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1  Potentielle Anwendungen neuronaler Netze in
Kommunikationssystemen

In neueren Arbeiten {iber Konzeption, Planung und Steuerung von Kommunikationssy-
stemen und Netzen findet man immer hidufiger Ansitze zur Anwendung von neuronalen
Netzen fiir die Losung von Teilproblemen, die mit Hilfe konventioneller Verfahren bisher
nicht optimal bzw. nur unbefriedigend gelést werden kénnen [8]. Ahnlich wie in anderen
Disziplinen, in denen neuronale Netze bereits Einzug gehalten haben, geht es im Bereich
von Kommunikationssystemen vorwiegend um Anwendungen, fiir die die Aufgabenstel-
lung mit seriellen Algorithmen nicht leicht formulierbar ist (z. B. Verkehrslenkung) bzw.
fir die die Geschwindigkeitsanforderung nur durch massive Parallelisierung bewerkstelligt
werden kann (Steuerung von Verbindungsnetzwerken in Paketvermittlungssystemen). In
“den bisherigen Arbeiten findet man vorwiegend bekannte Netzstrukturen und Lernalgo-
rithmen wie mehrschichtige Perceptron-Netze mit Backpropagation-Lernalgorithmus [1]
und anwendungsspezifische Hopfield-Netze [7] fiir Optimierungsaufgaben.

Ziel dieses Beitrages ist es, anhand einiger Beispiele potentielle Anwendungen neuronaler
Netzstrukturen und Algorithmen aufzuzeigen und laufende Projekte vorzustellen, ohne
dabei Anspruch auf Vollstindigkeit zu erheben. Dabei wird besonderes Augenmerk auf
die Erlduterung der Problematik und die Abbildung der Aufgabe auf eine geeignete Netz-
struktur gelegt. Folgende Problemkreise werden diskutiert:

e Zugangssteuerung in Hochgeschwindigkeits-Kommunikationsnetzen
e Steuerung von Verbindungsnetzwerken in Paketvermittlungssystemen

o Verkehrslenkung in Weitverkehrsnetzen

Auf eine detaillierte Beschreibung der Implementierungen, die in einschligiger z.T. hier
zitierten Literatur vorzufinden ist, wird verzichtet.



2. Beispiele
2.1 Zugangssteuerung in Hochgeschwindigkeits-Kommunikationsnetzen

In der Planung breitbandiger diensteintegrierender digitaler Kommunikationsnetze (B-
ISDN: Broadband Integrated Services Digital Network) wird momentan das ATM-Konzept
(ATM: Asynchronous Transfer Mode) favorisiert und intensiv diskutiert. Charakteristisch
fir ein ATM-Netz ist die Aufteilung der zu iibermittelnden Information (Sprach-, Daten-,
Videoverkehr etc.) in gleich lange Dateneinheiten, sog. Zellen. Typischerweise betragt
die Zellenldnge 53 Byte (48 Byte fiir Nutzdaten und 5 Byte fiir Steuerdaten). Bei ei-
ner Ubertragungskapazitit von 140 Mbit /sec ergibt sich eine Ubertragungszeit von etwa
3usec pro Zelle. Betrachtet man eine Verbindung eines bestimmten Dienstes in einem
ATM-Netz, so werden verschiedene Ebenen des Nachrichenflusses bzw. unterschiedliche
Verkehrsstréme sichtbar (s. Bild 1).

Wie in Bild 1 illustriert, erscheint das Nachrichtenvolumen einer bestimmten Verbindung
zeitlich gesehen aufgeteilt in Bursts und Pausen. Ein Burst kann mikroskopisch mit einer
Bitratenfunktion beschrieben werden. Auf der untersten Ebene der Hierarchie erhalt
man schlieBlich den Zellprozess dieser Verbindung. Es soll hier angemerkt werden, daf§
die Dauer der Verbindung im Sekundenbereich, die der Bursts im Millisekundenbereich
und die der Zellen im Mikrosekundenbereich liegt.
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Bild 1: Schichtenmodell von Verkehrsstromen in ATM-Umgebung

Die verschiedenen Zellprozesse einzelner Verbindungen werden iiberlagert und von einem
ATM-Netz iibermittelt. Um eine bestimmte vordefinierte Netzgiite (maximale Verzdge-
rung der Ubertragung, maximale Blockierungswahrscheinlichkeit bei der Multiplexbil-
dung, usw.) zu erreichen, werden bei den peripheren Schnittstellen des Netzes Algorith-
men zur Zugangssteuerung bendtigt.

Die Aufgabe der Zugangssteuerung besteht darin, aufgrund der Netzbelastung in der
Form von aktuell genutzter Ubertragungskapazitit zu entscheiden, ob ein neu ankom-
mender Verbindungswunsch angenommen wird oder nicht. Dabei sind nicht immer alle



aktuellen Belastungsinformationen, z.B. wieviele Verbindungen welcher Dienste mit wel-
cher maximalen Bitrate momentan bestehen, leicht verfiigbar. Infolgedessen mufl die
Zugangssteuerung aufgrund der aktuellen Ubertragungskanalbelastung, d.h. aufgrund
einer Beobachtung des iiberlagerten Prozesses der Bitraten einzelner Verbindungen, die
Annahmeentscheidung fiir einen Verbindungswunsch treffen. Hierin begriindet sich der
Ansatz, diese Problematik als Mustererkennungsaufgabe zu formulieren.

Ein Verfahren zur Zugangssteuerung in einem ATM-Knoten wurde 1989 von Hiramatsu
(NTT) vorgestellt [1] und hat die in Bild 2 gezeigte Struktur. Als neuronales Netz wird
hierbei ein mehrschichtiges Perceptron-Netz mit Backpropagation-Lernalgorithmus ver-
wendet, das aus 10 Eingabeneuronen, 10 verborgenen Neuronen und einem Ausgabeneu-
ron besteht. In der Lernphase vergleicht das Netz die aktuelle Verkehrsgiite mit der
Zielnetzgiite und klassifiziert somit ankommende Bitraten in zwei Kategorien: i) normale
Bitratenmuster (good patterns) und ii) fiir das Netz gefidhrliche Bitratenmuster (bad pat-
terns). Diese Information, die nach Abschluf der Lernphase in den Verbindungsmatrizen
des neuronalen Netzes gespeichert ist, wird in der Aufrufphase (im Betrieb) zur Entschei-
dungsfindung iiber die Annahme oder Ablehnung einer Verbindung benutzt.
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Bild 2: Prinzip der Zugangssteuerung mit neuronalem Netz (aus Hiramatsu [1])

In Hiramatsu [1] wurde mit einigen Simulationsbeispielen gezeigt, da die neuronale
Loésung im Vergleich zu konventionellen Lésungen adaptiv arbeitet und einen besseren
Gesamtdurchsatz erzielt. Weitere Untersuchungen in unserer Forschungsgruppe zeigen
ebenfalls, da geeignetere BeobachtungsgroBen und eine adaptive Steuerung der Lernpha-
sen eine Leistungsverbesserung beziiglich des Netzdurchsatzes versprechen.



2.2 Steuerung von Verbindungsnetzwerken

In modernen Hochgeschwindigkeit-Paketvermittlungssystemen werden Verbindungsnetz-
werke benétigt, die eine Vielzahl von Benutzern unterschiedlicher Dienste und System-
umgebungen (Direktanschlufl, LAN, etc.) miteinander verbinden (vgl. Bild 3). Das
Hauptmerkmal heutiger Verbindungsnetzwerke besteht darin, daB der gesamte Informa-
tionsfluB zeitlich getaktet ist, z.B. in Ubertragungsdauern von ATM-Zellen (vgl. 2.1) bzw.
von Paketen.
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Bild 3: Zur Funktion von Verbindungsnetzwerken

Um den Einsatz von neuronalen Netzen zur Steuerung von Verbindungsnetzwerken zu
erldutern, betrachten wir nachfolgend die Klasse der Crossbar-Netze (siehe Bild 4). An ein
solches Netz werden iiber die Eingangsleitungen eine Anzahl von Verbindungswiinschen
herangetragen, die fiir einen Zeittakt z.B. zur Ubertragung eines Nachrichtenpaketes oder
einer ATM-Zelle realisiert werden sollen (die Verbindungswiinsche sind in Bild 4 durch
Punkte symbolisiert). Da von einer angeschlossenen Eingangsleitung zu einem Zeitpunkt
jeweils nur an eine andere Ausgangsleitung etwas gesendet werden kann bzw. eine Aus-
gangsleitung von nur jeweils einer anderen Eingangsleitung etwas empfangen kann, muf
eine Auswahl unter den Verbindungswiinschen getroffen werden. Es ist zu beachten, da8
diese Auswahl wahrend einer Taktdauer durchgefiihrt werden mu8, beispielsweise inner-
halb von 3usec in der oben erwdhnten ATM-Umgebung. Bei der ausgewihlten Verbin-
dungskonfiguration handelt es sich formal um eine Untermenge einer Permutationsmatrix
(wie z.B. die Matrix, die durch die Menge der in Bild 4 eingekreisten Kreuzungspunkte
bezeichnet ist), die so geartet sein soll, dafl zu jedem Zeitpunkt méglichst eine maximale
Anzahl von Verbindungswiinschen durchgeschaltet wird.

Diese Steuerungsaufgabe von Verbindungsnetzwerken gehért zu der Klasse von Scheduling-
Problemen, zu deren Losung haufig eine Neuronale Netzstruktur herangezogen wird [6,7].
Hierbei handelt es sich meist um Hopfield-Netze mit problemspezifischen Verbindungs-
strukturen. Fiir das beschriebene Scheduling-Problem findet man in Troudet [3] einen
Hardware-Losungsvorschlag, der der oben erwdhnten Geschwindigkeitsanforderung in Hoch-



geschwindigkeitsnetzen gerecht wird. Die Neuronen sind hier Schwellwertschalter mit
sigmoider Transferfunktion, die mit Operationsverstirkern realisiert werden.
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Bild 4: Crossbar- Verbindungsnetzwerke

Die Arbeitsweise des verwendeten Hopfield-Netzes wird im folgenden beschrieben. Jeder
Kreuzungspunkt des Crossbar-Verbindungsnetzwerkes wird durch ein Neuron reprisen-
tiert (vergl. Bild 5). Das Scheduling-Problem wird an das Hopfieldnetz gestellt, indem
die Neuronen durch externe Eingaben gemif der Verbindungsswiinsche aktiviert werden.
Im allgemeinen wird dadurch das Hopfieldnetz in einen instabilen Zustand versetzt. Die
Neuronen kommunizieren nun untereinander tiber Konflikte im Netz und Méglichkeiten zu
deren Losung. Konkurrenzsituationen um bestimmte Ein- und Ausgangsleitungen werden
ausgetragen, indem die zugehdrigen Neuronen inhibitorisch aufeinander einwirken. Neuro-
nen, die sowohl in der horizontalen als auch in der vertikalen Richtung starker Konkurrenz
ausgesetzt sind, stehen im Kreuzfeuer und werden gegeniiber anderen in besonders star-
kem MaBe deaktiviert. Das Resultat ist eine flichige Verteilung der aktivierten Neuronen,
was im Verbindungsnetzwerk dem gré8tméglichen Durchsatz gleichkommt.

— > inhibitorische Verbindungen
von Neuron x ausgehend

----> inhibitorische Verbindungen
zu Neuron x hinfiihrend

Bild 5: Abbildung des Crossbar-Verbindungsnetzwerks auf ein Hopfield-Netz



Ahnlich wie bei den meisten Optimierungsproblemen mit Hopfield-Netzen geht es auch
hier um die Minimierung einer Energiefunktion F der Gestalt:

E = %ZEWjWk+§-ZEWiVm+%(ZZW;‘*TL) (1)

i j#k R

V. ist dabei die Ausgabe des Neurons N,,, das den Kreuzungspunkt zwischen Eingangs-
leitung v und Ausgangsleitung n abbildet. Der erste Term auf der rechten Seite dieser
Gleichung ist minimal, wenn in jeder Zeile nur héchstens ein Neuron aktiv ist; entspre-
chendes gilt fiir den zweiten Term beziiglich der Spalten. Unter der Mafigabe, da8 die
ersten beiden Terme minimiert wurden, wird der dritte Term minimal, wenn die Anzahl
der realisierten Verbindungen maximal wird. Weitere Beispiele fiir die Konstruktion von
Energiefunktionen fiir spezielle Optimierungsaufgaben finden sich in [7].

2.3 Verkehrslenkung in Kommunikationsnetzen

Die Hauptaufgabe der Verkehrslenkung in Kommunikations- und Rechnernetzen kann
mit einem ”Travelling Salesman Problem”beschrieben werden. Man betrachtet das in
Bild 6 aufgezeigte Beispiel eines Netzes, bestehend aus einer Anzahl von Knoten. Geht
man ferner von einer verbindungsorientierten Kommunikation aus, so wird bei einem
Verbindungswunsch beispielsweise zwischen den Knoten i und j ein Pfad gesucht, der zum
Zeitpunkt des Suchvorganges am kostenglinstigsten ist. Die Gesamtkosten eines Pfades
setzen sich zusammen aus den Teilkosten der involvierten Verbindungsabschnitte. Der
momentane Kostenfaktor eines Abschnittes wiederum wird von einer Anzahl von zeit- und
belastungsabhingigen Faktoren bestimmt, z.B. von der aktuellen Last auf dem Abschnitt,
der Verkehrsgiite (Wartezeit, Blockierungswahrscheinlichkeit von Dateneinheiten), den
Gebiihrenfaktoren, dem Kanaltyp, dessen Kapazitit, etc. Bei optimaler Verkehrslenkung
kann sowohl fiir einzelne Verbindungen unterschiedlicher Dienste als auch fiir das ganze
Netz eine Kostenoptimierung erzielt werden.

Man unterscheidet zwischen starrer, alternativer und adaptiver Verkehrslenkung. Wird
die zeitliche Abhangigkeit der Kostenmatrix des Netzes bei der Verkehrslenkung beriick-
sichtigt, so spricht man von adaptiver Verkehrslenkung.

)

Bild 6: Kommunikationsnetz und Kostenfunktion



Da die Anzahl méglicher Pfade zwar endlich, jedoch mit zunehmender Netzgréfie sehr
groB sein kann, ist die Verkehrslenkung ein nicht einfach zu lésendes Problem in Kom-
munikationsnetzen. Das hier zu 16sende Optimierungsproblem ist NP-vollstindig. Der
geographisch kiirzeste Pfad ist dabei nicht immer der kostengiinstigste. In Bild 6 ist bei-
spielsweise der Pfad von A iber B, E, C nach D der momentan kostengiinstigste zwischen
A und D.

Hier wird nun ein Hopfield-Netz mit spezieller Verbidungsstruktur zur Lésung einer Op-
timierungsaufgabe eingesetzt, die sich aus dem Problem der Verkehrslenkung ergibt. Das
Kommunikationsnetz in Bild 6 kann beispielsweise mittels der Netzstruktur nach Bild 7
abgebildet werden.
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Bild 7: Hopfield-Netz-Anordnung zur Verkehrslenkung (Beispiel in Bild 6)

Diese Netzstruktur wurde in Arbeiten von Rauch und Winarske [4] und Zhang und Tho-
mopoulos [5] vorgeschlagen. In [4] wurde das Grundprinzip beschrieben. In [5] wurde der
Ansatz so erweitert, daB man fast immer einen kiirzesten Pfad findet, egal wie lang der
Pfad (Anzahl der benétigten Knoten) ist.

Der gesuchte Pfad soll nun aus einer Verbindung von maximal n Knoten bestehen. Wie-
derum handelt es sich hier um die Minimierung einer Energiefunktion E folgender Form:

2
A B C
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Bei dem Faktor w;; handelt es sich um den Kostenfaktor fiir die Verbindung zwischen
Knoten i und Knoten j. Die Grofe V,, beschreibt die Ausgabe des Neurons N, ,, wobei
v die Knotennummer im Netz und n die Reihenfolge der vom Pfad beriihrten Knoten
kennzeichnet. Wenn der erste Term auf der rechten Seite dieser Gleichung minimal wird,
so wird auch der Pfad kostenminimal. Durch die Minimierung des zweiten Terms wird die
Eindeutigkeit des gewéahlten Pfades garantiert. Die Minimierung der letzten Teilsumme
stellt zusammen mit der Minimierung des zweiten Terms sicher, da genau n Knoten vom
Pfad beriihrt werden.



3 Ausblick

Wir haben in diesem Beitrag den Versuch unternommen, potentielle Anwendungen neu-
ronaler Netze in Teilgebieten der Kommunikationssysteme und -netze aufzuzeigen. Die
Aufzdhlung anhand der Beispiele ist keineswegs vollstindig. Momentan werden in lau-
fenden Arbeiten neuartige Lernalgorithmen erprobt, parametrische Netzdimensionierung
(Bsp. ATM-Zugangssteuerung) untersucht und neue Problemkreise erschlossen. In die-
sem Zusammenhang sollen Anwendungen von neuronalen Netzen in mobilen Kommunika-
tionsnetzen erwahnt sowie auf Verfahren zur Unterdriickung zeitvarianter Rauschanteile
hingewiesen werden. Diese neuen Ansitze finden grofie Beachtung in den aktuellen For-
schungsaktivitaten, auf deren Ergebnisse man gespannt sein kann.
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