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Man soll die Dinge so einfach wie möglich machen,
aber nicht einfacher.

Albert Einstein

Alle sagten das geht nicht ! Einer hat das nicht gewusst und
hat es einfach gemacht.

Unbekannt
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Musterdruck
Vorläufig ohne Gewähr

Nicht für den Verkauf.
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Künstliche neuronale Netze sind die Grundlage der künstlichen Intelligenz. Üblicherweise werden  
diese Netze in Software implementiert,  was jedoch oft  zu einem hohen Energieverbrauch führt.  
Biologische neuronale Netze hingegen arbeiten viel energieeffizienter. In diesem Dokument stelle  
ich eine Schaltung vor, die das Verhalten eines biologischen Neuron nachahmt. Damit kann man  
sein eigenes neuronales Netz bauen und experimentell erforschen.

Welche „künstlichen Intelligenzen“ gibt es eigentlich : Künstliche Intelligenz (KI) lässt sich auf 
verschiedene Weisen einteilen –  je  nach Leistungsfähigkeit,  Funktionsweise  oder  Anwendungs-
gebiet. Im Folgenden werden die gängigsten Klassifikationen erläutert. Eine schwache oder enge KI 
ist auf eine bestimmte Aufgabe spezialisiert. Sie „versteht“ ihre Aufgabe nicht wirklich, sondern 
verarbeitet Daten nach programmierten Mustern. Eine starke oder allgemeine KI wäre in der Lage, 
jede  intellektuelle  Aufgabe  auszuführen,  die  ein  Mensch  bewältigen  kann  –  mit  Bewusstsein, 
Selbstreflexion  und  Verständnis.  Diese  Form  existiert  bislang  nur  theoretisch;  sie  ist  ein  Ziel 
langfristiger KI Forschung. Diese Form existiert bislang nur theoretisch; sie ist ein Ziel langfristiger 
KI Forschung. Eine hypothetische Form der KI, die die menschliche Intelligenz in allen Bereichen 
übertrifft – wissenschaftlich, kreativ und sozial. Wird oft in philosophischen und ethischen Debatten 
über die Zukunft der KI behandelt.Die KI „lernt“ aus Daten, indem sie Muster erkennt und daraus 
Modelle bildet. Die Entwicklung der KI bewegt sich aktuell vom spezialisierten Lernen (Narrow 
AI) hin zu multimodalen Systemen, die Text, Bild, Audio und Handlung kombinieren können. Der 
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nächste Schritt wäre eine Form von „General AI“, die flexibel und kontextsensitiv denken kann – 
ein Ziel, das noch viele technische und ethische Fragen aufwirft. 

Neben dieser Leistungs-Einteilung kann KI auch nach ihrer Funktionsweise unterschieden werden. 
Frühere Systeme arbeiteten regelbasiert: Sie folgten festgelegten „Wenn–Dann“-Anweisungen, wie 
ein digitales Nachschlagewerk. Moderne KI Systeme basieren dagegen auf maschinellem Lernen. 
Dabei  „lernt“  die  KI  selbstständig  aus  großen  Datenmengen,  indem  sie  Muster  erkennt  und 
Vorhersagen trifft.  Eine  besonders  fortschrittliche  Form davon ist  das  Deep Learning,  bei  dem 
künstliche neuronale Netze eingesetzt werden – inspiriert vom Aufbau des menschlichen Gehirns. 
Diese  Technologie  ermöglicht  Anwendungen  wie  Sprachverarbeitung,  Gesichtserkennung  oder 
selbstfahrende Autos.  Künstliche Intelligenz begegnet uns heute in vielen Bereichen: Sie hilft bei 
medizinischen Diagnosen, steuert Produktionsprozesse, analysiert wirtschaftliche Daten, übersetzt 
Texte oder komponiert sogar Musik. Der Trend geht dabei zunehmend zu multimodalen Systemen, 
die verschiedene Arten von Informationen – etwa Text, Bild und Ton – miteinander verknüpfen 
können.

Langfristig erforschen Wissenschaftler Wege, um von der spezialisierten „schwachen“ KI zu einer 
flexibleren, menschenähnlichen Intelligenz zu gelangen. Doch je näher wir diesem Ziel kommen, 
desto wichtiger werden auch Fragen nach Verantwortung, Ethik und Kontrolle im Umgang mit 
lernenden Maschinen.
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Die schwache KI, auch „Narrow AI“ genannt, ist die Form, die heute überall im Einsatz ist. Sie ist 
auf klar abgegrenzte Aufgaben spezialisiert, etwa auf das Erkennen von Sprache, das Übersetzen 
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von  Texten  oder  das  Erstellen  von  Empfehlungen  in  Online-Plattformen.  Beispiele  sind 
Sprachassistenten wie Siri oder Alexa, aber auch Chatbots oder automatische Bildklassifizierungen. 
Diese Systeme sind leistungsfähig, besitzen jedoch kein echtes Verständnis ihrer Aufgaben – sie 
verarbeiten Daten nach vorgegebenen Mustern.

Die starke KI (oder „General AI“) wäre dagegen in der Lage, wie ein Mensch zu denken, zu lernen 
und Probleme kreativ zu lösen – unabhängig vom Themengebiet. Eine solche Intelligenz könnte 
selbstständig  Wissen  übertragen  und  Neues  verstehen.  Diese  Form  existiert  bisher  nur  als 
theoretisches Konzept in der Forschung.

Die  dritte  Stufe,  die  Superintelligenz,  beschreibt  eine  hypothetische  KI,  die  die  menschliche 
Intelligenz  in  allen  Bereichen  übertrifft.  Sie  spielt  vor  allem in  ethischen  und  philosophischen 
Diskussionen über die Zukunft der Technologie eine Rolle.

Warum dieses Büchlein ? Der Grund ist die Ankündigung der NVIDIA Inc. Im Herbst 2025 die 
Weiterentwicklungen der  GPU1 einzustellen und dafür mit dem ersten  NPU2 Bausteinen auf den 
Markt  zu  gehen.  Damit  wird  die  „Nachbildung“  neuronaler  Zellen  per  Software  auf  massiv 

1 GPU = Grafik Prozessor Unit
2 NPU = Neuronal Prozessor Unit
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parallelen GPU Bausteinen nicht mehr länger notwendig sein. Bei einem NPU Baustein handelt es 
sich um einen komplexen analog aufgebauten Halbleiter Chip.

Wer in der U-Bahn auf einem Plakat einen Schnurrbart auf malt, wird selten für seine Intelligenz 
gelobt.  Doch  wenn  ein  Instagram  Filter  Ihnen  Eselsohren  hinzufügt,  wird  das  oft  als  brillant 
empfunden. Was jedoch objektiv bleibt, ist der hohe Energiebedarf, um vermeintlich „intelligente“ 
Aufgaben zu bewältigen.
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Abbildung 1: Ein einfaches neuronales Netzwerk



 Millionen, wenn nicht Milliarden von Transistoren tragen zur Darstellung solcher Funktionen wie 
der Erzeugung von Eselsohren bei und verschwenden dabei enorme Mengen wertvoller Energie. Im 
Gegensatz dazu erledigen Lebewesen seien es Austern oder sogar Insekten komplexere Aufgaben 
als die aller modernsten KI Systeme der Welt, und das zu einem Bruchteil der Energiekosten. Tiere 
benötigen  dafür  lediglich  ein  Netz  clever  verknüpfter  Neuronen  und  eine  geringe  Menge  an 
Nahrung.  Nun sind die  Entwickler  der  NVIDIA Inc.  Daran gegangen dieses  von der  Natur  zu 
kopieren.

Natürliche Neuronen
Neuronen gelten allgemein als Grundbausteine des Gehirns und damit als Basis für Intelligenz.  
Wenn  sie  miteinander  verbunden  werden,  formen  sie  ein  neuronales  Netzwerk  (Abbildung  1). 
Künstliche  neuronale  Netze  (ANN)  sind  heute  erfolgreich  im  Einsatz,  beispielsweise  bei  der 
Spracherkennung,  Bildanalyse  und  in  der  adaptiven  Steuerung  –  wesentliche  Bereiche  des 
maschinellen  Lernens  und  der  künstlichen  Intelligenz.  In  der  Abbildung  1 ist  ein  einfaches 
künstliches neuronales Netz mit zwei Eingangsneuronen (I1 und I2), einer versteckten Schicht aus 
drei  Neuronen  (H1...H3)  und  zwei  Ausgangsneuronen  (O1  und  O2).  Zum  Vergleich:  Eine 
Fruchtfliege besitzt etwa 100.000 Neuronen.
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Ein  Neuron  in  einem  neuronalen  Netz,  ob  künstlich  oder  biologisch,  empfängt  Signale  von 
verbundenen  Neuronen,  verarbeitet  diese  und  leitet  bei  Bedarf  ein  Signal  weiter.  Jedes 
Eingangssignal  wird  dabei  mit  einer  bestimmten  Gewichtung  oder  Gewicht  versehen.  Diese 
Gewichte sind anpassbar, so dass das Neuron flexibel bleibt und das Netzwerk lernen kann. Das 
aktuelle  Resultat  des  Neuron  wird  durch  eine  nichtlineare  Funktion  der  gewichteten  Eingänge 
bestimmt. Künstliche Neuronen arbeiten in der Regel mit numerischen Werten in einer GPU, da sie 
meist in Software implementiert sind. Biologische Neuronen hingegen verwenden elektrische und 
chemische Signale. Der Vorteil von Softwareneuronen liegt auf der Hand: Es ist einfach, viele von 
ihnen zu erstellen, und ein Netzwerk kann schnell angepasst werden. Ein neuer Trend ist jedoch die  
Implementierung künstlicher Neuronen in Hardware,  etwa mit  programmierbarer Logik wie ein 
FPGA3 Hier  bestehen  die  Neuronen  aus  kleinen  Transistorschaltkreisen  und  imitieren  die 
elektrischen  Signale  biologischer  Neuronen.  Das  in  diesem Artikel  vorgestellte  Neuron  ist  ein 
Beispiel für eine solche Schaltung.

Biologische Neuronen senden keine kontinuierlichen Signale, sondern kurze Impulse Abbildung 2). 
Impulsfrequenz und -dauer variieren, und es wird vermutet, dass die Information in der Zeitspanne 
zwischen den Impulsen und in deren Dauer kodiert  ist  – möglicherweise in Form einer  PPM4. 

3 FPGA = Field Programmable Device Array
4 PPM =  Puls-Positions-Modulation
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Neuronen,  die  solche Impulse  erzeugen,  werden als  Spiking Neurons (SN)  bezeichnet,  und ein 
Netzwerk aus diesen Neuronen nennt man ein Spiking Neural Network (SNN).

Ein Spiking-Neuron lässt sich gut mit einem Regenmesser vergleichen, der nach dem Kippeimer-
Prinzip arbeitet und den Niederschlag misst (Abbildung 3). Hierbei entsprechen die eingehenden 
Impulse den Regentropfen, die den Eimer füllen. Sobald der Eimer voll ist, kippt er und entleert  
sich (das Neuron „feuert“), was einen Ausgangsimpuls erzeugt. Im Unterschied zum Regenmesser 
gewichtet das Spiking Neuron (SN) jedoch die eintreffenden Regentropfen und kann die Breite des 
Ausgangsimpulses steuern. Darüber hinaus weist das SN ein „Leck“ auf: Der Eimer verliert mit der 
Zeit an Inhalt, was eine zeitliche Komponente hinzufügt. Kommen die Eingangsimpulse zu langsam 
an, füllt sich der Eimer nicht ausreichend, und das SN wird nicht ausgelöst – das Neuron vergisst 
also eine schwache oder verzögerte Stimulation. Das elektronische Gegenstück zum Kippeimer-
Prinzip ist der Relaxationsoszillator.

In der Beispielschaltung in Abbildung 4 wird ein Kondensator aufgeladen, bis er einen bestimmten 
Schwellenwert erreicht. Dann wird er durch einen Transistor oder einen elektronisch gesteuerten 
Schalter entladen, was einen Ausgangsimpuls erzeugt. Ein programmierbarer Unijunction Transistor 
(UJT oder PUT) wäre ideal für den Bau eines SN geeignet, jedoch sind diese Bauteile heutzutage 
schwer und nur zu hohen Preisen zu beschaffen. Glücklicherweise lässt sich ein PUT jedoch leicht 
aus zwei günstigen bipolaren Transistoren zusammensetzen.
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Hier ist noch einmal die Reaktion eines Neuron auf die Reizung an dessen Signaleingang gezeigt.  
Es „feuert“ bei einer Überreizung wenn eine vorab „gelernte“ Schwelle überschritten wird.
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Abbildung 2: Ein Neuron feuert einen Spike
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Abbildung 3: Ein einfacher Regenmesser



Künstliche Neuronen
Die  Schaltung  unseres  Spiking-Neuron in  Abbildung  4 ist  etwas  komplexer  als  ein  einfacher 
Relaxationsoszillator, da sie die Anschlussmöglichkeiten weiterer Neuronen berücksichtigen muss. 
Der Kondensator  C4 fungiert hier als Eimer, während die Transistoren  T1 und  T2 den Schalter 
bilden,  der  den Eimer entleert,  sobald er  voll  ist.  Die  Schwelle,  bei  der  dieser  Entladevorgang 
auslöst, wird durch die Widerstände R1 und R2 (und die Basis-Emitter-Diode von T3) festgelegt. 
Der Eimer wird mit Impulsen gefüllt, die über D4 von den oberen drei Neuronen Eingängen (K1, 
Pin 5...7) eintreffen und kombiniert werden. C1...C4,  D4 und T5 bilden zusammen eine dreifache 
„Diodenpumpe“,  mit  C1...C3 als  Eingänge.  Ein  eingehender  Impuls  lädt  einen  dieser 
Kondensatoren auf. D4 überträgt diese Ladung auf C4, wodurch die Spannung über C4 steigt. Der 
Emitter Folger T5 spiegelt die Spannung über C4 zurück zur Anode von D4. Dies führt dazu, dass 
jeder neue Impuls zum vorherigen addiert wird. Die Spannung über C4 steigt also schrittweise an 
und erscheint auf einem Oszilloskop als Treppe. Sobald die Spannung über C4 den Schwellenwert 
von T1 überschreitet, beginnt dieser Transistor zu leiten. Ein Strom fließt von C4 über Pin 7 zum 
Emitter von  T1 und vom Kollektor zur Basis von  T2 und weiter nach Masse, wodurch auch  T2 
leitend wird.  Dies  senkt  die  Basisspannung von  T1 unter  seine  Emitter  Spannung.  T1 ist  nun 
vollständig geöffnet und C4 kann sich schnell entladen – der Eimer kippt. wenn der Entladestrom 
von  C4 ausreichend  abnimmt,  stoppt  T2 den  Stromfluss  und  die  Basis  von  T1 kehrt  auf  die 
ursprüngliche Spannung zurück, die durch R1 und R2 festgelegt ist.
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Abbildung 4: Ein der Natur nachempfundenes synthetisches Neuron



 Da die Spannung über C4 nun nahe Null ist, ist die Basisspannung von T1 deutlich höher als seine 
Emitter Spannung, wodurch  T1 nicht mehr leitet. Damit ist der Zyklus abgeschlossen, der Eimer 
wieder leer und bereit für neue Impulse.

Diese  spezielle  Konfiguration  von  T1 und  T2 wird  manchmal  als  „transistorisierter  Thyristor“ 
bezeichnet und war in den 1970er Jahren eine populäre Schaltungs Lösung. T2 sollte dabei keinen 
zu  hohen  Beta-Wert  (hFE)  haben,  da  er  sonst  auch  bei  fast  keinem Entladestrom weiterleiten 
könnte. Ein A- oder B-Typ-Transistor ist hier ideal, während ein C-Typ-Transistor zu empfindlich 
sein könnte. Aus diesem Grund ist T2 als BC547A (oder ein gleichwertiger Transistor) angegeben. 
Bei  T5,  ebenfalls  ein  BC547,  spielt  der  Beta-Wert  keine Rolle,  sodass  auch hier  ein  BC547A 
verwendet werden kann – das spart eine Zeile in der Stückliste.

Eingänge und Ausgänge des Neuron
Beim Aufladen von C4 ist das Signal am Knoten R1 und R2 high; beim Entladen von C4 fällt es ab. 
Das Poti P7 steuert die Entladedauer: Wenn der Wert von P7 klein ist, ist der Aktiv-Low-Impuls an 
R1 und R2 entsprechend kurz. Der Testpunkt dafür ist  K2. Das Signal an R1 und R2 wird durch 
den PNP Transistor T3 gepuffert. D1, D2 und D3 liefern drei low-aktive Ausgänge für das Neuron. 
Wenn T3 sperrt, werden sie von R4 auf high gezogen, und auf low gezogen, wenn T3 leitet. Wenn 
T3 sperrt, sperrt auch  T4 und die Aktiv-High-Ausgänge des Neurons (K3, Pin 5...Pin 7) werden 
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abgeschaltet. Wenn T3 leitet, leitet auch T4, und die Ausgänge werden auf High gezogen.  LED1 
leuchtet auf, um den Impuls zu signalisieren. Das bedeutet, dass die Ausgänge niederohmig sind, 
wenn das Neuron einen Impuls abgibt, und ansonsten hochohmig. Dadurch wird vermieden, dass 
sich  zwei  Neuronen  gegenseitig  beeinflussen,  wenn  sie  dasselbe  Neuron  ansteuern.  die  beiden 
Ausgangstypen ermöglichen es dem Neuron, ein anderes Neuron entweder zu stimulieren oder zu 
hemmen. Dies wird klarer, wenn wir uns die Eingänge des Neuron anschauen, die ebenfalls in zwei 
Typen unterteilt sind: Die oberen drei AC Eingänge sind, wie bereits erwähnt, mit der Diodenpumpe 
verbunden; die unteren drei DC Eingänge sind über ein Gewichtung-Potis direkt mit C4 verbunden. 
Diese Eingänge ermöglichen eine direkte Steuerung der Ladung von C4 und können es entweder 
laden  oder  entladen.  Der  untere  Eingang  (K1,  Pin  2)  verfügt  über  den  Jumper  J1,  um  die 
Konfiguration  für  verschiedene  Anwendungen  zu  erleichtern.  Wenn  Pin  1  und  Pin  2  von  J1 
verbunden sind, ist der Entladevorgang durch P6 einstellbar. Bei Verbindung von Pin 2 und Pin 3 
lädt sich C4 über P6 auf und das Neuron beginnt zu oszillieren. R6 sorgt dafür, dass die Oszillation 
über den gesamten Bereich von P6 erfolgt. Um die AC Eingänge in DC Eingänge umzuwandeln, 
ersetzen Sie C1...C3 durch Dioden (mit der Anode am Potentiometer verbunden), ersetzt man D4 
durch  eine  Drahtbrücke  und  entfernt  man  T5.  Die  drei  Dioden  verhindern  eine  gegenseitige 
Beeinflussung der Neuronen Eingänge. Wenn Sie stattdessen C1...C3 durch Drahtbrücken ersetzen, 
entstehen zusätzliche Leckeingänge. Die Stromversorgung ist unkritisch und kann zwischen 3,5 V 
und 15 V oder  mehr  liegen,  wenn  C5 entsprechend angepasst  wird.  Die  Stromaufnahme wird 
hauptsächlich durch die LED bestimmt und liegt bei einer 5-V-Versorgung unter 1 mA.
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Zusammenfassung der Eigenschaften des nach gebildeten Neuron:

• Stimulus AC Eingänge mit individuellen Gewichten
• Inhibit Leck DC Eingänge mit individuellen Gewichten
• Stimulus Ausgänge (aktiv high)
• Inhibit Leck-Ausgänge (aktiv low)
• Einstellbare Ausgangsimpulsbreite (Intensität)
• Frei laufender Spike-Generator
• LED zur Visualisierung des Neuronenfeuers
• Versorgungsspannung: 3,5...15 V

Erstellen eines Spiking Neural Netzwerks
Um ein kleines neuronales Netzwerk zu bauen, das eine einfache Aufgabe erfüllen kann, benötigen 
man wahrscheinlich mindestens sieben Neuronen (Abbildung 1). In diesem Netzwerk gibt es zwei 
Eingangsneuronen,  zwei  Ausgangsneuronen  und  drei  Neuronen  in  der  sogenannten  versteckten 
Schicht. Weitere Hintergrundinformationen zu dieser Netzwerkstruktur findet man in Quellen wie 
Wikipedia  oder  ChatGPT.  Nun  benötigt  das  Neuronale  Netz  eine  Aufgabe.  Dazu  wird  an  den 
Eingangs-Neuronen ein elektrischer Reiz benötigt.
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Für  unser  Netzwerk  verbindet  man  die  Eingangsneuronen  mit  Sensoren  (licht-  oder 
temperaturabhängige  Widerstände  oder  andere  Bauteile,  die  physikalische  Größen in  Spannung 
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Abbildung 5: Praktischer Versuchsaufbau eines kleinen Neuronal Netzes



oder Strom umwandeln). Ein solcher Sensor kann über einen der Gleichstromeingänge die Spike-
Rate des Neuron steuern. Die Stimulus Ausgänge der beiden Eingangsneuronen sind wiederum mit 
den  drei  Neuronen  in  der  versteckten  Schicht  verbunden,  und  die  Ausgänge  dieser  Neuronen 
werden  an  die  Eingänge  der  Ausgangsneuronen  angeschlossen  (Abbildung  5).  Nun  müssen 
lediglich die Potentiometer aller Neuronen so eingestellt werden, dass das Netzwerk die gewünschte 
Funktion erfüllt. Zugegeben, im Netzwerk in Abbildung 5 gibt es etwa zwanzig Potentiometer zu 
justieren – und ich gebe zu, dass ich auch nicht genau weiß, wie man das optimal bewerkstelligt. 
Doch  genau  hier  liegt  der  Spaß  an  solchen  Projekten:  Sie  bieten  reichlich  Raum  zum 
Experimentieren.  Apropos  Experimentieren:  Die  Werte  der  Widerstände,  Potentiometer  und 
Kondensatoren links vom transistorisierten Thyristor  T1  und  T2 (bis einschließlich  P7) sind frei 
wählbar. Sie können gerne mit anderen Werten experimentieren. Ich empfehle jedoch, die Spike-
Raten  eher  hoch  zu  halten,  da  dies  die  Arbeit  mit  einem  Oszilloskop  erleichtert.  Biologische 
Neuronen arbeiten typischerweise mit niedrigeren Spike-Raten, meist unter 100 Hz.

Ein Nachbau zum synthetischen Neuron
Nun soll ein neues und einfacheres Neuron aus der bereits bekannten Schaltung in  Abbildung 4 
entwickelt werden. Dieses Neuron soll möglichst klein und einfach sein, damit man es in größeren 
Stückzahlen  selbst   anfertigen  kann.  Erst  damit  kann  man  ein  komplexeres  Netzwerk  aus 
zahlreichen  Neuronen  aufbauen.  Grob  entspricht  die  neue  Schaltung  etwa  dem  Entwurf  aus 
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Abbildung  4.  Ist  aber  stark  vereinfacht.  Auch  soll  hier  durchgängig  SMD Bauteile  verwendet 
werden. Damit wird alles deutlich kleiner. In der Abbildung 7 unten ist die vereinfachte Schaltung 
neuen Neuron gezeigt.

Bei diesem neuen Design in Abbildung 7 wurden ausschließlich SMD5 Bauteile eingesetzt, um eine 
deutliche  Verkleinerung  zu  bewerkstelligen.  Lediglich  die  Steckverbinder  SV1 und  SV2 sind 
konventionell im standardisierten Raster von 2,54 mm gehalten. In der  Abbildung 7 unten ist der 
Schaltplan eines einzelnen Neuron gezeigt. Es ähnelt der Schaltung aus  Abbildung 4 sehr. Hier 
wurden nur AC Eingänge vorgesehen, da lediglich mit den Impulsen die von anderer Neuronen 
abgegeben werden, gearbeitet  werden soll.  Diese Impulse durchlaufen je nach Eingangsport die 
Kondensatoren  C2,  C3 und  C4 zur Diode  D1. Diese Diode richtet die Impulse gleich und ladet 
damit den Kondensator  C5 immer weiter auf.  Das geht soweit bis die Schwelle vom Unjunction 
Pärchen Q2 und Q3 erreicht ist und die Spannung am Testpunkt LSP1 nach unten kippt (kleiner 0,7 
V ). Der Kondensator C5 wird dabei schlagartig entladen und die Spannung am Testpunkt  LSP1 
steigt wieder an. Dieser kurze negative Impuls wird vom Schmitt-Trigger  U1 in einen positiven 
Impuls umgekehrt und an den Ausgang für ein nachfolgendes Neuron gegeben. Somit können and 
den Steckverbindern SV1 und SV2 weitere Neuronen angeschlossen werden.

5 SMD = Surface Mount Devices = Oberflächen montierbare Bauelemente
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Abbildung 6: Das Layout der neuen Leiterplatte
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Abbildung 7: Der Schaltplan zum neuen Neuron



Ein neuronales Netz aufbauen
Die Abbildung 6 zeigt das Layout der Leiterplatte. Es wurden ausschließlich SMD Bauteile für den 
Aufbau  verwendet.  Es  soll  dem neugierigen  Anwender  ein  Baukasten  zur  Konfiguration  eines 
kleinen  neuronalen  Netzes  in  die  Hand  gegeben  werden.  Die  Der  Aufbau  soll  auf  einer 
Montageplatte  erfolgen.  Über  steckbare  Kabelbrücken  lassen  sich  die  einzelnen  Neuronen  von 
Hand verbinden. Mit den zahlreichen kleinen Potentiometer wird die zu erfüllende Funktion gelernt. 
Damit kann man auf einfache Weise mit dem neuronalen Netzwerk „herum spielen“ und dabei 
deren Funktion studieren.

Dazu müssen nun 7 der 10 gelieferten Leiterplatten mit allen SMD Bauteilen bestückt werden. Es 
werden  die  7  Leiterplatten  über  eine  Siebdruck  Schablone  auf  allen  Lötstellen  eine  Lötpaste 
aufgetragen. Darauf setzt man alle SMD Bauteile und stellt eine Platine nach der anderen auf eine 
200° C heiße Platte. Das Niedertemperatur Zinn schmilzt darauf hin und die Bauteile werden dabei 
sauber verlötet. Nach dem Abkühlen können die Buchsenleisten, welche später die Kabelbrücken 
aufnehmen, von Hand verlötet werden. 

Jetzt kann jede Baugruppe in Betrieb genommen werden, um deren Funktion zu prüfen. Danach 
müssen  die  7  Baugruppen  in  die  Holzkiste  mechanisch  montiert  werden.  Für  unser  Netzwerk 
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verbinden wir die Eingangsneuronen mit Sensoren (licht- oder temperaturabhängige Widerstände 
oder andere Bauteile, die physikalische Größen in Spannung oder Strom umwandeln). Ein solcher 
Sensor kann über einen der Gleichstromeingänge die Spike-Rate des Neuron steuern. Die Stimulus 
Ausgänge der beiden Eingangsneuronen sind wiederum mit den drei Neuronen in der versteckten 
Schicht  verbunden,  und  die  Ausgänge  dieser  Neuronen  werden  an  die  Eingänge  der 
Ausgangsneuronen  angeschlossen.   Nun  müssen  lediglich  die  Potentiometer  aller  Neuronen  so 
eingestellt werden, dass das Netzwerk die gewünschte Funktion erfüllt. 

Zugegeben, im Netzwerk gibt es etwa zwanzig Potentiometer zu justieren – und ich gebe zu, dass 
ich auch nicht genau weiß, wie man das optimal bewerkstelligt. Doch genau hier liegt der Spaß an 
solchen Projekten: Sie bieten reichlich Raum zum Experimentieren. Apropos Experimentieren: Die 
Werte der Widerstände, Potentiometer und Kondensatoren links vom transistorisierten Thyristor Q2 
und  Q3 sind frei wählbar. Mann kann gerne mit anderen Werten experimentieren. Ich empfehle 
jedoch, die Spike-Raten eher hoch zu halten, da dies die Arbeit mit einem Oszilloskop erleichtert.  
Biologische Neuronen arbeiten typischerweise mit niedrigeren Spike-Raten, meist unter 100 Hz.

Wichtig ist auch ein gut ausgestatteter und sauberer Arbeitsplatz. Für die kleinen SMD Bauteile  
empfiehlt  sich  die  Nutzung eines  Mikroskops,  um die  Bauteile  besser  zu  platzieren.  Auch die  
Verwendung  von  Lötpasten  und  einem  Siebdruckverfahren  zum  Auftrag  ist  von  Vorteil.  Die 
Abbildung 8 zeigt einen solch eingerichteten Arbeitplatz.
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Abbildung 8: Der SMD Lötplatz mit Mikroskop und Heizplatte



Inbetriebnahmearbeiten
Zuerst werden die Neuronen mit der Betriebsspannung von 9V-DC verbunden, um die Strom -
aufnahme zu kontrollieren. Diese sollte um die ? mA liegen. Danach benötigt man einen Impuls-
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Abbildung 9: Die ersten 4 Neuronen sind fertig



Geber zum erzeugen von kontinuierlichen Impulsen mit einer Amplitude von ca. 4,5 V-DC und 
einer  Wiederholrate  von  1  kHz.  Diese  werden  über  eine  Leitung  auf  einen  der  AC Eingänge 
gegeben. Der Temperaturmesser sollte seine Impulszahl ab 1 kHz erhöhen, wenn die Temperatur 
ansteigt und erniedrigen wenn es kälter wird. Das gleiche könnte man mit Lichtsensoren machen. 
Für die nun folgenden Inbetriebnahmearbeiten benützen wir dafür einen Impulsgenerator bei dem 
man die Impulsfrequenz mit einem Einstellknopf verändern kann.
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Abbildung 10: Rechts, ein Impuls Generator von der Firma HAMEG



Wir stellen den Generator erst einmal fest auf eine Frequenz von 1 kHz mit einem Rechteck Signal 
ein. Dann fertigen wir uns ein kurze Leitung an mit einem BNC Anschluss für den Generator und 
am anderen Ende mit 2 Stiften für das Signal und den Masseanschluss. Wir prüfen das Signal mit 
einem Oszilloskop und stellen eine Amplitude von ca. 4,5 V ein.
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Künstliche Intelligenz mit Mikrocontrollern
Vorword zum Thema : Dieser Abschnitt soll eine praktische Anleitung geben, wie man neuronale 
Netze mit Mikrocontrollern aufbauen kann. Dazu wird sowohl die benötigte Hardware, als auch die 
erforderliche Software beschrieben.

Ein digitaler Aufbau
In der  Abbildung 11 ist ein Aufbau mit 12 Neuronen gezeigt. Genau genommen sind es 12 x 8 
Neuronen. In jedem Mikrocontroller vom Typ: MSP430F2013 sind 8 Neuronen nachgebildet. Diese 
funktionieren wie die analogen Neuronen wie in dem 1. Kapitel dieses Dokumentes beschrieben 
wurden. Bei diesem ersten Einsatzbeispiel kommunizieren alle Neuronen untereinander über eine 
i2C BUS, welcher mit 400 kHz Taktrate arbeitet. Da es sich bei den Nachrichten um nur wenige  
Bytes handelt, ist dies hier erst einmal ausreichend. Trotzdem stellt dieser i2C BUS ein Nadelöhr 
dar.  Da ja nur ein Neuron jeweils zu gleichen Zeit auf diesem BUS sprechen kann. Alle anderen 
Neuronen müssen zuhören. Dieses kleine Projekt soll erst einmal zum besseren Verständnis solcher 
Neuronen und ihrer Kommunikation dienen. Es gibt hier einen  erheblichen Unterschied zu den 
analogen Neuronen aus dem 1. Teil des Buches. Dort müssen die Verbindungen zwischen den 
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Neuronen fest verdrahtet werden ( Steckbrücken ). Dies stellt die Programmierung dar. Diese ist 
also festgelegt durch die Verdrahtung.

Hier  in  dieser  Anwendung kann die  Verbindung zwischen den Neuronen wie im menschlichen 
Gehirn  ständig  der  Aufgabe  angepasst  verändert  werden.  Dies  sollen  die  Neuronen  selbst 
vornehmen und bestimmen. Dies hat den großen Nachteil, dass man letztlich nicht mehr Herr des 
Systems sein wird, da man von Außen den aktuellen Verbindungsplan nicht mehr erkennen kann. Es 
ist  habe  eine  Schnittstelle  nach  Draußen  geplant,  um  mit  Hilfe  eines  PC-Programms  den 
„Denkvorgang“  anzuhalten  und  damit  eingehend  untersuchen  kann.  Man  möchte  ja  letztlich 
verstehen können, auf welchem Weg ein Ergebnis zustande gekommen ist.

Die Kommunikation zwischen den Neuronen
Der I2C BUS bietet 128 – 3 = 125 Adressen. So können maximal bis zu  125 Mikrocontroller auf 
einer Leiterplatte über den BUS miteinander Kommunizieren. In jedem der Mikrocontroller sind 8 
Neuronen abgebildet. Das ergibt 125 x 8 = 1000 Neuronen auf der kleinen Platine in Abbildung 11. 
Jetzt benötigt der I2C BUS einen Master, welcher den Kommunikationstakt auf dem BUS erzeugt. 
Das ist ein Nachteil ! Es sollte in unserem kleinen System keinen „Chef“ geben. Zu unserem Glück 
kann man den BUS Master per Software bestimmen. Man muss jedoch dafür sorgen, dass es zu 
jeder  Zeit  nur  einen Master  auf  dem BUS geben darf.  Da muss  man etwas  Intelligenz  in  die  
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Software packen. Mit anderen Worten: Wer was auf dem BUS zu sagen hat, muss kurzzeitig Master  
werden und sich nach dem Absenden der Nachricht wieder zum „Zuhörer“ werden.

Die Adressierung der Neuronen
Die Organisation der Adressen auf dem BUS wird also wie folgt vorgenommen: Die erste Ziffer 
links ist die Board Adresse ( also der Platinen-Nummer ), gefolgt von der BUS Adresse und danach 
folgt die Adresse des Neuron.

Zum Beispiel: 03.14.07

In dem Beispiel ist die 3. Platine mit dem Mikrocontroller mit der  I2C BUS Adresse 14 und dort 
drin das 7. virtuelle Neuron als Zieladresse angegeben. Davor muss noch die Quelladresse, von wo 
aus die Nachricht kommt, im Telegramm angegeben werden.

Zum Beispiel: 01.08.03

In dem Beispiel ist die 1. Platine mit dem Mikrocontroller mit der  I2C BUS Adresse 08 und dort 
drin das 3. virtuelle Neuron als Quelladresse angegeben. Also von dort kommt die Nachricht. Damit 
sieht der Beginn der Nachricht wie folgt aus: 
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0x01,0x08,0x03,0x03,0x0E,0x07 gefolgt von Nachrichten Bytes

Der Vorspann der Nachricht enthält also immer 6 Bytes. Die ersten 3 Bytes sind die Quelladresse 
und  die  folgenden  3 Bytes  die  Zieladresse.  Somit  sollte  die  Organisation  der  Kommunikation 
zwischen den Neuronen festgelegt sein.

Das Anwenden des gelernten
Das  nächste  Thema  ist  nun  der  eigentliche  Inhalt  einer  Nachricht.  Dazu  ist  das  vollständige 
Verständnis aus dem analogen Neuron beschrieben im 1. Kapitel notwendig. Alle Neuronen bilden 
das neuronale Netz. Dieses Netz hat grundsätzlich 2 Operations-Modi :

1. Die Funktion des „Lernens“.
2. Die Anwendung des gelernten Wissens.

Dazu ist in jedem Neuron ein Statuswort ( 16 Bit ) vorgesehen. Dieser Status zeigt den Zustand des 
aktuellen Neuron und seiner virtuellen Neuronen an. Das Statuswort ist wie folgt aufgebaut :

Statuswort = 0000 0000 0000 0000  = 0x0000
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IIII IIII IIII III+--- Modus – Neues Lernen
IIII IIII IIII II+---- Modus – Wissen anwenden
IIII IIII IIII I+----- Neuron  initialisiert  und 

aktiv
IIII IIII IIII +------ nicht benutzt
IIII IIII III+-------- Virtuelles Neuron 0 aktiv
IIII IIII II+--------- Virtuelles Neuron 1 aktiv
IIII IIII I+---------- Virtuelles Neuron 2 aktiv
IIII IIII +----------- Virtuelles Neuron 3 aktiv
IIII III+------------- Virtuelles Neuron 4 aktiv
IIII II+-------------- Virtuelles Neuron 5 aktiv
IIII I+--------------- Virtuelles Neuron 6 aktiv
IIII +---------------- Virtuelles Neuron 7 aktiv
II+------------------- nicht benutzt
I+-------------------- nicht benutzt
+--------------------- nicht benutzt

Dieses Statuswort ist in jedem Neuron vorhanden und kann über den I2C BUS von jedem beliebigen 
anderen Neuron gelesen werden.  Es ist sinnvoll, dass jedes Neuron alle Statusworte der anderen 
Neuronen aktuell gespeichert hält. So können Neuronen die ausgefallen sind ausgeblendet werden. 
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Also nicht mehr an der Kommunikation teilnehmen. Ein freies Neuron kann dann die Aufgaben des 
ausgefallenen Neuron übernehmen.

Das Gedächtnis
Als nächstes muss der „Wasser-Eimer“ aus dem 1. Kapitel ( siehe Abbildung 3 ) in der Software 
realisiert werden. Dazu wird eine Speicherzelle (Byte) mit Null initialisiert. Dieses Byte stellt den 
Kondensator C4 aus Abbildung 4 dar. Er wird durch die verschiedenen Eingangssignale aufgefüllt, 
oder aber entleert. Diese Speicherzelle wird laufend überwacht. Beim Überschreiten einer Schwelle 
wird das Neuron „befeuert“. Also ein kurzen Puls an den Signalausgang gesendet. Da dem Neuron 
bekannt ist, mit welchem benachbarten Neuron es verbunden ist, kann dieser Puls dorthin weiter 
geleitet  werden.  Wird  die  Speicherzelle  fortlaufend  befüllt,  so  werden  weitere  Impulse  an  den 
Ausgang weiter gegeben. Dieser Ausgangsimpuls ist eigentlich kein Puls, sonder ein über den I2C 
BUS übertragenes Datenbyte. Was wiederum in dem Ziel-Neuron dessen Speicherzelle befüllt, oder 
entleert.  Je  nach Intensität  des  sog.  Impulses  ist  der  enthaltene Wert  größer,  oder  kleiner.  Hier 
können  auch  negative  Werte  übertragen  werden,  die  die  Speicherzelle  im  Ziel-Neuron  somit 
entleeren. Die Speicherzelle ist wie folgt aufgebaut :

Speicherbyte = 0000 0000 = 0x00 = 8-Bit
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++++ ++++-- 7 Bit Wert ( 0x00 .. 0x7F )
+---------- Vorzeichen Bit 0 = positiver Wert

1 = negativer Wert

Das Vorzeichen Bit bestimmt ob es sich bei dem Wert um eine positive, oder negative Zahl handelt.  
Je nachdem ist der Wert zu subtrahieren oder zu addieren. Damit ergibt sich der folgende Aufbau 
einer Nachricht über den I2C BUS an ein benachbartes Neuron :

<Quelladresse>,<Zieladresse>,<Speicherzelle>,<Impulssignal>

Daraus  erkennt  man  ein  relativ  kurzes  Telegramm.  Die  Quelladresse  besteht  aus  3  Bytes,  die 
Zieladresse ebenfalls aus 3 Bytes, die Speicherzelle ist 1 Byte und das Impulssignal ist ebenfalls 1 
Byte. Alles zusammen sind das 8 Bytes. Da die Kommunikation auf dem  I2C BUS das „Nadelöhr“ 
darstellt, ist das bei einer Übertragungsrate von 400 kHz noch akzeptabel. 

Organisation der Adressierung
Beim Empfangen einer Nachricht : Nun muss die Adressierung der Nachrichten, welche vom  I2C 
BUS eintreffen organisiert werden. Dazu wird ein eigenes Softwaremodul eingesetzt. Dieses wird 
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erst einmal das 1. Byte, die Platinen-Nummer ignorieren, da zuerst nur mit einem Aufbau nach 
Abbildung 11 gearbeitet  wird.  Weil  es  sich hier  um den Empfang der  Nachricht  dreht,  ist  die 
eintreffende „Zieladresse“ mit der eigenen Adresse zu vergleichen. Stimmt diese nicht überein, so 
muss die ganze Nachricht ignoriert werden, da sie nicht für das eigene Neuron bestimmt ist. Bei 
Übereinstimmung ist die Nachricht für das eigene Neuron bestimmt. Nun muss die Quelladresse 
ausgewertet  werden,  um  das  Quell-Neuron  festzustellen.  Im  nächsten  Schritt  wird  das 
„Impulssignal“ gelesen, das jetzt mit der internen „Speicherzelle“ verrechnet wird.

Beim Senden einer Nachricht : Die Speicherzelle“ enthält nun einen neuen Wert. Ist dieser nun 
über die „gelernte“ Schwelle gesprungen, so muss eine Nachricht an alle verknüpften Neuronen 
unmittelbar gesendet werden. In einer sog. Verbindungsliste stehen alle Adressen der verknüpften 
Neuronen. Diese  Verbindungslisten werden beim Lernvorgang gesetzt, da dort die Topologie des 
Neuronalen Netzes bestimmt wird. Entsprechen der in dieser Liste gespeicherten Zieladressen, wird 
das neue Impulssignal an alle dort eingetragenen Neuronen versandt.

Die Konstanten in der Firmware
Die Firmware stellt den festen Teil der Software dar. Dort sind z.B. die fest zugeordnete  I2C BUS 
Adresse  hinterlegt,  sowie  die  eigene  Neuronen-Nummer  und  die  Nummern  aller  im  Netz 
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befindlichen  anderen  Neuronen  gespeichert.  Diese  numerischen  Werte  werden  allesamt  als 
Konstanten in der Firmware abgelegt. Die Verbindungslisten werden dagegen nicht fix vermerkt. 
Diese entstehen beim Lernvorgang und sind Bestandteil des „Wissens“ des Neuronalen-Netzes.

Das Lernen von neuem Wissen
Der  Lernvorgang  wird  durch  setzen  des  Bit  0  im  Statuswort  in  allen  Neuronen  des  Netzes 
begonnen. Das bedeutet, dass man von Außen über den I2C BUS alle Neuronen ansprechen muss.  
Gleichzeitig muss damit auch es ein Kommando „Lernen“ geben, mit dem man das Bit 0 in allen 
Statuswörtern setzen kann. Beim Lernvorgang ist folgendes zu beachten :
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Vorwärtsausbreitung
Während der Vorwärtsausbreitung gelangen die Daten durch die Eingangsschicht in das Machine 
Neural  Learning-Netzwerk  und  fließen  sequenziell  durch  die  verborgenen  Schichten  zur 
Ausgangsschicht.  Bei  jedem  Neuron  werden  die  Eingangswerte  mit  ihren  entsprechenden 
Gewichten  multipliziert  und  addiert.  Diese  gewichtete  Summe  wird  dann  durch  eine 
Aktivierungsfunktion geleitet,  die  Nichtlinearität  einführt  und die  Ausgabe des  Neuron erzeugt. 
Dieser Prozess wird Schicht für Schicht fortgesetzt, wobei der Ausgang einer Schicht der Eingang 
für die nächste Schicht wird, was schließlich zur endgültigen Vorhersage auf der Ausgangsschicht 
führt.
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Rückpropagierung
Während Vorwärtsausbreitung Vorhersagen erzeugt, ist Rückwärtsorientierung die Art und Weise, 
wie das neuronale Netzwerk der Maschine aus seinen Fehlern lernt. Es geht darum, die Vorhersage 
des  Netzes  mit  dem  tatsächlichen  Zielwert  zu  vergleichen  und  einen  Fehlerterm  mit  einer 
Verlustfunktion zu berechnen. Dieser Fehler wird dann ausgehend von der Ausgabeebene rückwärts 
durch  das  Netzwerk  verbreitet.  Während  der  Rückwärtsorientierung  passt  das  Netzwerk  die 
Gewichtungen und Verzerrungen jeder Verbindung an, basierend auf ihrem Beitrag zum Fehler, und 
zielt darauf ab, diesen zu minimieren. Der sich wiederholende Prozess der Fehlerberechnung und 
Gewichtsanpassung,  ermöglicht  es  dem „Deep-Learning-Netzwerk“  der  künstlichen  Intelligenz, 
seine Vorhersagen schrittweise zu verbessern.
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Abbildung 12: Topografie eines "Tiefen Neuronalen Netzwerkes"



Der Trainingszyklus
Das  Training  eines  neuronalen  Netzes  besteht  aus  zahlreichen  Modi  der  Vorwärts-  und 
Rückwärtsorientierung. Jeder Zyklus beinhaltet die Präsentation eines Arbeitsganges von Daten im 
Netzwerk, die Vorwärtsausbreitung, um Vorhersagen zu erhalten, die Berechnung des Fehlers durch 
Rückwärtsorientierung und die entsprechende Aktualisierung der Gewichtungen und Verzerrungen.

Ein kompletter Durchlauf durch den gesamten Lerndatensatz wird als Epoche bezeichnet. In vielen 
Epochen verfeinert  das Netzwerk seine Parameter und lernt,  präzise Vorhersagen zu treffen.  Es 
muss jedoch darauf geachtet werden, eine Überanpassung zu vermeiden, wenn das Netzwerk bei 
den Trainingsdaten eine gute, bei neuen, unsichtbaren Daten jedoch schlechte Leistung erbringt.  
Dies wird häufig durch Techniken wie Regulierung und die Verwendung separater Validierungssets 
zur Überwachung der Leistung während des Trainings abgemildert.

Mit  einem  tiefen  Verständnis  dieser  Kernprinzipien  von  Vorwärtsausbreitung,  Rückwärts-
orientierung und dem Trainingszyklus wird man leichter zu einem funktionierenden Neuronalen 
Netzwerk kommen.

Seite: 46 von 59



Vorbereitung des Lernvorganges
Um  nun  ein  praktisches  Beispiel  auszuprobieren  wollen  wir  die  Topologie  aus  Abbildung  1 
benutzen. Das Beispiel soll auf der Aufgabe aus  Abbildung 5 aufgebaut sein. 2 lichtempfindliche 
Widerstände  mit  je  einem  grünen  und  roten  Filter  sollen  die  Eingangssignale  bilden.  An  der 
Ausgabeebene sind je eine rote und grüne, sowie eine gelbe LED angeschlossen. Das Neuronale 
Netz soll nun lernen, wenn am grünen lichtempfindlichen Widerstand mehr Licht einfällt als beim 
roten, dann soll die rote LED nicht leuchten, die gelbe LED auch nicht leuchten, aber die grüne 
LED soll  hell  aufleuchten.  Alternativ,  wenn das  Licht  am roten  lichtempfindlichen Widerstand 
stärker ist, soll die grüne LED nicht leuchten, ebenso die gelbe LED nicht leuchten und die rote 
LED hell aufleuchten. Werden beide lichtempfindlichen Widerstände gleich stark beleuchtet, oder 
gar nicht, dann soll nur die gelbe LED hell aufleuchten.

Hinweis : Ich gebe zu: Das diese Aufgabe in der analogen Elektronik wesentlich einfacher ohne 
künstliche Intelligenz zu lösen ist, aber es soll nur ein simples Beispiel sein, um die Funktion des 
maschinellen Lernens besser zu verstehen.
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Abbildung 13: Die 12 Neuronen mit angeschlossenem Emulator



Nun  haben  wir  in  dem  Aufbau  nach  Abbildung  11 keinen  der  Analog  zu  Digital  Wandler 
( ADC )verdrahtet, so dass wir diese nicht verwenden können, um die Helligkeit der Lichtsensoren 
zu messen. Um das Problem zu umgehen, werden wir die ersten beiden Neuronen von Außen mit 
dem Wert für die Helligkeit versorgen. Also über den I2C BUS.

Das maschinelle Lernen
Das  maschinelle  Lernen  verwendet  statistische  Algorithmen,  auch  Lernalgorithmen  genannt. 
Lernalgorithmen können Lösungen für Probleme lernen, die zu kompliziert sind, um sie mit Regeln 
zu beschreiben, zu denen es aber viele Daten gibt, die als Beispiele für die gewünschte Lösung 
dienen  können.  Ein  Lernalgorithmus  bildet  vorgegebene  Beispieldaten  auf  ein  mathematisches 
Modell ab. Dabei passt der Lernalgorithmus das Modell so an, dass es von den Beispieldaten auf 
neue Fälle verallgemeinern kann. Dieser Vorgang wird Training genannt. Nach dem Training ist der 
gefundene Lösungsweg im Modell gespeichert. Er wird nicht explizit programmiert. Das trainierte 
Modell kann für neue Daten Vorhersagen treffen oder Empfehlungen und Entscheidungen erzeugen. 
In der mathematischen Statistik bezeichnet man dieses Fachgebiet auch als statistisches Lernen. 
Allgemein formuliert lernt ein Lernalgorithmus beim Training aus den Beispieldaten eine Funktion, 
die  auch für  neue,  nicht  zuvor  gelernte  Dateneingaben eine  korrekte  Ausgabe  erzeugt.  Es  gibt 
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verschiedene  Lernstile,  die  sich  darin  unterscheiden,  woher  der  Algorithmus  beim  Training 
Informationen dazu erhält, was „korrekt“ ist.

Was bedeutet dies für unser einfaches Beispiel ? Wir wollen zu erst die Topologie des Neuronalen 
Netzes nach Abbildung 1 festlegen. Dabei vergeben wir 2 Mikrocontroller für I1 und I2, also die 
beiden Eingangsmodule mit den Helligkeitswerten für grün und rot. Danach initialisieren wir die 
versteckte (hidden) Schicht H1, H2 & H3. Zum Schluss bestimmen wir 2 weitere Mikrocontroller 
für die Ausgangsschicht O1 & O2.

Mit anderen Worten alle diese Mikrocontroller haben eine I2C BUS Adresse erhalten und jedem der  
Mikrocontroller  sind  alle  Adressen  der  anderen  Mikrocontroller  bekannt  gemacht  worden.  Die 
Verbindungslisten  in  jedem  Mikrocontroller  werden  bei  diesem  einfachen  Beispiel  noch  nicht 
gelernt, sondern sie sind fest bestimmt. Also alle Verbindungen der Neuronen sind der Architektur 
in Abbildung 1 fest zugeordnet.

Der Lernprozess
Nun beginnt der eigentliche Lernprozess. Wir erhöhen die Helligkeit für das rote Licht, so dass es 
deutlich  heller  wie  das  grüne  Licht  ist.  Nun  ergeben  sich  die  Ausgangswerte,  die  erst  einmal 
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daneben liegen. Das rote Licht ist stark erhöht.  Da aber das grüne Licht hell leuchten soll, liegt hier  
eine Abweichung vor.
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Abbildung 14: Maschinelles Lernen



Der Fehlerwert entspricht der Abweichung von der gewünschten Helligkeit des grünen Lichtes zum 
jetzt  fälschlich  leuchtenden  roten  Lichtwert.  Dieser  Fehler  fließt  nun  zurück  an  die  Eingangs-
Neuronen. Nun werden am Eingang die entsprechenden Korrekturen vorgenommen und der Wert 
für das rote Licht erhöht und der Wert für das grüne Licht reduziert (  kann man noch folgen ? ). 
Jetzt beginnt die nächste Lern-Epoche. Das ganze wird so lange wiederholt bis der Wert für das rote  
Licht mit dem Eingangswert des roten Lichtsensors übereinstimmt.

Danach werden Lern-Epochen mit dem grünen Lichtwert durchgeführt bis der grüne Lichtwert mit 
dem grünen Ausgangswert übereinstimmt. Als nächstes wird gelernt was zu tun ist, wenn beide 
Eingangswerte gleicht sind. Dann muss am Ausgang der Lichtwert für das gelbe Licht erhöht sein 
und das grüne und rote niedrig sein.

Fehler-Analyse

In der  Abbildung 15 unten werden die jeweiligen gemessenen Abweichungen beim erhöhen des 
roten Lichtwertes in blau dargestellt.  Hier war der Lernvorgang abgeschaltet und es erfolgte keine 
Korrektur des falschen Ausgangswert (blau). 
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Abbildung 15: Beispiel für ein statistisches Modell



Einige wenige blaue Punkte treffen die rote Linie ( Eingangssignal ). Andere sind weiter davon 
entfernt. Wenn der Lernvorgang beendet ist, dann sollten alle blauen Punkte auf der roten Linie sein 
und damit keinen Fehler mehr haben.

Modell Validieren

Das ist die Funktion in der Software, welche die Abweichung des aktuellen Ausgangssignals vom 
gewünschten Ausgangssignals  feststellt.  Diese  Abweichung  stellt  letztlich  den  benötigten 
Korrekturwert dar.

Noch ein Aufbau mit I2C Schnittstelle
Um  von  Außen  auf  die  einzelnen  Neuronen  einwirken  zu  können,  ist  eine  neue  Leiterplatte  
entwickelt worden. Hier wird im linken Rand der Platine eine 4 polige Schnittstelle platziert, über 
die auch die Stromversorgung realisiert werden. Über diese Schnittstelle kann nicht programmiert 
werden. Deshalb die Idee: Auf den einzelnen Neuronen jeweils einen Interpreter laufen zu lassen. 
So muss man bei einer Änderung nicht jedesmal alle Mikrocontroller neu programmieren. Das ist 
dann wichtig, wenn man später große Platinen mit 128 Mikrocontroller aufbaut.
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Abbildung 16: Links unten der 4 polige I2C Anschluss



Bei 128 Mikrocontrollern ist das bei jeder Änderung ein viel zu großer Aufwand.
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Ein weiterer digitaler Aufbau
Zu einem späteren Projekt  soll  die  Kommunikation zwischen den Neuronen besser  organisierte 
werden. Hier sind alle Neuronen wie auf einem Schachbrett jeweils mit ihren Nachbarn verbunden.  
In der  Abbildung 17 ist diese Organisation der Neuronen schematisch dargestellt. Jedes Neuron 
kommuniziert  mit  seinem  Nachbar.  So  hat  jedes  Neuron  4  Nachbarn.  Das  hat  einen  kleinen 
Nachteil. Will das Neuron links oben mit dem rechts unten kommunizieren. Muss die Nachricht 
durch weitere  benachbarte  Neuronen geleitet  werden.  Dazu benötigt  man wieder  Adressen und 
einen  Mechanismus,  der  die  Nachricht  von  einem Nachbarn  an  Hand  der  Zieladresse  mit  der 
eigenen Adresse vergleicht und sie ggf. an den nächsten Nachbarn weiterleitet.  Damit hier kein  
Kommunikationsfeuerwerk  entsteht  und  alle  Nachbarn  ähnlich  einer  Lawine  eine  Nachricht 
erhalten,  muss  in  jedem  Neuron  das  Schachbrett  mit  allen  im  System  befindlichen  Adressen 
abgebildet  sein.  Dazu  sind  auch  die  Adresslagen  notwendig,  also  wo  ein  bestimmtes  Neuron 
angebunden  ist.  Nur  so  kann  ein  Neuron  wissen,  an  welche  der  4  möglichen  Nachbarn  das 
Telegramm  weiter  zu  leiten  ist.  Also  ist  hier  wieder  etwas  „Hirnschmalz“  in  der  Software 
einzubringen.
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Abbildung 17: Schachbrett Organisation der Neuronen
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