gewichteten Verbindungs-
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matrix modelliert wird [KOHl]. Aus der Hologra
fie ist bekannt, daß die Beschädigung von Teilen 
der Bilderfolien bei der Reproduktion des Bildes 
nur die Qualität des Gesamtbildes herabsetzt, 
nicht aber Einzelbereiche verschwinden läßt. Dies 
ergibt sich aus der Tatsache, daß die Bildinforma
tionen nicht lokalisiert, sondern prinzipiell an je
dem Punkt der Bildfolie vorhanden sind. Da die 
Matrix-Modelle ähnliche Proportionen aufweisen, 
wurden sie in Analogie zum physikalischen Pen
dant anfangs "Holologische Modelle" genannt 
[LONG], [WIL]. 

2. Fehlertolerante Computer 
und die Probleme der 
Künstlichen Intelligenz 

Wieweit lassen sich nun mit den geschilderten 
konnektivistischen Ansätzen (Neuro-Computer) 
die erwähnten Probleme lösen? 

Zweifelsohne kann ein neuer Ansatz nicht so
fort alle Anwendungsprobleme lösen, vielmehr 
muß man auch bei einem erfolgversprechenden 
Ansatz noch viel Entwicklungsarbeit leisten, um 
alle neuen Probleme zu lösen, die bei diesem spe
ziellen Ansatz auftreten. Beispielsweise bedeutet 
ein Schritt zu menschenähnlicheren Computern ja 
auch, die Fehler zuzulassen, die Menschen norma
lerweise machen. 

Trotzdem gibt es interessante Ansätze konnek
tivistische Modelle in den Gebieten Bilderken
nung, Sprachverarbeitung und Robotik der künst
lichen Intelligenz einzusetzen. Dabei ist die Eigen
schaft Fehlertoleranz untrennbar verbunden mit 
den grundlegenden Funktionen dieser Modelle; 
Datenkorrektur, Abstraktion, Mustererkennung und 
Kategorisierung sind inhärente Fehlertoleranzme
chanismen. Damit überdeckt sich die Untersu
chung der Fehlertoleranzeigenschaften der kon
nektivistischen Modelle weitgehend mit der Unter
suchung ihrer Grundfunktionen. 

Betrachten wir nun die Probleme der drei ge
nannten Gebiete genauer. 

Bildverarbeitung 
Abgesehen von der Forderung, möglichst alle 

Punkte eines Bildes (Pixel) gleichzeitig zu bearbei
ten, ist die Bildverarbeitung üblicherweise in ver
schiedene Stufen oder Schichten aufgeteilt; siehe 
Bild 1. 

Lassen sich Bilderfassung und -Verbesserung 
noch mit klaren, nachrichtentechnischen Algo
rithmen durchführen, so gibt schon die Erkennung 
eines Umrisses (Segmentierung) Probleme auf. 
Viele Umrisse sind durch Störungen und Verdek
kungen nicht vollständig. Eine der besten Techni
ken, um kleine Lücken zu schließen, besteht in der 
Ergänzung dieser Stellen mittels der Information 
von Nachbarpixeln (Relaxation). Ist dagegen eine 
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Objektverarbeitung ( Satzerkennung ) 
i l 

Objekterkennung ( Worterkennung ) Vergleich mit 
gespeicherten Objekten 

t l 
Merkmalserfassung 

Auswahl der features Phonemerkennung 

t t 
Bildsegmentierung Sprachkodierung 

Kanten und Umrisse Umwandlung in 
Koeffizientenvektoren 

... 

Bildverbesserung l 
t 

Sprachfilterung Filterung und Restaurierung 
R auschfilter, 

t 
A mplitudennormalisierung 

t 
Bilderfassung Spracherfassung 
Kamera, Röntgen-

und Ultraschallsensoren A!D Wandlung 

Bild 1. Schichten der Bild- Bild 2. Schichten der 
verarbeitung. Sprachverarbeitung. 

starke Oberflächentextur vorhanden, so versagen 
auch diese Methoden und es müssen, am besten 
mittels stochastischer Mustererkennungsverfahren, 
die Flächen mit gleicher Textur erkannt und abge
grenzt werden [BALL]. 

Auch beim Erkennen von Gesamtobjekten und 
Situationen, die im allgemeinen Fall mit wissens
basierten Methoden (semantischen Netzen u. ä.) 
behandelt werden, kämpft die Objekterkennung 
bei falscher Identifizierung von Teilobjekten 
(Grund: Störungen aufunterer Ebene) und unvoll
ständigen Objekten mit dem gleichen Problem: 
Bildmuster, die den gespeicherten Referenzmu
stern ähnlich, aber nicht gleich sind, müssen dem 
ähnlichsten Referenzmuster zugeordnet werden. 

Dies gilt übrigens auch bei der Erkennung von 
zeitlichen Sequenzen von Bildern (Bildfolgen): 
Menschen und Gegenstände, die sich bei der Be
wegung leicht ändern, müssen trotzVariationund 
Verschiebung auf jedem Bild der Folge wiederer
kannt werden. 

Spracherkennung 
Auch in der Spracherkennung haben sich die 

mehrstufigen Verfahren und Modelle ebenso wie 
in der Experimentalpsychologie durchgesetzt. Ein 
solches Schichtenmodell ist in Bild 2 gezeigt. 

Reichte die Methode, eine Lautcharakteristik 
(zeitliche, endliche Folge von Amplituden- und 
Frequenzwerten) mittels Durchsuchen einer Liste 
von bekannten Lauten und Identifizierung mit ei
nem Ähnlichkeitskriterium (Dynamic Time War
ping) noch aus, Ein-Wort-Systeme mit einem 
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Wortschatz von ca. 100 Worten zu bauen, so stößt 
diese Ein-Schritt-Methode bei Sätzen schon an 
ihre Grenzen: In normalen Texten gibt es keine 
zwei gleichen Sätze, da die Kombinationsmöglich
keiten von Einzelworten zu groß sind. Gute mehr
stufige Systeme versuchen, die regionalen und in
dividuellen Sprachunterschiede auf Laut-, Wort
und Satzebene durch Systeme mit Wahrscheinlich
keitsaussagen zu modellieren (Hidden Marcov Mo
dels) und diejenigen Übergänge zwischen Sprach
einheiten (Laute, Worte) zu finden, die am wahr
scheinlichsten mit den unbekannten Lautsequen
zen übereinstimmen [DE MORI]. 

Die Probleme, die diese Ansätze mit sich brin
gen, ähneln sehr denen der Bildverarbeitung: 
• Es müssen Listen von gespeicherten, ähnlichen 
Worten durchsucht werden, um das Passende zu 
finden 
• Variationen bzw. Fehler und fehlende Laute 
können zu Fehlern führen; beim Schichtenmodell 
der hidden marcov modelsmüssen die Wahrschein
lichkeiten auf verschiedenen Ebenen gleichzeitig 
berücksichtigt werden, um das im Kontext Pas-

Aufgabenorientierte Schicht 
Planungsebene 

Hand I ungsantrie b 
subcort. und corticale 

Motivationsareale 

höhere 1 Sensorik I Unter-
Aufgabe 

Strukt. Programmierung 

mittlere 1 
Sensorik I elementare 

Bewegungen 

( Bewegungs- Ebene ) 

untere 1 Sensorik 

Punkt-zu-Punkt Ebene 
Playback-Robots 

Bewegungsentwurf 
Assoziativer Cortex 

I 
Zielmotorik 

Cerebelllum, B asalganglien, 
Thalamus, Motorkortex 

Kartesiscfe 
Position I Koordinaten 

Iransformation l 
Mikroprozessor- Ebene 

~··~-! I Motor-
position Steuerung 

( Hardware ) 
Bild 3. Roboter-Schichten. 

Stützmotorik, Reflexe 
Hirnstamm, Rückenmark 

sensoren, MoOreO- 1 Einheiten l """' 
Sehnenorgane 

~( Muskeln 

Bild 4. Schichtenmodell menschlicher 
Motorik. 

J 

sende zu finden. D,abei sind aber auch die Über
gangswahrscheinlichkeiten der Lautmuster indivi
duell vorherzubestimmen (starker Rechenauf
wand). 

Betrachtet man im Gegensatz dazu das mensch
liche Vermögen, Sprache zu erkennen, so zeigen 
sich die grundlegenden Unterschiede zwischen bei
den Ansätzen. Schon auf Lautebene (Phoneme) re
gistriert jeder Computer ein Kontinuum an physi
kalischen Lautformen; die menschliche Sprachver
arbeitung aber läßt uns alle kleineren Lautvariatio
nen als ein- und denselben Laut hören, sofern eine 
bestimmte Variationsgrenze nicht überschritten 
wird (Kategoriale Sprachwahrnehmung). Diese Ka
tegorisierung ist eine Musterkennung und setzt 
sich auf höheren Stufen fort, so daß die Fehlertole
ranz bezüglich der Eingabedaten als wichtiges 
Funktionsprinzip unserer Sprachwahrnehmung 
auf allen Ebenen realisiert sein muß. 

Umgekehrt ergibt sich daraus aber auch der 
große Erfolg beim Computereinsatz bei der Spre
cheridentifizierung (z. B. Erpresserstimmen am Te
lefon), wo Menschen ziemlich versagen, da sie 
nicht exakt die Lautform, sondern nur die Katego
rien bewußt wahrnehmen. 

Robotik 
In der Robotik gelten die gleichen, vorher er

läuterten Probleme bei der Sensorik (Bilderken
nung, Spracherkennung, Taktile Sensoren). Zu
sätzlich sind hier Aktivierungssignale nötig, um 
die Gliedmaßen zu steuern. Diese Steuerung hat 
einige Probleme zu lösen. Um ein bestimmtes Ziel 
mit dem Greifer zu erreichen, müssen alle Seg
mente und Gelenke des Roboterarmes gleichzeitig 
mit der richtigen Beschleunigung und Geschwin
digkeit um den richtigen Betrag bewegt werden. 

Dies erfordert 
• Umrechnung der Gesamtbewegung in Einzelbe
wegungen innerhalb der gelenkspezifischen Koor
dinatensysteme (Inverse homogene Transformatio
nen). Dabei können Probleme auftreten (Singulari
täten). 
• Einbeziehung der Massen und Bewegungsener
gien der Einzelsegmente und der aufgenommenen 
Last in die Bewegungsgleichungen der Gelenk
steuerungen. 

Dazu sind sowohl Lösungen von Matrizenglei
chungen als auch Differenzialgleichungen zweiter 
Ordnung nötig. Werden zusätzliche Forderungen 
an die Bewegung gestellt (Konstante Kraft; gleich
förmige, lineare Bewegung im Kartesischen Raum), 
so müssen außerdem die Daten der Positions- und 
Kraftsensoren ausgewertet werden. Die bei der un
genauen Bewegung (Schlupf der Krafttransmis
sion, Durchbiegen des Arms bei schweren Lasten, 
Bewegungshindernis) nötige Fehlertoleranz wird 
meist durch eine Kombination von Rückkopplung 
der Sensorsignale und einer Liste von Ausnahme-
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situationen ("Werkstück heruntergefallen") ver
wirklicht. 

Probleme macht bei diesem Ansatz der Bewe
gungssteuerung neben der Berechnung diverser 
Gleichungen in Real-Time die Programmierung 
dieser Bewegungen. Die gewünschte Bewegungsse
quenz wird entweder in einer Programmiersprache 
eingegeben (z. B. moveTo (x,y,z)) oder, soweit 
möglich, direkt mittels der menschlichen Bewe
gung eines Testarms (Playback robots) [FU]. 

"Intelligente" Roboter, die selbst neue Bewe
gungen auf Grund äußerer Sensordaten vollführen 
können (z. B. Kollisionsvermeidung) gibt es prak
tisch ebensowenig wie Roboter, die nicht nur ei
nen, sondern zwei oder mehr Arme oder Beine ko
ordiniert bewegen können; vielleicht sogar noch 
durch Bildauswertung gesteuert. Bei all diesen Pro
blemen trifft die von-Neumann Architektur auf 
ihre Grenzen. 

Neuere Versuche, diese Grenzen zu überwin
den, bauen auf Softwaresysteme aus hierarchi
schen Schichten auf. Jede Schicht ist ähnlich ge
baut: Sie empfängt Befehle von oben und setzt sie 
in konkrete Handlungssequenzen für die unterge
ordneten Schichten um. Andererseits werden die 
Sensorsignale der tieferen Schichten bei der Erstel
lung der Handlungssequenzen verwendet (feed
back) sowie in abstrakterer, codierter Form nach 
oben weitergereicht (Beispiel: digitale Positionsda
ten werden zur Meldung "Greifer im kritischen 
Bereich"). In Bild 3 ist solch ein Schichtenmodell 
gezeigt; parallel dazu in Bild 4 der vermutliche 
Aufbau der menschlichen Motorik (nach [SCH]). 

Allgemein läßt sich feststellen, daß für die Be
wegungssteuerung der Roboter eine Hard- und 
Softwarearchitektur benötigt wird, die nicht expli
zit programmiert zu werden braucht, sondern 
selbst die Bewegungsprimitive lernen kann und 
daraus die benötigten Bewegungen synthetisiert. 

3. Neuronale, fehlertolerante 
Computer 

Im Abschnitt I wurden die allgemeinen und in 
Abschnitt 2 spezielle Probleme der fehlenden Feh
lertoleranz bezüglich Eingabefehler (Intelligente, 
menschengerechte Benutzerschnittstelle) und der 
schwierigen oder fehlenden Programmierung (Ler
nende Schnittstellen und Roboter) vorgestellt. 

Abstrahieren wir von den konkreten Anwen
dungen, so lassen sich im wesentlichen drei Pro
blemkreise abgrenzen, deren Lösung zentrale Be
deutung für die Bewältigung obengenannter Pro- ~ 
bleme und damit für die Konstruktion der neuro
nalen Computer hat. Beschreiben wir die Bild-, 
Ton- und Aktivierungsereignisse durch eine 
Menge von Variablen, zusammengefaßt in einem 
Mustervektor, so werden folgende Operationen 
für diese Muster benötigt: 

1) Assoziativer Speicher 
• Speichern der Referenzmuster 
• Vergleich unbekannter Muster mit den gespei
cherten Referenzmustern, Entscheidung auf das 
ähnlichste Referenzmuster. 

Die Modelle für Assoziativspeicher haben eine 
lange Tradition und sind sehr zahlreich. Allgemein 
läßt sich feststellen, daß diese Assoziativspeicher 
für ihre Speicherfunktion weniger Muster spei
chern können (je nach Modell 15%-60%) als die 
konventionellen adress-orientierten Speicher und 
Assoziativspeicher mit flag-Architektur. Dafür 
aber sind die verteilten Assoziativspeicher schnel
ler (die Speicher- und Ausleseoperation ist in ei
nem Funktionszyklus beendet) und, bei nicht
linearer Ausgabefunktion, auch fehlertolerant. 

2) Zeitsequenzen 
Im Unterschied zur statischen Bildverarbei

tung, bei der alle Bildmerkmale gleichzeitig vorlie
gen, ist bei der Bildfolgeerkennung und bei den 
zeitlichen Sequenzen der Sprachlaute das zu er
kennende Muster zeitlich auseinandergebrochen. 
Gesucht ist ein Mechanismus, der die Operationen 
des assoziativen Speichers auch bei zeitlich se
quentiellen Mustern durchführt. 

Auch die Aktivierungsmuster der Roboter sind 
zeitlich gegliedert. Beide Probleme hängen eng zu
sammen: Ist ein befriedigender Mechanismus ge
funden, ein zeitlich sequentielles Muster fehlerto
lerant zu erkennen und den dazu assoziierten 
Code auszugeben, so wird auch bei autoassoziati
vem Gebrauch durch Eingabe des Codes mittels 
Ergänzung die entsprechende zeitliche Sequenz 
ausgelöst. 

Leider gibt es nur wenige Modelle, die Zeitse
quenzen darstellen können. Vielfach tritt auch das 
Problem auf, daß zwei Folgen, die identische Teil
folgen enthalten, bei der Generation bzw. Erken
nung verwechselt werden können. 

3) Feature extraction 
Aus unbekannten Sensordaten (Input-Muster) 

müssen die typischen, charakteristischen Merk
male als solche erkannt und extrahiert werden. Da
bei muß das Wissen über bereits erkannte und ge
speicherte Features herangezogen werden. 
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Leider ist der Begriff "typisches Merkmal" 
nicht sehr präzise definiert. Deshalb gibt es viele 
Modelle, die vorgeben, eine Merkmalsextraktion 
durchzuführen und in Wirklichkeit nur eine Form 
von Mustererkennung durchführen. Zu einer ech
ten Merkmalsextraktion gehört dagegen das Er
kennen und Auswählen von Merkmalen, die vor
her unbekannt waren; also die Ermittlung von 
Zahl und Art von unbekannten Merkmalen und 
eine Rekodierung ("Abstraktion") der Originalin
formation, was bisher in den Systemen der symbo
lischen, künstlichen Intelligenz nicht möglich ist. 
Ein interessantes Modell dazu bildet beispiels-
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weise die Gruppe der stochastisch selbstlernenden 
Konkurrenz-Modelle (Competetive Learning, z. B. 
[GROS]). 

Mit diesen drei Grundoperationen lassen sich 
die untersten Schichten der vielschichtigen Bild
und Spracherkennung konstruieren: Bild- und tak
tile Erkennung mit Operation I, Spracherkennung 
und Robotersteuerung mit Operation 2 und Selbst
programmierung und Lernen sowie Codierung der 
Sensorereignisse mit Operation 3. 

Dabei sind die drei Operationen sicher nicht 
unabhängig voneinander: Grundlegend ist das 
Speichern von Referenzmustern und der schnelle, 
fehlertolerante Vergleich mit unbekaimtem Input 
durch assoziativen Abruf. Versehen wir den Asso
ziativspeicher mit einem Kurzzeitspeicher, so läßt 
sich Operation 2 konstruieren (vgl. [KOH2]). Auch 
bei der Merkmalsgewinnung der Operation 3 wird 
die Grundfunktion des Speicherns und Verglei
chens benötigt. Es gibt sogar Arbeiten (Ritter und 
Schulten, TU München) die nur mit Hilfe eines 
fehlertoleranten, selbstorganisierenden Konkur
renzmodells (nachbarschaftserhaltende Abbil
dung, s. [KOH2]) eine Roboterbewegung program
miert. 

Obwohl viele Modelle Berührungspunkte ha
ben und ähnliche Phänomene erklären wollen, 
gibt es leider noch kein einheitliches Theoriegerüst 
für die Neuronalen Netze, ebensowenig wie um
fassende Untersuchungen ihrer (zweifellos vorhan
denen) Fehlertoleranzeigenschaften. 

Fehlertoleranz in Assoziativspeichern 
Da alle drei Operationen zur Zeit noch wenig 

analytisch erforscht sind, beschäftigten wir uns in 
Frankfurt zur Zeit noch ausschließlich mit der feh
lertoleranten assoziativen Speicherung. 

Es ist allgemein bekannt, daß Schwellwerte bei 
Signalpegeln zur Rausch- und Störunterdrückung 
und damit zur Fehlertoleranz bezüglich der Signal
pegel beitragen. 

In [BRA] wird genauer untersucht, was die Ein
führung von Schwellwerten (Nichtlinearitäten) bei 
der Ausgabefunktion von linear gekoppelten und 
zu einem Assoziativspeicher geschalteten Verarbei
tungseinheiten (formale Neuronen) für die Tolerie
rung von defekten, fehlerhaften Eingabemustern 
bewirkt. 

Es zeigt sich, daß die Menge aller möglichen 
Eingabemuster in Untermengen (Klassen) zerfällt, 
die durch die gespeicherten Muster als Klassen
prototypen bestimmt werden. Die Ausleseopera
tion des Assoziativspeichers wird damit zu einer 
Mustererkennungsoperation, bei dem das Einga-

bemuster dasjenige Ausgabemuster erregt, das zu 
dem ihm am ähnlichsten Klassenprototypen asso
ziiert ist. 

Die Vektorquantisierungseigenschaften dieses 
Modells bewirken somit nicht nur einen Musterer
kennungs- oder Kategorisierungsprozeß, sondern 
sind auch mit einem inhärenten Fehlertoleranz
mechanismus gegenüber gestörte.n Eingabedaten 
identisch. 

Auch bei dem parallel dazu untersuchten Hard
waremodell zeigt sich, daß durch Einführung der 
SchweBwerte große Teile der Hardware ausfallen 
können, bevor die korrekte Funktion des Assozia
tivspeichers gestört wird. 
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