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Motivation

@ Computer sind dem Gehirn bei Problemen, welche durch
Algorithmen zu I6sen sind, iiberlegen

@ Aber deutlich schlechter in z.B. der Bilderkennung

o Idee: Arbeitsweise des Gehirns auf Maschinen iibertragen —
Kiinstliche Neuronale Netze

o Eigenschaften: lernfahig, robust, fehlertolerant, hochparallele
Informationsverarbeitung

@ Die meisten Modelle beziehen keine chaotische Dynamik ein,
was biologischem Vorbild widerspricht
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Kinstliches Neuron

Definition

Ein (kiinstliches) Neuron ist ein Tupel (x, w, f,, f,,0) bestehend
aus einem Eingabevektor x = (x1, ..., xn), einem Gewichtevektor

w = (wy, ..., wp), einer Aktivierungsfunktion f, : R" x R" x © — R
und einer Ausgabefunktion f, : R — R, wobei f,(f;) = o der
Ausgabewert ist, welcher an die nachfolgenden Neuronen
weitergeleitet wird.

@ Aktivierungszustand a = f,(net, ©)
o Netzeingabe net =7 | wix;
e Schwellenwert ©

@ meistens f, = id, also 0 = a
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Aktivierungsfunktionen

bindre Schwellenwertfunktion

1 , fir 27:1 Wi X; Z @,

f, =
0 , sonst.
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Aktivierungsfunktionen

stiickweise lineare Funktionen

0 furz =51, wix; < ©,
fou(2) = u(z—©) ,fir®@<z<O+1,
1 , sonst.

AT
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Aktivierungsfunktionen

sigmoide Funktionen

1—exp(—p(z—©)) | fiirz=3"1, wixi > 6,
faulz) = 0 sonst

—
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Aktivierungsfunktionen

Tangens hyperbolicus

2 _ ’
fa(z) =1— 11 mit z = le,-x,-
=
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Neuronale Netze

Bestandteile
Perzetronmodell

Kinstliches Neuronales Netz

Definition

Ein (kiinstliches) Neuronales Netz ist ein Paar (N, V), wobei N
eine Menge von n Neuronen und V eine Menge gewichteter
gerichteter Verbindungen ist. Eine gewichtete gerichtete
Verbindung ist ein Tupel (ki, kj, wj;), wobei k;, ki € N und das
Gewicht wj; € R sind. Dabei ist k; das sendende und k; das
empfangende Element.
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Neuronale Netze bestehen aus

e Eingabeschicht
@ verborgene Schicht
@ Ausgabeschicht

Hidden

Input
Output

O—0
%@

Abbildung: Ein einfaches mehrschichtiges Netz.
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Mc-Culloch-Pitts-Zelle

Xn

Abbildung: McCulloch—Pitts—Zelle.

@ Zustinde true =1 und false =0

@ beliebig viele bindre Eingabeleitungen

e feuert sobald (ungewichtete) Summe der Eingabewerte
Schwellenwert iiberschreitet

@ eine aktive hemmende Eingabe reicht um Inaktivitat zu
verursachen
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Mc-Culloch-Pitts-Zelle

Xz Xz

Abbildung: McCulloch—Pitts—Zellen zur Berechnung der AND und OR
Funktion.

@ Einzelne Zellen kénnen schon einige logische Funktionen
berechnen

@ Zweischichtige Mc-Culloch-Pitts-Netze kénnen beliebige
logische Funktionen berechnen
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Perzeptron

Erweiterung des Mc-Culloch-Pitts-Modells

@ gewichtete Verbindungen

e erregend, falls das Verbindungsgewicht gréBer Null
e hemmend, falls das Verbindungsgewicht kleiner Null

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Perzeptron

Erweiterung des Mc-Culloch-Pitts-Modells

@ gewichtete Verbindungen
e erregend, falls das Verbindungsgewicht gréBer Null
e hemmend, falls das Verbindungsgewicht kleiner Null

@ lernt durch Verdnderung der Gewichte
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Perzeptron

Erweiterung des Mc-Culloch-Pitts-Modells

@ gewichtete Verbindungen

e erregend, falls das Verbindungsgewicht gréBer Null
e hemmend, falls das Verbindungsgewicht kleiner Null

@ lernt durch Verdnderung der Gewichte

@ Netze kdnnen BIAS-Neuron enthalten, welches immer feuert
und zu jedem Neuron dessen negativen Schwellenwert als
Verbindungsgewicht hat (Schwellenwert kann durch
Lernalgorithmus verdndert werden)
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Ein Perzeptron-Lernalgorithmus

@ P die Menge, fiir die das Perzeptron eine 1 ausgeben soll
@ N die Menge, fiir die das Perzeptron eine 0 ausgeben soll

@ « heiBt die Lernrate des Algorithmus

Start: Der Gewichtevektor wy wird zufillig generiert
Setze t := 0.
Testen: Ein Punkt x € P U N wird zufillig gewahlt.

Falls x € P und wy;x > 0 gehe zu Testen

Falls x € P und w;x < 0 gehe zu Addieren
Falls x € N und wyx < 0 gehe zu Testen

Falls x € P und wy;x > 0 gehe zu Subtrahieren
Addieren: Setze wyy1 = wy + ax.

Setze t := t + 1. Gehe zu Testen.
Subtrahieren: | Setze wyy1 = wy — ax.

Setze t := t + 1. Gehe zu Testen.
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

Perzeptron-Lernen

Konvergenzsatz von Rosenblatt

Ein Perzeptron kann jede Funktion, die es reprasentieren kann, in
endlicher Zeit lernen.

@ Mc-Culloch-Pitts-Zelle / Einfaches Perzeptron konnen
XOR-Funktion nicht darstellen

@ Voraussetzung: Lineare Trennbarkeit des Eingaberaums

Lineare Trennbarkeit

Eine Funktion heiBt linear trennbar, wenn ihr n-dimensionaler
Eingaberaum sich durch eine (n — 1)-dimensionale Hyperebene in
die Bereiche mit Funktionswert 0 bzw. 1 trennen lasst.

@ Mehrschichtige Perzeptronen konnen den Eingaberaum in
beliebige Polygone teilen.
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Neuronale Netze Bestandteile

Perzetronmodell

XOR-Perzeptron

Key

Output

Perceptron

Input

00O

Abbildung: Ein dreischichtiges Perzeptron, welches die XOR-Funktion
darstellt.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Aktivierungsfunktion

Wir verwenden die stiickweise lineare Aktivierungsfunktion

0  firz < t,
Fa(z) =< a(z — t) ,ﬂjrtgzgt—ké,
1 , sonst.

mit
@ Steigungsparameter a
@ Schwellenwert t

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Gekoppelte Differentialgleichungen

@ x Aktivierungszustand des erregenden Neurons
@ y Aktivierungszustand des hemmenden Neurons

Xn+1 = a(WxxXn - Wyx)/n)

Yn+1 = Fb(nyXn - Wyy)/n)

W,
X
Wxx 4 Yyy
— erregend ~—= hemmend

Abbildung: Das Paar erregendes (x) und hemmendes (y) Neuron.
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Differentialgleichung

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Vereinfachungen

® Wy und wy, werden in a bzw. b eingerechnet

@ wy, und wy, werden entsprechend neu berechnet und mit k
bzw. k' bezeichnet

@ neue Variablen z, = x, — ky, und z, = x, — K'y,
Zn+1 = Fa(zn) - ka(zrlr)
Zpi1 = Fa(zn) — K'Fo(zp)
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Differentialgleichung

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Vereinfachungen

® Wy und wy, werden in a bzw. b eingerechnet

@ wy, und wy, werden entsprechend neu berechnet und mit k
bzw. k' bezeichnet

@ neue Variablen z, = x, — ky, und z, = x, — K'y,
Zni1 = Fa(zn) — kFp(2))
zp1 = Fa(zn) = K'Fi(z)
Im Folgenden betrachten wir die Félle (t = 0)
Q k=k=1
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Differentialgleichung
7

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Vereinfachungen

® Wy und wy, werden in a bzw. b eingerechnet

@ wy, und wy, werden entsprechend neu berechnet und mit k
bzw. k' bezeichnet

@ neue Variablen z, = x, — ky, und z, = x, — K'y,
Zni1 = Fa(zn) — kFp(2))
zp1 = Fa(zn) = K'Fi(z)
Im Folgenden betrachten wir die Félle (t = 0)
Q k=kK=
Q@ k=kK=#1
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Dynamik fiir k = k' =1

@ea>b
(a—b)Zn ,fUrOSz,,S%,
zn+1=F(z;) =S 1—bz,  firl<z <3,
0 , sonst.
0.5 08
04 a=4,b=25k=1 07 @=4,b=25k=05
:ioa
NOZ
0.1
"0 0.1 2 0.3 04 05 0 02 04 0.6 08
z(n) z(n)
(a) (b)
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares

Fixpunkte

(a—b)z, ,fur0<z, <
Zn+]-: l—bz,,

1
a7
,fijr%<z,,<%,
0

, sonst.
Q z;=0

o existiert fiir alle Parameterwerte
o stabil fira—b < 1
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Fixpunkte

(a—b)z, ,fiergzng%,
zn+1=<1- bz, ,fijr%<z,,§%,
0 , sonst.

Q z;=0
o existiert fiir alle Parameterwerte
o stabil fira—b < 1

x 1
9z =13
o existiert fira—b>1
e stabil fir b< 1
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Fixpunkte

(a—b)z, ,fiergzng%,
zn+1=<1- bz, ,fijr%<z,,§%,
0 , sonst.

Q z;=0
o existiert fiir alle Parameterwerte
o stabil fira—b < 1

x 1
9z =13
o existiert fira—b>1
e stabil fir b< 1

Sonst chaotisches Verhalten bis der maximale Output 1 — g in den
Bereich Z > % iteriert.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Lyapunov-Exponent

(a—b)z, ,ﬂergz,,<%7
zn+1=41- bz, ,ﬁjr%<z,,<l
0

= B
, sonst.

Der Lyapunov-Exponent (A = lim_.oc 2 zz;é In|f'(z,)|) kann
unter 2 Bedingungen analytisch berechnet werden

0 2=05

RIS
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Lyapunov-Exponent

(a—b)z, ,ﬂergz,,<%7
Zn+]-: l—bz,,

,fijr%<z,,§%,
0

, sonst.

Der Lyapunov-Exponent (A = lim_.oc 2 zz;é In|f'(z,)|) kann
unter 2 Bedingungen analytisch berechnet werden

0 2=0p5
o |[f(za))=a—b=2=b
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Lyapunov-Exponent

(a—b)z, ,fiergzng%
Zn+1={1-bz,  firl<z, <1
0 , sonst.
Der Lyapunov-Exponent (A = lim_.oc 2 In |f'(z4)|) kann
unter 2 Bedingungen analytisch berechnet werden
0 2=0p5

° |f’(zn)\:a—b:§:b
e A=Inbfir0<a<4
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Lyapunov-Exponent

(a—b)z, ,fiergzng%
Zn+1={1-bz,  firl<z, <1
0 , sonst.

Der Lyapunov-Exponent (A = lim_.oc 2 In |f'(z4)|) kann

unter 2 Bedingungen analytisch berechnet werden
0 2=0p5

° |f’(zn)\:a—b:§:b
e A=Inbfir0<a<4

0 F(l)=1-

oo
ST
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Lyapunov-Exponent

(a—b)z, ,fiergzng%
zn+1=41- bz, ,fijr%<z,,§%
0 , sonst.
Der Lyapunov-Exponent (A = limp_.o 2 372 In |f'(z4)|) kann
unter 2 Bedingungen analytisch berechnet werden

0 2=0p5
o |f'(z))|]=a—b=2=0b
e A=Inbfir0<a<4
@ F(3)=1-2=1

A=t (8) - (1-H)in(1-2)
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Numerisch berechneter Lyapunov-Exponent

Pt Q sch.arfe Trennung
° r " zwischen
o Fixpunktverhalten und
Lt Chaos bei £ = 0,25 und
0,75

Abbildung: Lyapunov—Exponent
firk=k"=1und a=4.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Numerisch berechneter Lyapunov-Exponent

P . Q sch.arfe Trennung
° 7 " zwischen
o Fixpunktverhalten und
5 | Chaos bei 2 = 0,25 und
63 0,75
. Q bei g = 0,5 wird [0; %]
TN vom chaotischen Orbit
Abbildung: Lyapunov—Exponent g|eichméBig1 1
fir k=k'=1und a=4. besucht(F(3) = 3)
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Koexistenz von Chaos und Fixpunkt

Wenn F(1) > £ gilt, dann wird das Intervall [0; 7] geteilt in
© Cantor-Menge mit chaotischem Verhalten
@ . Fluchtmenge”, die auf z;' = 0 abbildet
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Koexistenz von Chaos und Fixpunkt

Wenn F(1) > £ gilt, dann wird das Intervall [0; 7] geteilt in
© Cantor-Menge mit chaotischem Verhalten
@ . Fluchtmenge”, die auf z;' = 0 abbildet

o 20 € [5pyi B3] = Znr2 = 0
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Koexistenz von Chaos und Fixpunkt

Wenn F(1) > £ gilt, dann wird das Intervall [0; 7] geteilt in
© Cantor-Menge mit chaotischem Verhalten
@ . Fluchtmenge”, die auf z;' = 0 abbildet

o 20 € [5pyi B3] = Znr2 = 0

ozne(O;ﬁ)U(%;%)jzﬁg#O
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Koexistenz von Chaos und Fixpunkt

Wenn F(1) > £ gilt, dann wird das Intervall [0; 7] geteilt in
© Cantor-Menge mit chaotischem Verhalten
@ . Fluchtmenge”, die auf z;' = 0 abbildet

OZnG[b(ab bg]:ZnJ'_Z—O

("] ZHG(O;W)U(T;E):Z,H_Q#O
@ Nach m Iterationen: 2™ Fragmente der invarianten
chaotischen Teilmenge mit r,(mi'r), (r=0,1,...,m)

Intervallen der Lange (a — b)"(1 — b)"™™
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Koexistenz von Chaos und Fixpunkt

Wenn F(1) > £ gilt, dann wird das Intervall [0; 7] geteilt in
© Cantor-Menge mit chaotischem Verhalten
@ . Fluchtmenge”, die auf z;' = 0 abbildet

OZnG[b(ab bg]:ZnJ'_Z—O

("] ZHG(O;W)U(T;E):Z,H_Q#O
@ Nach m Iterationen: 2™ Fragmente der invarianten
chaotischen Teilmenge mit r,(mi'r), (r=0,1,...,m)

Intervallen der Lange (a — b)"(1 — b)"™™

o Fiir 2= 0,5 haben alle Intervalle die gleiche Linge
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Parameterraum

Abbildung: Der Parameterraum a gegen g fiir k = k' = 1. Bereich A:
z§ = 0 stabil, B: z = ﬁ stabil, C: Chaos, D: z; stabil zusammen mit
invarianter chaotischer Nullmenge.
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Differentialgleichung

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares

Verzweigungsdiagramm

0 <025 (b<1):z stabil

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir
k=k'=1und a=4.
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Differentialgleichung

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Verzweigungsdiagramm

< 0,25 (b < 1) : z5 stabil

= 0,25: z; wird instabil und 2
Binder mit chaotischem
Verhalten treten auf

©
o vl

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir
k=k'=1und a=4.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1

k=k #1

Verzweigungsdiagramm

< 0,25 (b < 1) : z5 stabil

= 0,25: z; wird instabil und 2
Bander mit chaotischem
Verhalten treten auf

(3] g ~ 0,2985: Chaotische Bander
treffen instabilen z5 und
verschmelzen zu einem
chaotischen Band

o vl

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir
k=k'=1und a=4.
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Differentialgleichung

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares

Verzweigungsdiagramm

O 2<025(b<1): 2z stabil

a
: (2] g = 0,25: z; wird instabil und 2

\ Bander mit chaotischem

Verhalten treten auf

(3] g ~ 0,2985: Chaotische Bander
treffen instabilen z5 und
verschmelzen zu einem
chaotischen Band

Q@ 2 =0,5: Chaotischer Orbit

o8 besucht gleichmaBig [0; %]

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir
k=k'=1und a=4.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k #1

Verzweigungsdiagramm

2 <0,25 (b < 1) : z; stabil

= 0,25: z; wird instabil und 2
\ Bander mit chaotischem
Verhalten treten auf

(3] g ~ 0,2985: Chaotische Bander
treffen instabilen z5 und
verschmelzen zu einem
chaotischen Band

O £ =0,5: Chaotischer Orbit

os besucht gleichmaBig [0; %]
@ 2 =0,75: Chaotisches Band

3 =

trifft instabilen z3 und wird
zerstort, z; = 0 wird stabil
(a—b<1)

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen
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Differentialgleichung
k=k =1
k=k'#1

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares

Dynamik fiir k = k' # 1

0 W _ Wy _
Wixx Wxy
@a>hb
(a — kb)z, ,fﬂrOSz,,S%,
Zny1 = F(zn) = ¢ 1 — kbz, ,ﬂir%<z,,§ %,

1—k , sonst.

Der Hauptunterschied zum vorherigen Fall ist die Existenz von
superstabilen Orbits der Periode m > 2, bedingt durch ein Gebiet

der Steigung Null (z > %) welches einen Output ungleich Null
produziert.
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Differentialgleichung
k=k =1
k=k'#1

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares

Fixpunkte

(a— kb)z, ,fir0<z,< %,
Zny1 = 1—kbz,  fiirl <z <%,
1—k , sonst.

Q z;=0
o existiert fiir alle Parameterwerte
e stabil fira— kb <1
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k'#1

Fixpunkte

(a— kb)z, ,fir0<z,< %,
1— kbz, fir 1 <z,,§%7

Zpn+1 =
1—k , sonst.

Q z;=0
o existiert fiir alle Parameterwerte
e stabil fira— kb <1

(2]
. 1—k ,fir0<k<1-1,
Zn —
2 leb fur1—7<k<a

o zy =1 — k ist, falls er existiert, superstabil
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k'#1

Fixpunkte

(a— kb)z, f'L'|r0<z,7 < %,
Zn+1 = 1 — kbz,  fur L <2z, < %,
1—k , sonst.

Q z;=0

o existiert fiir alle Parameterwerte
e stabil fira— kb <1

(2]
. 1—k ,fir0<k<1-1,
22 =
leb fur1—7<k<al.
o zy =1 — k ist, falls er existiert, superstabil
° zy = 1+kb stabil, falls bk < 1
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k'#1

Fixpunkte

(a— kb)z, ,fir0<z,< %,
Zny1 = 1—kbz,  fiirl <z <%,
1—k , sonst.

Q z;=0

o existiert fiir alle Parameterwerte
e stabil fira— kb <1

(2]
. 1—k ,fir0<k<1-1,
27\ 1 fir1— 1 < k< 21
Tikp o TUr p <K< p-
o zy =1 — k ist, falls er existiert, superstabil
° zy = H_ﬁ stabil, falls bk < 1

Falls kein Fixpunkt stabil ist und kein F(z) > 1 existiert, dann

zeigt das System chaotisches Verhalten.



Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k'#1

Parameterraum

0 02 04 06 08 1
b/a

Abbildung: Der Parameterraum g gegen k fiir a = 4. Bereich A:
zy = ﬁ stabil, B: z; = 1 — k stabil, C: superstabile periodische Orbits,
D: Chaos, E: z{ = 0 stabil.



Differentialgleichung
k=k =1
k=k'#1

Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares

Verzweigungsdiagramm

Q0<k<05:z5=1—k
(0 < k < %) stabil

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir
den Parameter k = k' # 1 bei a =4 und
b=2.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k'#1

Verzweigungsdiagramm

Q0<k<05:z;=1—-k
1 (0 < k < }) stabil
Q@ k=05:2z =1—k wird
instabil und superstabiler
2—periodischer Orbit entsteht

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir
den Parameter k = k' # 1 bei a =4 und
b=2.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1

k=k'#1

Verzweigungsdiagramm

Q0<k<05:z;=1—-k
(0 < k < %) stabil

Q@ k=05:2z =1—k wird
instabil und superstabiler
2—periodischer Orbit entsteht

© mit wachsendem k entstehen
periodische Orbits aller Langen
kompliziertem Muster folgend

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir
den Parameter k = k' # 1 bei a =4 und
b=2.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k'#1

Verzweigungsdiagramm

Q0<k<05:z;=1—-k
(0 < k < %) stabil

Q@ k=05:2z =1—k wird
instabil und superstabiler
2—periodischer Orbit entsteht

© mit wachsendem k entstehen
periodische Orbits aller Langen
kompliziertem Muster folgend

Q bis bei k =1 alle periodischen

Orbits instabil werden und das
System chaotisch wird

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir
den Parameter k = k' # 1 bei a =4 und
b=2.
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Differentialgleichung
Dynamik eines erregenden-hemmenden Neuronenpaares k=k =1
k=k'#1

Verzweigungsdiagramm

Q0<k<05:z;=1—-k
(0 < k < %) stabil

Q@ k=05:2z =1—k wird
instabil und superstabiler
2—periodischer Orbit entsteht

© mit wachsendem k entstehen
periodische Orbits aller Langen
kompliziertem Muster folgend

Q bis bei k =1 alle periodischen
Orbits instabil werden und das
System chaotisch wird

Abbildung: Verzweigungsdiagramm fiir )
den Parameter k = k' £ 1 bei a=4und @ k =1,5: Chaotisches Verhalten

b=2. endet und z{ = 0 wird stabil
(a—kb<1)
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Dynamisches System

In diesem Abschnitt verwenden wir die sigmoide
Aktivierungsfunktion

1 —exp(—pz) , firz>0,
0 , sonst.
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Dynamisches System

In diesem Abschnitt verwenden wir die sigmoide
Aktivierungsfunktion

1 —exp(—pz) , firz>0,
0 , sonst.

Mit den Bezeichnungen aus dem vorherigen Abschnitt erhalten wir
die gekoppelten Differentialgleichungen

Xp+1 = Fa(WXXXn — Wyxyn + In)

Yn+1 = Fb(nyXn — WyyYn + I,{,)

wobei F; ; sigmoide Aktivierungsfunktionen und /,/” externe Reize
sind.

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Vereinfachungen

@ Wy und wy, werden wieder in a bzw. b eingerechnet

@ wy, und wy, werden entsprechend neu berechnet und mit k
bzw. k' bezeichnet

@ neue Variablen z, = x, — ky, und z, = x, — K'y,
e I, =1} = I konstanter externer Reiz
e k=kK =1

Zn+1 = Fa(Zn + /) — Fb(zn + /)

Trotz Einfachheit des Models, zeigt es breites Spektrum an
dynamischem Verhalten (Fixpunkte, periodische Orbits, Chaos).

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Dynamik eines autonomen Neuronenpaares

// a=20 - b
zZny1 = F(zn) = Fa(zn) — Fo(zn)

gl N g "w | Das Verhalten des Systems ohne
externen Reiz (/ = 0) eines einzelnen

Neuronenpaares zeigt bei Variation

der Parameter a und b Uberginge

I .
von Fixpunkt- zu periodischem und

o2/
016 018 1 .
chaotischem Verhalten.

/
0 . .
0.2 0.4
z

Abbildung: Das Dynamische System mit
sigmoider Aktivierungsfunktion.

Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen

Sebastian Copony




Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Dynamik eines autonomen Neuronenpaares

zpi1 = F(zn) = Fa(2n) — Fb(2n)
Die Fixpunkte der Abbildung sind

Q z;=0
o stabil fir F/(0)=a—b<1
z

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Dynamik eines autonomen Neuronenpaares

znt1 = F(zn) = Fa(2n) — Fp(2n)
Die Fixpunkte der Abbildung sind
Q z;=0
o stabil fir F/(0)=a—b<1
Q0 z
o l6st Gleichung z = exp(—bz) — exp(—az)

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Dynamik eines autonomen Neuronenpaares

zp1 = F(2n) = Fa(2n) — Fb(zn)
Die Fixpunkte der Abbildung sind
Q z;=0
o stabil fir F/(0)=a—b<1
Q0 z
o l6st Gleichung z = exp(—bz) — exp(—az)
Mit wachsendem a treten folgende Effekte auf

@ z wird instabil und z5 stabil
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Dynamik eines autonomen Neuronenpaares

zp1 = F(2n) = Fa(2n) — Fb(zn)
Die Fixpunkte der Abbildung sind
Q z;=0
o stabil fir F/(0)=a—b<1
Q0 z
o l6st Gleichung z = exp(—bz) — exp(—az)
Mit wachsendem a treten folgende Effekte auf
@ z wird instabil und z5 stabil

@ z; wird instabil und Orbit der Periode 2 tritt auf
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Dynamik eines autonomen Neuronenpaares

zp1 = F(2n) = Fa(2n) — Fb(zn)
Die Fixpunkte der Abbildung sind
Q z;=0
o stabil fir F/(0)=a—b<1
Q0 z
o l6st Gleichung z = exp(—bz) — exp(—az)
Mit wachsendem a treten folgende Effekte auf
@ z wird instabil und z5 stabil
@ z; wird instabil und Orbit der Periode 2 tritt auf
@ Periodenverdoppelungen
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Dynamik eines autonomen Neuronenpaares

zp1 = F(2n) = Fa(2n) — Fb(zn)
Die Fixpunkte der Abbildung sind
Q z;=0
o stabil fir F/(0)=a—b<1
Q0 z
o l6st Gleichung z = exp(—bz) — exp(—az)
Mit wachsendem a treten folgende Effekte auf
@ z wird instabil und z5 stabil
@ z; wird instabil und Orbit der Periode 2 tritt auf
@ Periodenverdoppelungen
o Chaos

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Reaktion auf konstanten externen Reiz

Ein externer Input / > 0 verschiebt die Abbildung um den Betrag
von [ nach links.

Zni1 = exp(—b(z + 1)] — exp(—a(z + )]

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Reaktion auf konstanten externen Reiz

Ein externer Input / > 0 verschiebt die Abbildung um den Betrag
von [ nach links.

Zni1 = exp(—b(z + 1)] — exp(—a(z + )]

@ z} kein Fixpunkt mehr

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Reaktion auf konstanten externen Reiz

Ein externer Input / > 0 verschiebt die Abbildung um den Betrag
von [ nach links.

Zni1 = exp(—b(z + 1)] — exp(—a(z + )]

@ z} kein Fixpunkt mehr

e zj = z* I6st Gleichung z = exp[—b(z + I)] — exp[—a(z + I)]
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Reaktion auf konstanten externen Reiz

Ein externer Input / > 0 verschiebt die Abbildung um den Betrag
von [ nach links.

Zni1 = exp(—b(z + 1)] — exp(—a(z + )]

@ z} kein Fixpunkt mehr
e zj = z* I6st Gleichung z = exp[—b(z + I)] — exp[—a(z + I)]

@ Steigung bei z* sinkt mit wachsendem /

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Reaktion auf konstanten externen Reiz

Ein externer Input / > 0 verschiebt die Abbildung um den Betrag
von [ nach links.

Zni1 = exp(—b(z + 1)] — exp(—a(z + )]

@ z} kein Fixpunkt mehr
e zj = z* I6st Gleichung z = exp[—b(z + I)] — exp[—a(z + I)]
@ Steigung bei z* sinkt mit wachsendem /

@ Chaos — periodische Orbits — Periodenhalbierungen —
Fixpunktverhalten
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Kritischer Input

o z" =exp[—b(z* + )] — exp[—a(z* + )]

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Kritischer Input

o z" =exp[—b(z* + )] — exp[—a(z* + )]
o F'(z) = —bexp[—b(z + )] + aexp[—a(z + )]
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Kritischer Input

o z" =exp[—b(z* + )] — exp[—a(z* + )]
o F'(z) = —bexp[—b(z+ )] + aexp[—a(z + I)]
e Priife, fiir welche / gilt F/(z*) > —1
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Kritischer Input

o z" =exp[—b(z* + )] — exp[—a(z* + )]
o F'(z) = —bexp[—b(z+ )] + aexp[—a(z + I)]
e Priife, fiir welche / gilt F/(z*) > —1

Der kritische Wert fiir die Stabilitat ist F'(z*) = —1:

-1 = —bexp[-b(z" + Ic)] + aexp[—a(z" + I)]
= —bz" — bexp[—a(z* + Ic)] + aexp[—a(z* + I.)]
—bz" + (a — b) exp[—a(z* + I.)]
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Kritischer Input

o z" =exp[—b(z* + )] — exp[—a(z* + )]
o F'(z) = —bexp[—b(z+ )] + aexp[—a(z + I)]
e Priife, fiir welche / gilt F/(z*) > —1

Der kritische Wert fiir die Stabilitat ist F'(z*) = —1:

-1 = —bexp[-b(z" + Ic)] + aexp[—a(z" + I)]
= —bz" — bexp[—a(z* + Ic)] + aexp[—a(z* + I.)]
—bz" + (a — b) exp[—a(z* + I.)]

o z* stabil fiir | > I,
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Kritischer Input

o z" =exp[—b(z* + )] — exp[—a(z* + )]
o F'(z) = —bexp[—b(z+ )] + aexp[—a(z + I)]
e Priife, fiir welche / gilt F/(z*) > —1

Der kritische Wert fiir die Stabilitat ist F'(z*) = —1:

-1 = —bexp[-b(z" + Ic)] + aexp[—a(z" + I)]
= —bz" — bexp[—a(z* + Ic)] + aexp[—a(z* + I.)]
—bz" + (a — b) exp[—a(z* + I.)]

o z* stabil fiir | > I,
2

— 1 b
le = ——"—+ —[In(pa) — 1] mit pp = —
(na)r =5 H4 ?

=l
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Parameterwahl nach Aufgabenstellung

1-— % 1
le= b lin(ua) 1
. (pa)r — n
- u=o:k‘\°\<- Segmentierung von Regionen der
‘ Intensititen /; < b:
% =20 40 50 80 100

a

Abbildung: Kritischer Wert (/.) bei dem
der Ubergang von periodischem zu
Fixpunktverhalten stattfindet. Die Kreise
und Quadrate sind Werte, welche
numerisch berechnet wurden.
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Parameterwahl nach Aufgabenstellung

1-— % 1
le= b lin(ua) 1
. (pa)r — n
- u=o:k‘\°\<- Segmentierung von Regionen der
‘ Intensititen /; < b:
o 1 festhalten, a so wiahlen, dass
% * 20 20 60 80 100 gllt Il < IC < I2

a

Abbildung: Kritischer Wert (/.) bei dem
der Ubergang von periodischem zu
Fixpunktverhalten stattfindet. Die Kreise
und Quadrate sind Werte, welche
numerisch berechnet wurden.



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Parameterwahl nach Aufgabenstellung

1-— % 1
le= b lin(ua) 1
. (pa)r — n
- u=o:k‘\°\<- Segmentierung von Regionen der
‘ Intensititen /; < b:
o 1 festhalten, a so wiahlen, dass
% * 20 20 60 80 100 gllt Il < IC < I2

2 o Elemente mit Input /; zeigen

Abbildung: Kritischer Wert (/.) bei dem periodisches Verhalten
der Ubergang von periodischem zu

Fixpunktverhalten stattfindet. Die Kreise

und Quadrate sind Werte, welche

numerisch berechnet wurden.



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Parameterwahl nach Aufgabenstellung

0.15

Lo T L 1
c—ﬁﬁLﬁ[n(Ha)* ]

=N

0.1

=

Tl

u=o:k‘\°\<- Segmentierung von Regionen der
Intensitaten 1 < b:

0.05

o 1 festhalten, a so wiahlen, dass
o - ‘ . gilth <l-<bh

60 80 100
a

@ Elemente mit Input /; zeigen
Abbildung: Kritischer Wert (/c) bei dem periodisches Verhalten
dc.er Ubergang von penoclilschem L o Elemente mit Input / zeigen
Fixpunktverhalten stattfindet. Die Kreise Fixounktverhalten
und Quadrate sind Werte, welche P
numerisch berechnet wurden.



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

@ Verkniipfungen mit benachbarten Neuronen gleicht
Unstetigkeiten in Segmentierung aus
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

@ Verkniipfungen mit benachbarten Neuronen gleicht
Unstetigkeiten in Segmentierung aus

@ Betrachte diskrete Approximationen von kreisférmigen
Umgebungen der Radien Rex und R, (R =1,2)

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

@ Verkniipfungen mit benachbarten Neuronen gleicht
Unstetigkeiten in Segmentierung aus

@ Betrachte diskrete Approximationen von kreisformigen
Umgebungen der Radien Rex und R, (R =1,2)

Fiir Rex = R, gilt fiir das i-te Neuronenpaar
ha = F (ot g = A+
ex jERw
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

@ Verkniipfungen mit benachbarten Neuronen gleicht
Unstetigkeiten in Segmentierung aus

@ Betrachte diskrete Approximationen von kreisformigen
Umgebungen der Radien Rex und R, (R =1,2)

Fiir Rex = R, gilt fiir das i-te Neuronenpaar
= (A4 g PR o)
ex

@ Agenommen j-tes Neuronenpaar erhalt Input /, umgebende
Elemente /' mit (I < I. < I)
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

@ Verkniipfungen mit benachbarten Neuronen gleicht
Unstetigkeiten in Segmentierung aus

@ Betrachte diskrete Approximationen von kreisformigen
Umgebungen der Radien Rex und R, (R =1,2)

Fiir Rex = R, gilt fiir das i-te Neuronenpaar

b= F(s+ M > e+ +1)

@ Agenommen j-tes Neuronenpaar erhalt Input /, umgebende
Elemente /' mit (I < I. < I)

@ Ohne Verkniipfungen zeigt i-tes Neuronenpaar periodisches
Verhalten, umgebende Elemente Fixpunktverhalten

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

Betrachte schrittweise Anderung der Aktivitit des i-ten Paares
52 = -

= F(z +1Zz{;+/>—F<n 1+|R1 | sz_1+/>

| eX| JERex
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

Betrachte schrittweise Anderung der Aktivitit des i-ten Paares

P i
0z, = ZzZn1— 2,

1 . 1 .
= Fz+— z{,+/>—F<n + zf,_+/>
( 2 ' Ili’ex\Z .

| eX|J€Rex JERex

@ Alle Nachbarelemente sind gegen Fixpunkt konvergiert
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

Betrachte schrittweise Anderung der Aktivitit des i-ten Paares

P i
0z, = ZzZn1— 2,
= (e,
ex|

@ Alle Nachbarelemente sind gegen Fixpunkt konvergiert
o Annahme: |z} — z*| < 1

ZZJ+> <n l+|R];X‘ZZ{1—1+I>

JERex

Sebastian Copony Dynamisches Verhalten in Neuronalen Netzen



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

Betrachte schrittweise Anderung der Aktivitit des i-ten Paares

P i
0z, = ZzZn1— 2,
= (e,
ex|

@ Alle Nachbarelemente sind gegen Fixpunkt konvergiert
o Annahme: |z} — z*| < 1

JERex

I R R0

@ Betrachte Linearisierung der Gleichung am Punkt z = 2z* + /
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

Betrachte schrittweise Anderung der Aktivitit des i-ten Paares

P i
0z, = ZzZn1— 2,
= (e,
ex|

@ Alle Nachbarelemente sind gegen Fixpunkt konvergiert
o Annahme: |z} — z*| < 1

JERex

I R R0

@ Betrachte Linearisierung der Gleichung am Punkt z = 2z* + /

oz = (8F> ozl 4
0z z=2z*+]
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

Betrachte schrittweise Anderung der Aktivitit des i-ten Paares

P i
0z, = ZzZn1— 2,

.
ex|

@ Alle Nachbarelemente sind gegen Fixpunkt konvergiert
o Annahme: |z} — z*| < 1

JERex

I R R0

@ Betrachte Linearisierung der Gleichung am Punkt z = 2z* + /

oz = <8F> ozl 4
0z z=2z*+]

@ Voraussetzung: I — | < z* und —1 < ( )z 27+ <0
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Verkniipfung von Neuronen

Betrachte schrittweise Anderung der Aktivitit des i-ten Paares

iz, = Zri1+1 —Zn
1 .
= ety S Ar) A g Do)
ex jERu ex € Rux
@ Alle Nachbarelemente sind gegen Fixpunkt konvergiert
o Annahme: |z} — z*| < 1
@ Betrachte Linearisierung der Gleichung am Punkt z =2z* 4 |
. OF .
0z, = ( > 0z,
0z z=2z*+]
@ Voraussetzung: I — | < z* und —1 < ( )z 27+ <0
e 6z} — 0 fiir n — oo
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Auswirkung der Radien

Dynamik eines autonomen Netzwerks gekoppelter Neuronen im
Allgemeinen

1 i 1 i
z"+1:F(Z"+MZX"_|I?,-,,|Zy”>

i€ Rex i€Ripy
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Auswirkung der Radien

Dynamik eines autonomen Netzwerks gekoppelter Neuronen im
Allgemeinen

1 .
2oy — F(z,, TN o Z y,,)
Red 2 |Rm|

umgeformt zu (x/

zn+1:F< IReXIZZ+ Zyn ’Rn|zyn)

i€Rin
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Auswirkung der Radien

Dynamik eines autonomen Netzwerks gekoppelter Neuronen im
Allgemeinen

1 1 ,
2oy — F(z,,+ o Zy,’,)
Red 2= TRal

umgeformt zu (x/

zn+1:F< IReXIZZ+ Zyn ’Rn|zyn)

i€Rin

Fiir Rex = Rj, ergibt sich die oben schon verwendete Form

1 .
Zn+1:F<Zn+’R ’ erg>

ie ReX
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

. . . . imulati d Resultat
Eine Anwendung in der Bildsegmentierung ST ] Resviiie

Auswirkung der Radien

Dynamik eines autonomen Netzwerks gekoppelter Neuronen im
Allgemeinen

1
Zn+1:F(Zn+ ‘Rex’ Z Xn |Rm| Zyn>
i€ Rex

umgeformt zu (x,’, - y,’; = Zrlr)

zn+1:F< IReXIZZ+ Zyn ’Rn|zyn)

i€Rin

Fiir Rex = Rj, ergibt sich die oben schon verwendete Form

1 .
Zn+1:F<Zn+’R ’ erg>

1€ Rex
welche gegen Zustand standiger Aktivierung strebt.
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung S i Resvisic

Praktische Durchfiihrung

@ Anfangsbedingungen des Netzes beliebig wahlen
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung S i Resvisic

Praktische Durchfiihrung

@ Anfangsbedingungen des Netzes beliebig wahlen
@ Bild liefert Input fiir die Neuronen
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung S i Resvisic

Praktische Durchfiihrung

@ Anfangsbedingungen des Netzes beliebig wahlen
@ Bild liefert Input fiir die Neuronen
© Wahle a nach geeignetem I
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung S i Resvisic

Praktische Durchfiihrung

o
2]
o
o

Anfangsbedingungen des Netzes beliebig wahlen
Bild liefert Input fiir die Neuronen
Wahle a nach geeignetem I,

Neuronen, welche nach festgelegter Anzahl von Iterationen
ihren sukzessiven Output nicht dndern (bis auf Fehler ©)
reprasentieren das Objekt, die Ubrigen den Hintergrund
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Kiinstliches Bild

Das kiinstlich erzeugte Bild besteht
aus

o Viereck der Intensitat / (das
Objekt)

o Hintergrund der Intensitat

- - (/1 < /2)

@ Rauschen der Starke € mit

« « SNR=1 (Spektrum der
Abbildung: 200 Iterationen Signalstarke durch
(a =20, = 0,25 und Schwellenwert Rauschintensitat)

© = 0,02): (a) Original, (b) Output
ungekoppelt, (c) gekoppelt mit

Rex = 1, Rin = 2 und (d) gekoppelt mit
Rex = Rin = 2.
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Kiinstliches Bild

Das kiinstlich erzeugte Bild besteht
aus

o Viereck der Intensitat / (das
Objekt)
o Hintergrund der Intensitat

- - (/1 < /2)

@ Rauschen der Starke € mit

« « SNR=1 (Spektrum der
Abbildung: 200 Iterationen Signalstarke durch
(a =20, = 0,25 und Schwellenwert Rauschintensitat)

© = 0,02): (a) Original, (b) Output
ungekoppelt, (c) gekoppelt mit

Rex = 1, Rin = 2 und (d) gekoppelt mit
Rex = Rin = 2.

@ Leistung des ungekoppelten
Netzwerks schlecht
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Kiinstliches Bild

Das kiinstlich erzeugte Bild besteht
aus

o Viereck der Intensitat / (das
Objekt)

o Hintergrund der Intensitat

- - (/1 < /2)

@ Rauschen der Starke € mit

« « SNR=1 (Spektrum der
Abbildung: 200 Iterationen Signalstarke durch
(a =20, = 0,25 und Schwellenwert Rauschintensitat)

© = 0,02): (a) Original, (b) Output

ungekoppelt, (c) gekoppelt mit

Rex = 1, Rin = 2 und (d) gekoppelt mit

R.. = Ry, = 2. o Kopplung segmentiert Bild bis
auf Teile des Randes korrekt
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@ Leistung des ungekoppelten
Netzwerks schlecht



Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Lincoln

Die Abbildung zeigt ein 5-Bit
Graustufenbild von Lincoln.

(e) (d)

Abbildung: 300 Iterationen

(a =30, & = 0,25 und Schwellenwert
© = 0,02): (a) Original, (b) Output
ungekoppelt, (c) gekoppelt mit

Rex =1, Rin = 2 und (d) gekoppelt mit
Rex = Rin = 2.
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Lincoln

Die Abbildung zeigt ein 5-Bit
Graustufenbild von Lincoln.

@ /. durch die Auswertung der
Graustufen bestimmt

(e) (d)

Abbildung: 300 Iterationen

(a =30, & = 0,25 und Schwellenwert
© = 0,02): (a) Original, (b) Output
ungekoppelt, (c) gekoppelt mit

Rex =1, Rin = 2 und (d) gekoppelt mit
Rex = Rin = 2.
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Lincoln

Die Abbildung zeigt ein 5-Bit
Graustufenbild von Lincoln.

@ /. durch die Auswertung der
Graustufen bestimmt

@ Leistung des ungekoppelten
Netzwerks unbefriedigend

(e) (d)

Abbildung: 300 Iterationen

(a =30, & = 0,25 und Schwellenwert
© = 0,02): (a) Original, (b) Output
ungekoppelt, (c) gekoppelt mit

Rex =1, Rin = 2 und (d) gekoppelt mit
Rex = Rin = 2.
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Lincoln

Die Abbildung zeigt ein 5-Bit
Graustufenbild von Lincoln.

@ /. durch die Auswertung der
Graustufen bestimmt

@ Leistung des ungekoppelten
Netzwerks unbefriedigend

(e) (d)

o Kopplung verbessert

Abbildung: 300 Iterationen Segmentierung erheblich

(a =30, & = 0,25 und Schwellenwert
© = 0,02): (a) Original, (b) Output
ungekoppelt, (c) gekoppelt mit

Rex =1, Rin = 2 und (d) gekoppelt mit
Rex = Rin = 2.
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Neuronenpaar mit sigmoider Aktivierungsfuktion
Simulation und Resultate

Eine Anwendung in der Bildsegmentierung

Lincoln

Die Abbildung zeigt ein 5-Bit
Graustufenbild von Lincoln.

@ /. durch die Auswertung der
Graustufen bestimmt

@ Leistung des ungekoppelten
Netzwerks unbefriedigend

(e) (d)

o Kopplung verbessert

Abbildung: 300 Iterationen Segmentierung erheblich

(a =30, & = 0,25 und Schwellenwert

© = 0,02): (a) Original, (b) Output o fiir das gesamte Bild a (und
ungekoppelt, (c) gekoppelt mit damit /) einheitlich gewahlt
Rex =1, Rin = 2 und (d) gekoppelt mit

Rex = Rin = 2.
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