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� Einleitung und Motivation

F�ur ein in unbekannter Umgebung explorierendes System erscheint die Detektion von stabil auftretenden� sensorischen
Situationen notwendig� da auf deren Basis bereits einfache Verhaltensweisen generiert werden k�onnen� Unter diesem
Blickwinkel stellt sich der Problemkreis der Objekterkennung im Vergleich zum technischen Standpunkt f�ur ein
biologisches System v�ollig anders dar� Geht es bei der technischen Objekterkennung um das Au�nden meist bereits a
priori bekannter und mehr oder weniger komplex kodierter Strukturen in Bildern ohne Verhaltensbezug� so besteht f�ur
das biologische System das Ziel vielmehr in der Extraktion verhaltensrelevanter Information �siehe auch ����� Beispiele
f�ur solche Verhaltensweisen in Bezug auf Objekte k�onnten die Vermeidung von Hindernissen� die Bestimmung der
eigenen Position� ein zielgerichteter Zugri� oder die Interpretation eines Objekts im Sinne einer Handlungsanweisung
sein�
Vor diesem Hintergrund m�ochte der vorliegende Beitrag ein bereits realisiertes Modellkonzept �siehe auch ���� ����
zur Selbstorganisation eines verhaltensorientierten Objektverst�andnisses� vorstellen und die konzeptionelle Weiterent	
wicklung dieses Ansatzes zur Selbstorganisation eines verhaltensorientierten Posen�Verst�andnisses bei der nat�urlichen
Mensch�Maschine�Kommunikation diskutieren�

� Selbstorganisation eines verhaltensorientierten Objektverst�andnis�

ses

Als �Umwelt� f�ur das System dienten ��� station�are Farbszenen� in denen verschiedene Objekte in verschiedenen
Arrangements vor komplex strukturiertem Hintergrund auftraten �siehe beispielhaft Abbildung ��� Rotations	 und
Skalierungsaspekte wurden explizit nicht ber�ucksichtigt� Die m�oglichen Aktionen des Systems in seiner Umwelt wurden
an den Proze� des internen Scannings angelehnt �siehe auch ����� Die Selbstorganisation des emergenten Objektver	
st�andnisses soll in einer beobachtbaren Verhaltens�anderung im Sinne einer charakteristischen zeitlichen Abtastung
der Objekte �stabile visuelle Strukturen der Umwelt� resultieren� Dies bedeutet eine Umrangierung innerhalb des
Abtastpfades� so da� zu einem Objekt geh�orende Bildgebiete bevorzugt zeitlich unmittelbar aufeinanderfolgend abgeta	
stet werden� wie dies in Abbildung � rechts in schematischer Form zu sehen ist� Die Umrangierung der zu einem Objekt
geh�orenden Bestandteile in die unmittelbare zeitliche Nachbarschaft beim Analyseproze� stellt nach unserer Au�assung
eine elementare Verarbeitungsleistung dar� die einen wesentlichen Beitrag zur L�osung des Binding	Problems liefern
kann� Weiterhin erm�oglicht eine Umgruppierung elementarer Szenenbestandteile zu unterschiedlichen Bedeutungs	
inhalten eine kontinuierliche Modi�kation des Systemwissens� Dies garantiert� da� eine Interpretation des aktuellen
Inputs unter Nutzung des bereits vorhandenen Systemwissens �uberhaupt erst m�oglich wird�
Der durch die selektive Aufmerksamkeit realisierbare wahlweise Zugri� auf elementare Szenenbestandteile sichert dem
System die Flexibilit�at� die notwendig ist� um beim Interpretationsproze� eine kombinatorische Explosion m�oglicher
Entscheidungsvarianten zu vermeiden�

Abbildung � rechts zeigt die neuronale Architektur� die in Anlehnung an die links dargestellten cortikalen und
subcortikalen Verarbeitungspfade entstand� Das Attention Control Network �ACN� erstellt in Verbindung mit dem

�gef�ordert durch das Bundesministerium f�ur Bildung� Wissenschaft� Forschung und Technologie �BMBF�� F�orderkennzeichen� ��	
��	
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Abbildung�
 Umrangierung bedeutungsm�a�ig zusammengeh�orender Szenenbestandteile in eine unmittelbare zeitliche
Nachbarschaft beim Analyseproze�

Saliency System �SS� eine Au��alligkeitskarte der aktuellen Szene� Diese Au��alligkeitskarte bildet zun�achst die
alleinige Basis f�ur den Abtastproze�� da der Aufmerksamkeitsfocus �Searchlight	Metapher� ���� ohne Wissen nachein	
ander nur auf au��allige Bildregionen mit absteigender Au��alligkeit gerichtet wird� Dem ACN obliegt weiterhin die
Aufgabe� die attentive und die pr�aattentive Steuerung des Abtastverlaufs zu koordinieren�
Um einen schnellen �Ubergang von der fr�uhen visuellen Verarbeitung zu einer an den IT angelehnten lokalen Repr�asen	
tation eines endlichen Satzes komplexer Merkmale ��� zu vollziehen� wurde im Modell ein Attentional Focus Identi�er
�AFI� eingef�uhrt� Der AFI generiert eine Beschreibung der gerade fokussierten Bildregion in Form eines komplexen
Merkmals� welches die Information aus den verschiedenen Merkmalskarten �Farbe� Textur� usw�� bez�uglich dieser
Region zusammenfa�t� An den AFI schlie�t sich unmittelbar der funktionell sowohl an den IT als auch an den PP
angelehnte Feature Transition Memory �FTM� an� welcher die eigentliche Basis einer raum	zeitlichen Objektrepr�asen	
tation innerhalb der Modellarchitektur darstellt�
Der Feature Transition Memory bildet die erste attentive Ebene der Modellarchitektur� in der ausschlie�lich lokales

Wissen �uber stabil auftretende �Uberg�ange zwischen unmittelbar aufeinanderfolgend abgetasteten Focusregionen sowie
deren r�aumlichen Relationen �Was�	Wo�� gebildet wird� Die Grundlage daf�ur bildet ein permanentes Reinforcement�
Lernen� das korrekt vorhergesagte Abtastbewegungen 	 bez�uglich Inhalt und Position der erwarteten nachfolgenden
Focusregion 	 belohnt� Da sich �Uberg�ange auf Objekten �Intraobjekt	Beziehungen� gegen�uber �Uberg�angen zwischen
Objekten �Interobjekt	Beziehungen� oder zwischen Objekten und Hintergrund durch Reproduzierbarkeit auszeichnen�
gelingt es im Verlauf des Lernprozesses mehr und mehr� �Uberg�ange auf Objekten bei der Abtastung zu bevorzugen�
Der Episodic Object Memory �EOM�� der sich am Pr�afrontalen Assoziationscortex orientiert� bildet die zweite attentive
Ebene zur Repr�asentation vonWissen innerhalb der Modellarchitektur� Ihre Notwendigkeit ergibt sich aus der Tatsache�
da� im FTM ausschlie�lich stabile �Uberg�ange zwischen unmittelbar aufeinanderfolgenden Fokusregionen gelernt und
zur Steuerung des Abtastverlaufs verwendet werden� Dadurch fehlt dieser Ebene noch das globale Wissen �uber
gr�o�ere Bildzusammenh�ange� Der EOM versucht nun� gerade dieses objektspezi�sche Wissen zu extrahieren� indem
nur unmittelbar aufeinanderfolgend korrekt pr�adizierte und damit mit gro�er Sicherheit objekttypische �Uberg�ange
zwischen den Fokusregionen gelernt werden� Da der EOM die Verarbeitung im FTM moduliert� �ie�en jetzt das
unspezi�sche Wissen der ersten attentiven Ebene �lokale �Ubergangshypothesen� und das objektspezi�sche Wissen der
zweiten attentiven Ebene �globale Hypothesen� im FTM zusammen� Schematisiert ist der Proze� der Ein�u�nahme des
EOM auf den FTM in der Abbildung � dargestellt� Im Ergebnis dieser R�uckwirkung soll sich die Auswahl der n�achsten
korrekten Sprunghypothese im FTM deutlich beschleunigen� da zur Erzeugung einer gemeinsamen Hypothese beider
attentiven Ebenen jetzt lokales und globales Wissen zusammen�ie�t� Unter Beschleunigung der Hypothesenselektion
im FTM soll dabei verstanden werden� da� sich die Anzahl der nicht veri�zierbaren Sprunghypothesen im Vergleich
zur ausschlie�lichen Nutzung von lokalen Hypothesen der ersten attentiven Ebene deutlich reduziert� was die Simula	
tionsbeispiele in Abbildung � auch belegen�
Anhand der exemplarischen Simulationsbeispiele in Abbildung � wird deutlich� wie sich das Abtastverhalten im
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Abbildung�
 �Links� Die beim Architekturentwurf ber�ucksichtigten biologischen Verarbeitungsstrukturen� LGN�
Lateral Geniculate Nucleus� SC�Superior Colliculus� visuelle Areale V��V�� IT�Inferotemporaler Cortex� MT�
Medial temporaler Cortex� PP Postparietaler Cortex� PFAC�Pr�afrontaler Assoziationscortex �Rechts� Schematische
Darstellung der wesentlichen Subsysteme der Modellarchitektur

Verlaufe des Selbstorganisationsprozesses von einer anf�anglich rein au��alligkeitsbasierten� vergleichsweise une�ektiven
Abtastung hin zu einer e�ektiven Abtastung der in den Szenen enthaltenen Objekte entwickelt� Dazu zeigt die obere
Reihe von links nach rechts den Abtastverlauf f�ur ein und dieselbe Szene in unterschiedlichen Stadien des Lernprozesses
�zu Beginn� nach Pr�asentation von ��� ��� �� und �� weiteren Szenen aus der Galerie�� Die schwarz dargestellten
Verschiebungen des Aufmerksamkeitsfocus verdeutlichen den Verlauf der datengetriebenen Suche �Sequenz au��alliger
lokaler Bildstrukturen�� wissensbasierte Abtastbewegungen sind wei� markiert� Ohne Wissen ist das System nicht in der
Lage� Zusammengeh�origkeitshypothesen �uber den Pinguin oder die elliptische Ringstruktur �links oben� aufzustellen
und damit einen e�ektiven Abtastverlauf zu antizipieren ��Was	Wo	Wann��� Im Verlauf des Selbstorganisationspro	
zesses werden allm�ahlich stabile lokale und globale Zusammenh�ange durch FTM und EOM erfa�t und erfolgreich
pr�adiziert� Als Resultat zeigt die Abbildung oben rechts einen erfolgreich pr�adizierten wissensbasierten Abtastverlauf�
nachdem alle Szenen der Galerie ein einziges mal pr�asentiert wurden� Die beiden Szenen �unten links� zeigen einen
Vergleich des Abtastverhaltens �uber einer weiteren Szene aus der Galerie vor und nach dem Selbstorganisationsproze��
Die Abbildungen unten rechts verdeutlichen den Ein�u� lokaler und globaler Hypothesen auf die raum	zeitliche Ab	
tastdynamik
 �links� bei alleiniger Nutzung lokaler Hypothesen aus dem FTM und �rechts� mit top	down Modulation
der lokalen Hypothesenbildung durch globale Hypothesen aus dem EOM� Die Anzahl der d�unn wei� markierten� nicht
erfolgreichen Suchspr�unge� die ausschlie�lich aufgrund lokaler Hypothesen vorgeschlagen� aber nicht veri�ziert werden
konnten� wurde durch den Ein�u� der globalen Hypothesen deutlich reduziert�

� Selbstorganisation eines verhaltensorientierten Posen�Verst�andnis�

ses bei der visuellen Mensch�Maschine�Kommunikation

Gab es bei dem bisher beschriebenen Modell neben der Verschiebung des Aufmerksamkeitsfocus keine weitere Interak	
tion mit der Umwelt �e�ziente Abtastung der Objekte selbst besitzt noch keine weiterreichende Handlungsrelevanz��
so soll das verfolgte Konzept in derzeit laufenden Arbeiten auf ein komplexeres Verhaltensszenario� die nat�urliche
Interaktion unserer mobilen Roboterplattform mit einem potentiellen Nutzer� �ubertragen werden�
Dabei ergeben sich einige konzeptionelle Ver�anderungen� die im folgenden kurz diskutiert und teilweise mit ersten
Simulationsergebnissen unterlegt werden�
Im Rahmen dieses Beitrages ist eine umfassende Darstellung aller relevanten Eckpunkte unm�oglich� so da� nur
ausgew�ahlte Aspekte kurz diskutiert werden k�onnen�

Abtastverhalten Die linken drei Abbildungen in Abbildung � zeigen f�ur das aufmerksamkeitsbasierte Sehsystem
des Roboters die angestrebten� typischen au��alligkeitsbasierten Abtastverl�aufe �schwarz markiert��
Da das Sehsystem noch kein Wissen �uber objektspezi�sche Zusammenh�ange besitzt� ist es auch nicht in der Lage� die
z�B� zu einer unbekannten Positur �als verhaltensrelevantes �Objekt Fahrtrichtungs�anderung�� geh�orenden au��alligen
Bildstrukturen �H�ande� Gesichter� evt� Armwinkel usw�� mittels seines Aufmerksamkeitsfocus unmittelbar nacheinan	



Abbildung�
 Darstellung von sechs aufeinanderfolgenden Etappen der Ein	u�nahme des Episodic Object Memory auf
die Selektion der Sprungkandidaten im FTM der ersten attentiven Ebene
 grau hervorgehoben sind die gerade aktiven
FTM�Cluster� die im Ergebnis der Analyse der Fokusregionen durch AFI und TFI aktiviert werden
 mittelgraue Knoten
bedeuten lokale Hypothesen� die ausschlie�lich aufgrund des innerhalb der ersten attentiven Ebene akkumulierten
Umweltwissens selektiert worden w�aren
 schwarz sind die Knoten markiert� an denen durch Zusammenwirken von
lokalen und globalen Hypothesen der ensprechende Sprungkandidat ermittelt wurde

der abzutasten� Daher ergeben sich zahlreiche datengetriebene Spr�unge zwischen den Objekten �und u�U� auf au��allige
Bildstrukturen im Hintergrund�� Ziel des Selbstorganisationsprozesses ist es� nur die stabilen und gleichzeitig ver�
haltensrelevanten �und damit erfolgreich pr�adizierbaren� �Intraobjekt�Beziehungen� zu extrahieren und intern so zu
repr�asentieren� da� der Abtastproze� wissensbasiert so umrangiert werden kann� da� die objektspezi�sch zusammen	
geh�origen Bildstrukturen zeitlich unmittelbar nacheinander und damit besonders e�ektiv abgetastet werden� Eine
solche Ver�anderung des Abtastverlaufs w�are dann der beobachtbare Ausdruck der erfolgreichen Selbstorganisation
eines verhaltensbasierten Objektverst�andnisses� wie dies in Abbildung � in der rechten Szene als angestrebtes Ergebnis
verdeutlicht wird�

Au��alligkeitsberechnung Da die nat�urliche Interaktion unserer mobilen Roboterplattform mit einem potentiellen
Nutzer ein sehr komplexes Verhaltensszenario darstellt� erscheint es uns notwendig� m�oglichst schnell die Ebene der
eigentlichen Selbstorganisation eines verhaltensorientierten Posenverst�andnisses zu erreichen� Vor diesem Hintergrund
seien die f�ur die Posenrepr�asentation und 	interpretation als wesentlich angenommenen Bildstrukturen � Gesichter
und H�ande � a priori au��allig� Dazu wird das aktuelle Eingangsfarbbild auf allen Ebenen einer Au��osungspyramide
hinsichtlich Hautfarbe und Gesichtsstruktur analysiert� Die Analyseergebnisse sollen Au��alligkeitskarten bilden� in
denen hautfarbene Regionen und insbesondere Gesichter stark hervortreten�
Erste Ergebnisse zur farbbasierten Detektion von Hautregionen zeigt Abbildung �� wobei im gezeigten Beispiel

ein vortrainiertes GNG	Netzwerk ��� zum Einsatz kam� Zur grauwertbasierten Gesichtsdetektion wird ein einfacher
Matched	Filter	Ansatz angestrebt� Farbe und Struktur sollen dabei als sich erg�anzende Informationsqualit�aten ange	
sehen werden� um keine vorrangige Abh�angigkeit des Systemverhaltens von einer der beiden Qualit�aten zu erzeugen�
In welcher Art und Weise beide Informationen verkn�upft werden� ist ein Gegenstand aktuell laufender Arbeiten�
Auf weitere Details mu� an dieser Stelle verzichtet werden� da die Untersuchungen zu beiden Verfahren noch nicht
abgeschlossen sind und sich somit permanent �Anderungen ergeben�

Repr�asentation von Posen Die Art und Weise der Wissensrepr�asentation wird sich stark an den bereits beschrie	
benen Ansatz im Sinne einer Interaktion von Was	� Wo	 und Wann	System anlehnen� Dabei soll die Trennung der



Abbildung�
 Simulationsergebnisse �Erl�auterung siehe Text�

 �

Abbildung�
 Szenen aus dem Verhaltensszenario zur nat�urlichen Nutzer�Roboter�Interaktion

beiden attentiven Ebenen zugunsten einer durchgehenden Modellarchitektur aufgegeben werden� Die zur Anwendung
kommenden Lernverfahren werden sich wie bei dem in Abschnitt � beschriebenen Modell �siehe auch ���� stark
an Reinforcement	Ans�atzen orientieren� wobei derzeit zus�atzlich ein Verfahren implementiert und untersucht wird�
welches ein entropiebasiertes Reinforcement	Signal zur Steuerung des Abtastverhaltens anwendet ���� Ziel ist dabei�
die n�achstfolgende Abtastbewegung zu initiieren� die zu einem Szenenmerkmal f�uhrt� welches einen maximalen Infor	
mationszuwachs hinsichtlich der angestrebten Unterscheidung von Objekten liefert�

Weiterhin ist vorgesehen� kontinuierlich aufeinanderfolgende Szenen in Feldern aus dynamischen �T�	�Neuronen
zu verarbeiten� um so in mehreren unmittelbar aufeinanderfolgenden Szenen auftretende� stabile Konstellationen von
Gesicht und H�anden eines potentiellen Nutzers als Au��alligkeitskriterium detektieren zu k�onnen�

Aus dem angestrebten Erlernen der Verhaltensrelevanz von Posen ergeben sich jedoch im Vergleich zu dem in
Abschnitt � beschriebenen Modell zus�atzliche Anforderungen an die r�aumlich	zeitliche Repr�asentation einer Pose� da
diese zumindest so lange stabilisiert und im System gehalten werden mu�� bis nach der Ausf�uhrung der vom System
mit dieser Pose assoziierten Aktion entschieden werden kann� ob diese Pose

a� �uberhaupt Handlungsrelevanz besitzt� also mit einer bestimmten Aktion zu assoziieren ist� und ob

b� die assoziierte Aktion richtig oder falsch war�

Verhaltensrelevanz von Posen Wurde im NAMOS	Projekt die Stabilit�at von Merkmalsbeziehungen im Sinne der
Statistik ihres Auftretens als vorrangiges Kriterium f�ur den Selbstorganisationsproze� genutzt� so ist im Kontext einer
Interaktion zwischen System und Nutzer die Stabilit�at der auftretenden Konstellationen von Gesicht und H�anden
zwar Voraussetzung f�ur die Verhaltensrelevanz einer solchen m�oglichen Pose� Stabilit�at dieser Konstellationen kann
jedoch nicht das alleinige Kriterium f�ur eine wirkliche Handlungsrelevanz einer Pose darstellen� Vielmehr erachten
wir es als unbedingt notwendig� da� das System die Handlungsrelevanz einer m�oglichen Pose durch die unmittelbare



Abbildung�
 An zwei Beispielszenen soll der aktuelle Stand der farbbasierten Detektion von Hautregionen
veranschaulicht werden
 Links sind jeweils die Originalszenen dargestellt� rechts die dazu korrespondierenden
Hauthypothesen


Interaktion mit dem Nutzer und der Umwelt erf�ahrt �siehe auch ������ was wiederum die unmittelbare Bewertung der
durch das System aufgrund einer m�oglichen Pose ausgef�uhrten Handlung voraussetzt� Diese Bewertung soll� um die
Komplexit�at des gesamten Ansatzes nicht weiter explodieren zu lassen� vorab de�niert werden� Denkbar w�are z�B� �
bestimmte Posen� die im System als Vorwissen abgelegt sind� fest mit einem positiven bzw� negativen systeminternen
Reinforcementsignal zu verkn�upfen� Weiterhin wird in diesem Zusammenhang die Nutzung taktiler und akustischer
Information untersucht werden�

Als ein geeignetes Szenario f�ur das Erlernen der Verhaltensrelevanz von Posen k�onnte beispielsweise die ausschlie�lich
posenbasierte Navigation des Systems durch einen �zun�achst rein simulativ vorgegebenen� Hindernisparcours dienen�
Damit w�are das Systen gezwungen� jede �erkannte� Pose unmittelbar auf ihre Handlungsrelevanz hin zu �uberpr�ufen �
Die Bewertung der aktuell ausgef�uhrten Handlung erg�abe sich entweder aus der Information bez�uglich Kollision
Nicht	
kollision �als Reinforcement	Signal aus der Umwelt� bzw� �uber ein ad�aquates� vorde�niertes Reinforcement	Signal�
welches vom Nutzer� mit dem das System gerade interagiert� selbst bereitgestellt werden mu��
Aus diesen �Uberlegungen lassen sich aus unserer Sicht derzeit zwei m�ogliche� grobe Strategien zur Selbstorganisation
eines verhaltensorientierten Posenverst�andnisses ableiten


�� Zun�achst erfolgt in einem �uberwiegend statistikbasierten Lernproze� die Repr�asentation m�oglicher Posenkan�
didaten �r�aumlich stabile� h�au�g wiederkehrende Konstellationen von Gesicht und H�anden�� Daran schlie�t sich in
einem zweiten Schritt die �Uberpr�ufung der bislang ermittelten Posenkandidaten bez�uglich deren Handlungsrelevanz
im Rahmen der Interaktion zwischen System und Nutzer an�

�� Die Repr�asentation handlungsrelevanter Posen erfolgt sofort ausschlie�lich auf der Basis der unmittelbaren
System	Nutzer	Interaktion� ohne da� das System vorher wie in Strategie � eine passive� beobachtende Phase
durchl�auft� Auch hier wird jedoch die Statistik des mehrmaligen Auftretens einer mit einer bestimmten Handlung



zu verkn�upfenden Pose f�ur die letztendliche Repr�asentation mitentscheidend sein�

Welcher der beiden Strategien der Vorzug zu geben ist� m�ussen weiterf�uhrende Untersuchungen und konzeptionelle
�Uberlegungen erbringen�
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