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Die Komplexität von Produktions-
und Logistiksystemen erzeugt den
Wunsch nach robusten und fehlerto-
leranten Steuerungsmöglichkeiten
zur Verfolgung unternehmerischer
Ziele. Gerade die Produktionssteue-
rung und die Steuerung von Logis-
tiksystemen sind mit den Hilfsmit-
teln exakter mathematischer Be-
schreibungen nur unzureichend zu
bewerkstelligen. Einen Lösungsweg
bietet die Computational Intelligen-
ce (CI) mit ihren Möglichkeiten zur
symbolischen, subsymbolischen und
numerischen Wissensverarbeitung.
Zu dem Gebiet der Computational
Intelligence zählen Verfahren der

Fuzzy-Logik, Evolutionäre Algorith-
men und Künstliche Neuronale Net-
ze (KNN). Ein Neuronaler Netztyp,
die selbstorganisierende Merkmals-
karte (SOM), ist Gegenstand dieses
Beitrags. 

Künstliche Neuronale Netze sind
mathematische Gleichungen, die aus
vorgegebenen Eingangswerten durch
ihr gelerntes Verhalten Ausgangswerte
generieren können. Als positive Eigen-
schaften Neuronaler Netze sind ihre 
• Anpassbarkeit, 
• Fehlertoleranz, 
• Robustheit, 
• Assoziationsfähigkeit, 
• Generalisierungsfähigkeit und 
• die Möglichkeit zur Abbildung von

Nichtlinearitäten
zu nennen. Ihr Verhalten bilden Neu-
ronale Netze während des Trainingszy-
klus aus. Als negative Eigenschaften
Neuronaler Netze sind die mangelnde
Analysierbarkeit (Black-Box-Verhal-
ten) und die Abhängigkeit von der

Qualität der Trainingsdaten, die die Ar-
beitsqualität des Netzes beeinflussen,
zu nennen. Darüber hinaus ist die Ar-
beitsqualität der Neuronalen Netze
vom verwendeten Netztyp und hier
insbesondere von der Anzahl der Neu-
ronen, der Aktivierungsfunktion und
der Anzahl der Zwischenschichten ab-
hängig. 

In einem von der Deutschen For-
schungsgemeinschaft geförderten For-
schungsprojekt “Modellierung und
Steuerung der Produktion mit Künst-
lichen Neuronalen Netzen” wurden
u.a. die so genannten selbstorganisie-
renden Merkmalskarten untersucht, da
dieser Neuronale Netztyp einige für die
Produktionssteuerung nützliche Ei-
genschaften besitzt. Zu der wohl wich-
tigsten Eigenschaft dieses Typs zählt,
dass er zur Gruppe der nicht über-
wacht lernenden Neuronalen Netze
gehört. Was bedeutet das? Wenn die
Anzahl der zu verwendenden Neuro-
nen, die Startlernrate, der Lernradius,
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Bild 1: Architektur einer selbstorganisierenden Merkmalskarte.



der Verminderungskoeffizient der
Lernrate und der Verminderungskoef-
fizient des Lernradius erfolgreich be-
stimmt wurden und sich an der Struk-
tur und Zusammensetzung der Trai-
ningsdaten nichts ändert, kann eine
selbstorganisierende Merkmalskarte
immer gebildet werden. Im Gegensatz
dazu kann bei den überwacht lernen-
den Neuronalen Netzen ein Lernerfolg
nicht garantiert werden. Auf dem Ge-
biet der praktischen Anwendung Neu-
ronaler Netze überwiegt die Verwen-
dung überwacht lernender Neuronaler
Netze. Das liegt an der einfacheren
Handhabung dieser Netztypen, an ih-
rem funktionsbildenden Charakter
(Funktionsapproximation) und an der
einfacheren Erstellung geeigneter Ein-
und Ausgangsdaten.

Selbstorganisierende 
Merkmalskarten (SOM)

Selbstorganisierende Merkmalskar-
ten [1, 2], auch Kohonen Feature Map
genannt, bestehen zumeist aus Neuro-
nen die in einer 2-dimensionalen Git-
terstruktur (engl. Competitive Layer)
angeordnet sind. Benachbarte Neuro-
nen sind bidirektional untereinander
verbunden. Im Bild 1 ist der Aufbau ei-
ner selbstorganisierenden Merkmals-
karte dargestellt. Es besteht auch die
Möglichkeit 3-dimensionale Gitter-
strukturen bzw. eine Reihe von Neuro-
nen zu verwenden. Durch die Nach-
barschaftsbeziehungen zwischen den
Neuronen in der Gitterstruktur ist es
den selbstorganisierenden Merkmals-
karten möglich, n-dimensionale Da-
tenstrukturen topologieerhaltend zu
verinnerlichen. Demzufolge ist eine
Klassifizierung im hochdimensionalen
Datenraum, wie er im Produktions-
und Logistikbereich anzutreffen ist,
möglich. 

Anders als bei einem vorwärts ge-
richteten Neuronalen Netz, gebildet
mit z.B. dem Backpropagation Algo-
rithmus, bei dem ein Ausgangsneuron
verschiedene numerische Ausgangs-
werte kodieren kann, erfolgt bei der
selbstorganisierenden Merkmalskarte
die Kodierung der Ausgangswerte
(Steuerinformationen für Produktion
oder Logistik) über den Aktivierungs-

zustand der Neuronen in der Gitter-
schicht. Das Neuron mit dem größten
Wert wird aktiviert. Diese wird als
“Winner-Takes-It-All”-Regel bezeich-
net. Selbstorganisierende Merkmals-
karten erkennen die den Daten inne-
wohnenden Ähnlichkeiten und Bezie-
hungen. Ähnliche Daten ordnen sich
“räumlich eng” (“Winner-Takes-It-All
Neuron”) auf der Gitterschicht an. Es
bilden sich, unter dem Gesichtspunkt
der Produktionssteuerung und der
Steuerung von Logistiksystemen, auf
der Gitterschicht Gebiete aktivierter
Neuronen mit gleichen oder ähnlichen
Steuerentscheidungen aus. Nach er-
folgreicher Bildung einer selbstorgani-
sierenden Merkmalskarte erfolgt die
Bestimmung von Gebieten mit glei-
chen Steuerinformationen. Werden
auf die selbstorganisierenden Merk-
malskarten unbekannte, zuvor noch
nicht erlernte Eingangsvektoren gege-
ben, so wird ein Neuron auf der Git-
terstruktur aktiviert. “Fällt” das akti-
vierte Neuron auf ein zuvor bestimm-
tes Gebiet, wird eine Steuerentschei-
dung abgeleitet! Das Flussdiagramm
im Bild 2 zeigt die verallgemeinerte
Vorgehensweise bei der Bildung selbst-
organisierender Merkmalskarten.

Datenvorverarbeitung/
Informationskodierung

Ebenso wie bei dem Einsatz anderer
Neuronaler Netztypen müssen auch
die Daten für die selbstorganisierenden
Merkmalskarten vorverarbeitet werden.
Ziel dieser Datenvorverarbeitung muss
es sein, die Eingabevektoren vergleich-
bar zu gestalten. Es lassen sich zwei
Regeln für die allgemeine Datenvor-
verarbeitung herauskristallisieren. Das
sind zum einen die Elimination von
maximalen Ausreißern aus den Daten-
sätzen und zum anderen das Normie-
ren der Eingabevektoren auf gleiche
Wertebereiche.

In [3] wird ein sehr anschauliches
Beispiel für die Informationskodierung
mit selbstorganisierenden Merkmals-
karten dargestellt. Das Bild 3 zeigt in
allgemeiner Form wie die Informa-
tionskodierung für die Eingangsvekto-
ren zur Bildung selbstorganisierender
Merkmalskarten erfolgen kann. Ein

Satz Po von Eingangsvektoren bildet
die Trainingsdaten zum Erstellen einer
selbstorganisierenden Merkmalskarte.
Alle Eingangsvektoren haben die glei-
che Länge n. Im Aufbau des Eingangs-
vektors spiegelt sich die Informations-
kodierung wider, wobei ein Eingangs-
vektor aus einer kodierten Information
oder aus mehreren kodierten Informa-
tionsanteilen bestehen kann. Im Bild 3
steht die Zahl eins für ein vorhandenes
Merkmal und der Buchstabe x für ein
nicht vorhandenes Merkmal. Für x
können üblicherweise die Werte 0 oder
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Bild 2: Flussdiagramm zur
allgemeinen Vorgehensweise bei der
Bildung selbstorganisierender
Merkmalskarten.



-1 stehen. Die unterschiedlichen Infor-
mationsanteile können unterschiedlich
lang sein. Ein Informationsanteil kann
z.B. Daten und Kenngrößen aus dem
Produktions- bzw. Logistikbereich um-
fassen. Ein Eingangsvektor mit seinen
inhärenten Informationen verkörpert,
im Sinn der Produktionssteuerung und
der Steuerung von Logistiksystemen,
auszuführende Maßnahmen zur Errei-
chung der unternehmenseigenen Zie-
le. Enthalten die Eingangsvektoren
z.B. Informationen über die Abwei-
chung von Lieferterminen, Auslastung
der Anlagen, Kosten und aktuelle La-
germengen, so können Steuergrößen
wie z.B. die Auftragsfreigabe, Kapazi-
tätserhöhungsmaßnahmen, Instand-
haltungsmaßnahmen, Personalbe-
darfsmeldungen und Materialanforde-
rung usw. zugeordnet werden.

Steuerung mit selbstorgani-
sierenden Merkmalskarten -

Ein Anwendungsbeispiel

Im Rahmen des geförderten Vorha-
bens wurden selbstorganisierende
Merkmalskarten auf ihre Eignung für

die Produktionssteuerung hin unter-
sucht. Stellvertretend soll auf eine Be-
standsregelung im Produktionsbereich
mit selbstorganisierenden Merkmals-
karten eingegangen werden. Betrach-
tet man die Einflussgrößen, von denen
der Bestand an Arbeitssystemen ab-
hängt, so ergeben sich mindestens drei
Einflussgrößen. Das sind z.B. 
• die zufließende Menge an Arbeits-

inhalt (welche durch die Auftrags-
freigabe beeinflusst wird), 

• die Verteilung des Arbeitsinhalts
auf einzelne, alternativ anwählbare
Arbeitssysteme im Produktionsbe-
reich und

• die Kapazität bzw. Verfügbarkeit
der Arbeitssysteme.

Somit ist eine Steuergröße, die durch
die selbstorganisierende Merkmalskar-
te abgebildet werden soll, die Vertei-
lung des Arbeitsinhalts auf alternativ
anwählbare Arbeitssysteme. Die Steu-
ergröße “zufließender Arbeitsinhalt/
Auftragsfreigabe” wird durch eine an-
dere Regeleinrichtung umgesetzt. Die
selbstorganisierenden Merkmalskarten
sind in eine Regelkreisstruktur einge-
bettet, ähnlich wie sie in [4, 5, 6] vor-

gestellt wurden. Eine selbstorganisie-
rende Merkmalskarte wird einem Ar-
beitssystem zugeordnet.

Der Satz von Eingangsvektoren, der
die in der Merkmalskarte abzubilden-
den Informationen enthält, umfasst
Daten und Kenngrößen wie auftrags-
abhängige, nachfolgende Arbeits-
schritt-Arbeitssystem-Kombinationen
und bewertete Bestandsdifferenzen im
Zusammenhang mit der Verteilung des
Arbeitsinhalts als Steuergröße. Genau
wie in Bild 3 besteht der Eingangsvek-
tor aus m Informationsanteilen. Der
erste Informationsanteil umfasst die
Produktklasse, wobei ein Merkmal (zu-
treffend entspricht 1, nichtzutreffend
entspricht -1) für eine Nummer steht.
Die weiteren Informationsanteile ste-
hen für die bewerteten Bestandsab-
weichungen nachfolgender Arbeitssys-
teme. Es wird ein festes Raster mit po-
sitiven und negativen Bestandsabwei-
chungen vorgegeben. Über Variation
der bewerteten Bestandsabweichun-
gen an den verschiedenen - laut Ar-
beitsplan nachfolgenden - Arbeitssys-
temen, werden Merkmale in den Ein-
gangsvektor eingeprägt. Bei den laut
Arbeitsplan nicht zutreffenden Ar-
beitssystemen werden alle Merkmale,
die die Bestandsabweichung beschrei-
ben, mit -1 bewertet. Die Eingangs-
vektoren für die jeweiligen Steuerent-
scheidungen werden “vorgemerkt”. Es
erfolgt später eine Zuordnung der lau-
fenden Nummern der Eingangsvekto-
ren zu den jeweilig gleichen Steuer-
entscheidungen. Gebiete gleicher Ent-
scheidungen sollen bekanntlich nach
der Bildung der selbstorganisierenden
Merkmalskarte entdeckt und bestimmt
werden. Ein wichtiger Aspekt der bei
der Erstellung von Eingangsvektoren
Beachtung finden muss, ist die Tatsa-
che, dass die Größe des Eingangsvek-
tors nicht beliebig groß werden kann.
Somit ist die Anzahl der in einer selbst-
organisierenden Merkmalskarte zu
klassifizierenden Informationen be-
schränkt. 

Einen Ausweg aus diesem Dilemma
zeigt die Verwendung von zwei oder
mehreren selbstorganisierenden Merk-
malskarten zur Informationsabbildung
auf. Statt der parallelen Informations-
verteilung auf mehrere Merkmalskar-
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Bild 3: Allgemeine Informationskodierung für Eingangsvektoren zur Bildung
selbstorganisierender Merkmalskarten.



ten kann auch eine zeitabhängige,
fortlaufend neu gebildete Merkmals-
karte zur Anwendung kommen. Infor-
mationen wie z.B. abgearbeitete Auf-
träge, bei denen die erlernten Auf-
trags-Arbeitsschritt-Beziehungen nicht
mehr benötigt werden, werden aus den
Eingangsvektoren entfernt und durch
neue noch zu bearbeitende Auftrags-
informationen ersetzt. Es werden fort-
laufend neue selbstorganisierende
Merkmalskarten erstellt. Das Finden
von Ablösekriterien zur fortlaufenden
Ablösung Neuronaler Netze ist Gegen-
stand aktueller Untersuchungen.

In Bild 4 ist der sich schließende In-
formationskreis schematisch darge-
stellt. Beginnend mit den gewonnenen
Daten aus dem Produktionsbereich, der
Datenvorverarbeitung/Informationsco-
dierung, dem Training der selbstorgani-
sierenden Merkmalskarten, dem Auf-
finden von Gebieten gleicher Steuer-
entscheidungen auf dem Competitive
Layer, der Übertragung der Daten in
ein Steuermodul und der Umsetzung
der Steuerentscheidung schließt sich
der Kreis.

Mit dem Stuttgarter Neuronale Net-
ze Simulator (SNNS) steht ein kosten-
loses Werkzeug für die Arbeit und Pro-
blemlösung mit Neuronalen Netzen
zur Verfügung. Die selbstorganisieren-
den Merkmalskarten sind einer von

vielen neuronalen Netztypen, die mit
dieser Software gehandhabt werden
können. Der Stuttgarter Neuronale
Netze Simulator ist in guten Linux-Di-
stributionen enthalten.

Fazit
Die in diesem Beitrag vorgestellte

Bestandsregelung mit selbstorganisie-
renden Merkmalskarten ist nur ein
kleiner Ausschnitt für mögliche An-
wendungen im Bereich der Produk-
tionssteuerung und der Steuerung von
Logistiksystemen. Die vorteilhafte Ei-
genschaft dieses Neuronalen Netztyps
- das unüberwachte Lernen - prädesti-
niert die selbstorganisierenden Merk-
malskarten für autonom arbeitende
Softwareanwendungen. Vorraussetzun-
gen für einen erfolgreichen Einsatz
Neuronaler Netze ist die Schaffung von
Strukturen im Produktions- und Logi-
stikbereich, die z.B. den unterschied-
lichen anzutreffenden Produktionsfor-
men Rechnung tragen.
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Bild 4: Informationskreis beim Einsatz Neuronaler Netze im
Produktionsbereich.

Self-organizing Map - A New
Approach for Production Control
The complexity of production and
logistics systems generates the
demand for robust and error-resistant
control options in the pursuit of
corporate objectives. The control of
production and logistics systems,
especially, is often inadequately
managed with methods of exact
mathematical specifications alone.
One solution to this problem is the use
of Computational Intelligence (CI),
intelligent measures for processing
symbolic, sub-symbolic and numeric
knowledge. Computational
Intelligence also borrows from such
areas as fuzzy logic, evolutionary
algorithms and artificial neural
networks.
One of these neural networks types,
namely the self-organizing map or
Kohonen Feature Map, is the topic of
this article.
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