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Zusammenfassung Es wird ein neuronales Agentensystem vorgestellt�
mit dem auf Basis eines lokalen Handlungsrepertoirs in enger Interakti�
on mit einem Anwender komplexe Verhaltensleistungen erreicht werden
k�onnen
 Grundlage daf�ur bildet eine geeignete Problemdekomposition in
einer heterarchischen Struktur� mit der es gelingt� die gesamte situati�
onsspezi�sche Aktionsvielfalt selektierbar zu repr�asentieren
 Die Reali�
sierung der lokale Handlungsziele verfolgenden Agenten zur Navigation
eines mobilen Roboters wird ausf�uhrlich vorgestellt
 Grundlage dieser
intentionalen Agenten bilden �uberwacht vortrainierte sensomotorische
Mappings
 Die resultierenden verschiedenen Handlungsvorschl�age wer�
den basierend auf ihrem energetischen und zeitlichen Kontext �exibel
fusioniert


� Einf�uhrung und Szenario

Ziel des Projektes GESTIK ist die Entwicklung einer neuronal basierten Steuerar�
chitektur� mit der sich ein mobiler Roboter unter

�
Blickkontakt� zum Anwender

entsprechend dessen gestikbasierten Anweisungen teilautonom bewegt� Sich auf
der Fahrtroute be	ndende statische und dynamische Hindernisse sollen dabei
geeignet umfahren werden� Dem menschlichen Interaktionspartner kommen in
diesem Szenario folgende Funktionen zu


�� Der Anwender ist der prim�are Handlungsantrieb f�ur das System� wel�
ches st�andig versuchen soll� sich diesem auf eine de	nierte Entfernung an�
zun�ahern� solange er dies nicht durch eine entsprechende �gestikbasierte

Instruktion unterbindet�

�� Situationen� in denen sich mehrere Handlungsalternativen er�o�nen� sind
vom Anwender durch eindeutige Anweisungen aufzul�osen� Voraussetzung
daf�ur ist� da� entsprechende Kon�iktsituationen erkannt werden und sich der
Handlungsvorschlag in den Entscheidungsproze� geeignet einbinden l�a�t�

�� Wegen der rein visuell basierten Navigation ist nicht auszuschlie�en� da�
das Fahrzeug mit nicht eindeutig interpretierbaren sensorischen Situationen

� Die Arbeiten sind Teil des vom Th�uringer Ministerium f�ur Wissenschaft� Forschung
und Kultur gef�orderten Projektes Gestik
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operieren mu�� Hier soll der Anwender assistierend eingreifen� um falsche
Hypothesen zu korrigieren�

Signi	kant f�ur das angestrebte Leistungsvem�ogen des Agentensystems ist� da�
mit diesem lediglich lokales Verhalten erreicht werden kann� da sich die reale
Umgebung im visuellen Eindruck der Navigationskamera des Systems niemals
eindeutig bez�uglich der globalen Position im Einsatzfeld darstellt bzw� darstel�
len soll �keine eindeutigen Landmarken
� Dies stellt im Kontext des Projektziels
keine Einschr�ankung dar� da sich im Zusammenwirken von Anwender und Fahr�
zeug die erw�unschte Systemleistung vollst�andig und widerspruchsfrei erreichen
l�a�t� Auf diese Weise wird es vielmehr m�oglich� die lokalen Verhaltensleistun�
gen konsequent zu entwickeln und gleichzeitig demonstrabel umzusetzen� weil
eine globale Bewegungsplanungsebene zun�achst v�ollig entkoppelt ist� sich aber
konzeptionell perspektivisch problemlos erg�anzen l�a�t�
Zielsystem ist die Roboterplattform MILVA �http���cortex�informatik�

tu�ilmenau�de�technik�html�robbi
� die mit einem triocularen Visionsy�
stem und on�Board�PC�Rechentechnik ausger�ustet ist� Zwei auf einer hori�
zontal schwenkbaren Traverse montierte Kameras mit je � Freiheitsgraden
�Pan� Tilt� Zoom
 dienen der Bildaufnahme zur gestikbasierten Nutzer�Roboter�
Kommunikation� eine zentral montierte Weitwinkel�Kamera liefert den aus�
schlie�lich f�ur die Navigation genutzten visuellen Datenstrom� Als Experimen�
talplattform der hier vorgestellten Untersuchungen dient gegenw�artig der Mi�
niaturroboter KHEPERA �kreisrund� � � �� �cm� mittige Farbkamera
� dessen
unproblematischer praktischer Einsatz Simulationen gut ersetzen kann� Auf�
grund einer de	nierten Labyrinthumgebung ergeben sich keine Probleme in der
Untergrund�Hindernis�Trennung� andererseits sind die in der

�
Real World� auf�

tretenden Schwankungen und Rauschein��usse sowohl f�ur das Netzwerktraining
als auch f�ur die Validierung der erworbenen Verhaltensleistungen unbedingt er�
forderlich� um zu robusten Ergebnissen zu gelangen� Diese sollen sp�ater auf die
ZielplattformMILVA �ubertragen werden� wobei hierf�ur noch die zus�atzliche Pro�
blematik der stark variierenden optischen Erscheinung von Indoor�Umgebungen
zu l�osen ist�

� Problemdekomposition und Repr�asentation von

Handlungsantrieben

Wie bereits angedeutet� sind die folgenden beiden Grundeigenschaften notwen�
dig� um zu einer interaktiven Verhaltensleistung zu gelangen

�A
 Die sich in einer bestimmten Situation bietenden Handlungsalternati�

ven m�ussen unabh�angig voneinander separierbar sein� Hierbei ist einerseits die
Erkennung von sich gleichzeitig bietenden Handlungsoptionen f�ur das System
notwendig� um u�U� eine Anfrage an den Anwender stellen zu k�onnen und so
Kon�ikte aufzul�osen� Andererseits wird damit erst die Aussch�opfung der gesam�
ten sich bietenden Aktionsvielfalt gew�ahrleistet�
�B
 Jede der einzelnen Handlungsalternativen mu� sich in einer Weise un�

terst�utzen lassen� in der sowohl die Entscheidung des Anwenders bzw� einer
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hierarchisch h�oher liegenden Verarbeitungsebene eingebunden werden kann� als
auch weiterhin das lokale Wissen der Struktur genutzt wird�
Zur Umsetzung dieser Spezi	ka bietet sich eine Dekomposition in prinzipi�

ell identisch arbeitende� aber verschiedene Handlungsziele verfolgende Agenten
an� deren Handlungsvorschl�age so die gesamte situationsgem�a�e Aktionsvielfalt
repr�asentieren�

��� Implizite Repr�asentation von Handlungsantrieben in
intentionalen Agenten

Es bietet sich an� menschliche Probleml�osungsstrategien und deren Teilaspekte
auf neuronale Agenten abzubilden� die jeweils versuchen� diese Teilaspekte opti�
mal zu bearbeiten� Daher erh�alt jeder Agent im Rahmen des Gesamtproblems ei�
ne Zweckbestimmung� die �uber einen agentenspezi	schen Handlungsantrieb� eine
Intention beschrieben wird� W�ahrend in einigen Lernverfahren die Handlungs�
antriebe �uber entsprechende Bewertungsfunktionen ausgedr�uckt werden �z�B�
Reinforcement�Lernen
� besteht bei �uberwachten Lernverfahren die M�oglichkeit�
durch

�
Vormachen� einer charakteristischen Probleml�osungsstrategie eine im�

plizite Beschreibung der Systemziele zu erzeugen� Dies wird in der Literatur als
Experten�Cloning bezeichnet�
F�ur die Problematik eines lokalen Navigationsverhaltens mit den Teilaspek�

ten gerichtete schnelle Lokomotion�Vermeidung statischer und dynamischer Hin�
dernisse� eingeschr�ankte Exploration usw� bietet sich an� separate Agenten zu
realisieren� die in ihrem Wechselspiel

� Flurbereiche m�oglichst mittig durchfahren�
� sich bietende Abbiegem�oglichkeiten nutzen�
� Kreuzungsbereiche m�oglichst geradlinig �uberfahren �im Sinne eines Behar�
rungsverm�ogens
 oder

� in Gefahrenbereichen anhalten bzw� umkehren�

In der Realisierung solcher Agentenausrichtungen durch entsprechende Cloning�
Strategien zeigt sich ein grunds�atzlicher Unterschied zu den Reinforcement�
Methoden� bei denen durch entsprechende Bewertungsfunktionen eine Spezia�
lisierung der Agenten auf oben genannte Verhaltensleistungen erreicht wird�
Dies ist beim �uberwachten Agententraining in dieser Weise nicht m�oglich� weil
den Agenten zu allen sensorischen Situationen eine situations� und intenti�
onsad�aquate Systemantwort pr�asentiert werden mu�� Deshalb manifestiert sich
die Realisierung der oben aufgef�uhrten Teilaspekte nicht in einer Trainingsstruk�
turierung� die das Gesamtproblem in solche Teilaspekte �Situationen
 zerlegt�
sondern vielmehr in der De	nition von Handlungskonzepten� nach denen der Ex�
perte beim Vormachen unter mehreren situationsbezogen optionalen Aktionen
in konsistenter Weise eine bestimmte ausw�ahlt� Das Spektrum dieser festzule�
genden Handlungsregeln mu� nun f�ur alle auftretenden Teilprobleme ad�aquates
Verhalten erm�oglichen� F�ur die Roboternavigation besteht eine� wenn auch tri�
viale� M�oglichkeit der De	nition solcher Handlungskonzepte in der Trennung


�
Fahre so weit wie m�oglich���
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�� und nutze die n�achste sich bietende Gelegenheit� nach rechts abzubiegen��
�� und nutze die n�achste sich bietende Gelegenheit� nach links abzubiegen��
�� geradeaus und biege nur ab� wenn keine Alternative besteht��

Diese Einzelde	nitionen sind zwar in jeder Situation anwendbar� erm�oglichen
jede f�ur sich aber noch keine Bew�altigung der Gesamtproblematik� Im Zusam�
menwirken dieser Handlungsziele wird dagegen ein komplexes Gesamtverhalten
erreicht� mit dem nicht nur die verschiedenen Teilaspekte der Roboternavigation
abgedeckt werden� sondern das auch die oben genannten Voraussetzungen f�ur
eine interaktive Systemleistung erf�ullt� So wird beispielsweise bei einem auftre�
tenden Hindernis der Agent

�
�� versuchen� bis kurz vor eine Kollision darauf

zuzufahren� Die beiden anderen Handlungsziele repr�asentieren dagegen st�andig
alle M�oglichkeiten� von diesem Pfad abzuweichen�

��� Handlungsorganisation durch Agentenfusion
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Wie bereits angedeutet werden die einzelnen Agenten nun in vielen Situatio�
nen entsprechend ihrer Intention �trainierten Handlungsziele
 kontroverse Hand�
lungsvorschl�age generieren� die situationsspezi	sch in einer Weise zu fusionieren
sind� die die Aspekte des globalen Fahrverhaltens �z�B� Fahrt zum Nutzer oder
entsprechend Nutzeranweisung
 ber�ucksichtigt� Ein Strukturentwurf zur Zusam�
menfassung der Handlungsvorschl�age solcher Einzelagenten ist in Bild � darge�
stellt
 Expertenwissen �ie�t dabei auf � Kan�alen in das Gesamtsystem ein


�� Die verschiedenen Agenten bilden den visuellen Datenstrom �distance�
normalized vector sequence
 auf situationsad�aquate Aktionen �suggested ac�

tions
 ab� die in zweidimensionalen Karten durch Geschwindigkeit v und
Lenkwinkel � topologisch kodiert sind� Sie erhalten� wie bereits erl�autert�
ihre intentionale Ausrichtung durch Belehrung mit unterschiedlichen� von

in: Proc. AMS'97 - 13. Fachgespräch Autonome mobile Systeme, Stuttgart Oktober 1997



einem Experten erstellten Trainingsmengen� �human pretraining� siehe Ab�
schnitt ��


�� Die Aktionsvorschl�age der �uber identischen Datenstr�omen operierenden
Agenten werden �uberlagert ��
 und k�onnen sowohl intentionsorientiert� al�
so agentenspezi	sch �desirable intention
� als auch aktionsorientiert �desirable
action
 durch Anweisungen des Nutzers verst�arkt werden �human manipula�

tion
� Weil beispielsweise bei Abbiegeman�overn u�U� zun�achst in die entge�
gengesetzte Richtung ausgeholt wird� mu� dabei der handlungszielorientierte
�agentenspezi	sche
 Nutzereingri� die prim�are Anweisungseinbindung dar�
stellen� Dieser Eingri� 	ndet zwar bereits auf einer symbolischen Ebene statt�
basiert aber dabei auf den vom Experten w�ahrend des Agententrainings ver�
wendeten Begri�en� Durch den rein modulierenden Eingri� kann sicherge�
stellt werden� da� das Fahrzeug zwar diese externen Anweisungen befolgt�
aber dabei immer nur mit dem eigenen situationsgem�a�en Verhaltensreper�
toire agiert� Die Einkopplung der vom Anwender ausgehenden Anweisungen
wird konzeptionell so realisiert� da� �uber ein Gesten�Posen
�Alphabet� mit
dem eine visuelle Nutzer�Roboter�Kommunikation gef�uhrt werden soll� eine
Interpretation zu einer entsprechenden Agenten� bzw� Aktionsunterst�utzung
m�oglich wird �siehe hierzu �BBB���
�

�� Zur weiteren Adaption der Agenten� die im Abschnitt � konzeptionell vor�
gestellt wird� mu� die auf Basis des energetischen und zeitlichen Kontextes
letztendlich ausgew�ahlte Aktion �action selection
 auf die Agenten zur�uck�
gef�uhrt werden� um diese dem erzielten Handlungserfolg zuzuordnen� Ba�
sis f�ur die Bewertung ist die sensorische Erfahrung von Kollisionen� die als
Reinforcement�Signal �internal reinforcement
 dazu f�uhren soll� da� das Ge�
samtsystem in einer sp�ateren vergleichbaren Situation eine andere �bessere

Aktion ausf�uhrt� Das Modul human evaluation verk�orpert die Handlungsbe�
wertung durch einen Experten �uber ein external reinforcement� Die Identi	ka�
tion dieser Kollisionen o��a� vorwegnehmenden Bewertungssignale aus einem
multimodalen Datenstrom �visuell� akustisch
 mittels Konditionierung ist
Gegenstand weiterer Forschungsarbeiten am Fachgebiet�

Als Ergebnis der agenteninternen Adaptionsvorg�ange kann es� wie auch in un�
bekannten Situationen� dazu kommen� da� ein oder mehrere Agenten keinen
Aktionsvorschlag liefern� F�ur diese F�alle wird vergleichbar einer permanenten
Besorgnis st�andig eine unterschwellige Stop�Absicht �STOP�action
 den Akti�
onsvorschl�agen �uberlagert� um sich dann mit der Anhalteaktion �v��� ���

durchzusetzen�

� Realisierung der intentionalen Agenten

��� Szenariospezi�sche Umsetzung des ALVINN	Ansatzes auf dem
KHEPERA

Als Ausgangspunkt f�ur einen �uberwacht trainierten Einzelagenten einer derarti�
gen verteilten Steuerarchitektur bietet sich der ALVINN�Ansatz �Pom��� �FDS���
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an� dessen szenariospezi	sche Umsetzung und Erweiterung in diesem Abschnitt
betrachtet wird �KBSG���� Die Grundidee von ALVINN besteht in einer direk�
ten Abbildung eines Kamerabildes auf einen Lenkwinkel� um damit ein Stra�
�enfahrzeug auf gew�ohnlichen Stra�en zu steuern� Dabei dient ein Multi�Layer�
Perceptron als Basisstruktur� die das von einem Trainer vorgegebene Verhaltens�
muster approximiert und dabei den analogen Wert des einzustellenden Lenkwin�
kels in Form einer topologischen Ausgabekodierung repr�asentiert �siehe Abb� �
�

Abbildung�� Phasen der Bildvorverarbeitung auf dem KHEPERA� das Original�
bild �l��� die Blau�Gelb�Aktivierungen nach 	PG
�� �
� v� l��� nach der Unterabta�
stung des relevanten Bildausschnitts �
� v� r�� und der Dynamikanpassung �r���
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1 Abbildung�� Eindimensionale topologische Kodie�
rung des Lenkwinkels �uber einem m�dimensionalen
Outputvektor� Da es beim KHEPERA mit seinen
beiden getriebenen R�adern keine explizite Steuer�
gr�o�e

�
Lenkwinkel� gibt� mu� diese aus den Ge�

schwindigkeiten der beiden R�ader ermittelt werden
�LS�LeftSpeed�RS�RightSpeed��

yi � e�
�i�m��

� ����LS�RS
LS�RS

���

M i � �	 � � �m��

Darstellung f�ur m � �	�M � 	
� RS � � � LS

F�ur die Steuerarchitektur des KHEPERA dient ebenfalls ein zweilagiges Multi�
Layer�Perceptron in reiner Feed�Forward�Architektur als Netzwerk� zu dessen
Belehrung klassisches Backpropagation eingesetzt wird� Die Vorverarbeitung der
Input� und Outputdaten ist in den Abbildungen � und � dargestellt� Die Trai�
ningsmenge bildet eine ���� Beispielsituationen umfassende Datenbank� die von
einem

�
Experten� erstellt wurde und in etwa �� Trainingsepochen pr�asentiert

wird� An dieser Stelle mu� betont werden� da� die Navigation in der Trainings�
phase ausschlie�lich mittels der Videobilder der on�Board�Kamera des KHEPERA
erfolgte� um konsistente Datenquellen in Trainings� und Recallphase zu garan�
tieren� Dies wird dadurch gesichert� da� der Trainer den KHEPERA �uber eine
Videobrille steuert�

��� Probleme 
 Erweiterungen der ALVINN	Architektur

In der Anwendung des Netzwerks wurde zun�achst direkt �uber den Aktivierun�
gen des Outputvektors der Fl�achenschwerpunkt ermittelt� um dessen Position
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dann auf das Geschwindigkeitsverh�altnis der Antriebsr�ader zur�uckzuprojizieren�
welches an dieser Stelle das Maximum der Gauss�Glocke erzeugt h�atte� Die�
se gegen�uber den Verfahren nach �Pom��� �zur Ausgabekodierung am besten
korrelierende Gauss�Funktion
 bzw� �FDS��� �Fensterung einer begrenzten Um�
gebung des Maximums
 stark vereinfachte Vorgehensweise bringt ausreichende
Ergebnisse und ist in Hinblick auf sp�atere Erweiterungen �Aktivierungsfokus

ohnehin nur eine Zwischenl�osung� Als konstante Grundgeschwindigkeit wird ein
typischer Wert der Trainingsmenge festgelegt� In dieser ersten Implementierungs�
form meistert der KHEPERA bereits alle gutartigen Situationen auch in einem
unbekannten Labyrinth weitgehend kollisionsfrei und zeigt dabei ein trainings�
entsprechendes Verhalten �Abb� �
� Wichtig ist dabei� da� immer Elemente des
Untergrunds im Blickbereich der Kamera bleiben� Hierbei macht sich das schma�
le Blickfeld der Kamera stark einschr�ankend bemerkbar �Abb� �
�
So kann es ab bestimmten Lenkeinschl�agen dazu kommen� da� das Fahr�

zeug mit Objekten kollidiert� die es in der aktuellen Situation visuell gar nicht
wahrnimmt� Dies f�uhrt bereits bei der Erstellung der Trainingsmuster durch den
Experten zu einer angepa�ten Verhaltensweise� Typisch daf�ur ist� da� soweit wie
m�oglich eine Geradeausfahrt durchgef�uhrt wird� und nur dort ein Abbiegen statt�
	ndet� wo der vor dem Fahrzeug liegende Fahrweg versperrt ist� In den folgenden
Abschnitten werden deshalb Erweiterungen vorgestellt� die es erm�oglichen� den
sich bietenden Aktionsspielraum erheblich zu erweitern�

Abbildung�� Das mit der ur�
spr�unglichen ALVINN�Architektur
erreichbare Fahrverhalten des
KHEPERA� In Gassen richtet sich
der Roboter mittig aus� ist nur eine
Wand sichtbar� so wird dieser mit
einem mittiger Flurfahrt entspre�
chenden seitlichen Abstand gefolgt
�Kreis�KHEPERA�Grund��ache��

Wegfenster Da die oben beschriebenen Probleme beim MILVA�Roboter�
fahrzeug mit seiner ��Rad�Kinematik auch wegen des Schleppkurvenverhaltens
in �ahnlicher Weise auftreten �Abb� �
� m�ussen bereits im KHEPERA�Szenario
Strukturen entwickelt werden� die auch hier durch eine sensomotorische Abbil�
dung ein ad�aquates Verhalten erzeugen� Dabei m�ussen Architekturen gefunden
werden� die die zur�uckliegende Information bis zu einem festen� den Fahrzeugab�
messungen entsprechenden Weg�Horizont gleichberechtigt ber�ucksichtigen�
Wie in Abbildung � deutlich wird� bietet sich gegen�uber der Einf�uhrung

von rekurrenten Verbindungen oder dynamischen Neuronen �z�B� mit PT��
Verhalten
 die Einrichtung eines

�
Wegfensters� an� in dem zus�atzlich die Input�

vektoren zur�uckliegender Situationen mitgef�uhrt werden� Diese Struktur stellt
sich als eine vereinfachte Anwendung der

�
Sliding�Window��Technik in TDNN�

Netzen nach �WH��� dar�
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Abbildung�� Der schmale Sicht�
bereich der KHEPERA�Kamera
� �O�nungswinkel �
o� schr�ankt die
erreichbare Verhaltensleistung er�
heblich ein �links�� Vergleichbare
Verh�altnisse bei MILVA �rechts��
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Abbildung�� W�ahrend r�uckgekoppelte Netzwerkstrukturen zur�uckliegende Infor�
mation vergleichbar mit PT��Verhalten repr�asentieren �links� bleibt die Relevanz
von Bildinformation f�ur ein kollisionsvermeidendes Verhalten �uber einen den Fahr�
zeugabmessungen entsprechenden Weg gleichbleibend hoch und bricht erst danach
vollst�andig ein �rechts��

Wichtig ist bei einer solchen Erweiterung der Netzwerk�Input�Schicht� da�
sich der Versatz der gleichzeitig dargestellten Situationen auf eine konstante
Wegbasis bezieht� Um dies auch bei variabler Geschwindigkeit zu realisieren�
werden bis zu einem bestimmten Horizont die Inputvektoren gemeinsammit den
zugeh�origen Schrittdistanzen zwischengespeichert� von denen die vom aktuellen
Standpunkt aus de	niert zur�uckliegenden Wegpunkte ausgew�ahlt werden�

Abbildung	� Aufzeichnung der Fahrtrajektorien bei einer Flureinengung �Bewe�
gung von unten nach oben� Kreis�KHEPERA�Grund��ache�� Mit dem Netzwerk oh�
ne History�Input ist ein fr�uhes Einlenken �A� notwendig und die zu fr�uhe R�uckkehr
zur Flurmitte ist nicht zu vermeiden �B� �links�� Mit der zus�atzlichen Information
des Wegfensters erfolgen sowohl die Ausweich� �A� als auch die R�uckkehrbewegung
�B� mit dem erw�unschten Abstand zum Hindernis �rechts��

In der Anwendung zeigte diese Erweiterung die erho�ten Erfolge nicht nur
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im Ausrichtungsverhalten zu den Hindernissen bzw� Wegverbreiterungen im
erw�unschten Abstand �Abb� �
� sondern aufgrund der in der History zus�atzlich
repr�asentierten Information auch in einer Reduktion von Kon�iktsituationen und
einer Tolerierung kurzzeitiger Unterbrechungen des Untergrund�Sichtkontakts�
Bew�ahrt hat sich dabei ein Wegfenster der Tiefe � mit einer Wegdi�erenz von

� cm �entspricht halbem KHEPERA�Durchmesser
� Zus�atzliche Vergangenheits�
ebenen erh�ohen zu stark die Anzahl der zu adaptierenden Wichtungen� weiter
auseinanderliegende Ansichten variieren zu stark� um sie durch ein Netzwerk in
einem sensomotorischen Zusammenhang nachvollziehen zu k�onnen�
Grunds�atzlich wird mit der Einf�uhrung des Wegfensters die sensorielle Basis

f�ur die Aussch�opfung mehrerer m�oglicher Aktionsalternativen �der Vorw�arts�
fahrt
 gescha�en� da nun auch an Kreuzungen und Abzweigungen abgebogen
werden kann� auch wenn die seitlichen Einfahrten im aktuellen Bild nicht mehr
vollst�andig repr�asentiert sind� Damit ist es nun m�oglich�mehrere� auf verschiede�
nen Verhaltenszielen basierende Lernmengen zu erstellen� mit der die intentionale
Auslegung der verschiedenen Agenten erreicht wird�

Geschwindigkeitsdimension und Aktivierungsfokus Parallel zu der oben
beschriebenen Input�Erweiterung wurde mit der Einf�uhrung der Geschwindigkeit
der Aktionsraum um eine Dimension erweitert� um auch das Geschwindigkeits�
verhalten des Trainers bei der Fahrt nachzubilden� Der bisherige m�dimensionale
Output�Vektor wurde deshalb in einen m�n�dimensionalen umgewandelt� auf
dem nun in einer zweidimensionalen �ca� M�N breiten
 Gauss�Funktion Lenk�
winkel und Geschwindigkeit abgebildet werden �Gl� �� Abb� � u� �
�

yij � e�
�i�m��

� ����LS�RS
LS�RS �
�

M � e�
�j�N

� �
LS�RS

LSmax�RSmax
��n�N�
�

N

i � �� � � �m�� j � �� � � �n� ��


Aus methodischer Sicht bietet die ��dimensionale Repr�asentation gegen�uber
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Abbildung
� 
�dimensionale topologische
Aktionskodierung f�ur langsames Rechtsab�
biegen als ca� ���� breiteGauss�Glocke auf
einem 
�����dimensionalen Outputvektor
�in Fl�achendarstellung��

einer denkbaren ��fach eindimensionalen Abbildung von Geschwindigkeit und
Lenkeinschlag entscheidende Vorteile� weil sich �uber der Fl�ache der Output�
Neuronen mehrere Handlungsvorschl�age separierbar darstellen lassen� So l�a�t
sich mit der erhaltenen Ausgabeaktivierung in geeigneter Weise ein dynamisches
neuronales Feld nach �Ama��� und �Kop��� anregen� mit dem genau die E�ek�
te erreicht werden k�onnen� die eine

�
intelligente� Auswertung des Netzoutputs

beinhaltet
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Abbildung��Die a�erenten �oben� und e�erenten �unten�Wichtungen der � Hid�
den�Neuronen eines trainierten Netzwerks mit 
�dimensionaler Outputkodierung�
aber ohne Wegfenster� W�ahrend in den Wichtungsmustern der Inputschicht �obe�
re Zeile� sich deutlich die Struktur des Input�Datenstroms wiederspiegelt �vergl�
Abb� 
� zeigt die Outputschicht �untere Zeile� starke exzitatorische �hell� und in�
hibitorische �dunkel� Wichtungen in den typischen Regionen des Aktionsraumes
�Stopaktion bei v������� in den Aktionskarten mittig unten��

�� Durch Mechanismen der Maximumsselektion wird auf die Region der
h�ochsten Energie fokussiert� Dabei mu� sich diese Region sowohl in ihrer
r�aumlichen Auspr�agung� als auch in ihrer Aktivit�at von ihrer Umgebung
abheben� Alle nicht unterst�utzten Bereiche werden in ihrer Aktivit�at inhi�
biert� Auf diese Weise ergibt sich eine regionenbasierte Winner�Take�All�
Funktionalit�at�

�� Nach der Selektion eines lokalen energetischen Maximums wird dieses auch
dann weiter fokussiert� wenn dessen Aktivit�at in einem begrenzten Ma�e un�
ter die anderer absinkt� Solche F�alle treten auf� wenn die aktuelle Situation�
verursacht durch Rauschein��usse� dynamische Hindernisse oder kurzzeitigen
Verlust des Untergrund�Sichtkontaktes� in der Lernmenge kaum oder gar
nicht repr�asentiert war� Durch die Hystereseeigenschaft ergibt sich ein ge�
wisses Beharrungsverm�ogen� so da� auch bei kurzzeitigen Einbr�uchen der
lokalen Aktivierung der Fokus nicht verloren wird�

�� Auch bei einer sich verschiebenden lokalen Aktivierung wird deren Zentrum
weiter abgebildet� Damit k�onnen die r�aumlich nie station�aren

�
Blobs� in der

Outputebene des Netzwerks stabil verfolgt werden �Tracking
�

Das dynamische neuronale Feld besteht aus einer �D�Anordnung von Neuronen�
deren Aktivit�at zij sich nach einer Di�erentialgleichung �andert �Ama���� dessen
zeitdiskrete Berechnungsvorschrift sich mit dem Einschrittverfahren nach Euler
und Cauchy folgenderma�en ableitet �Iterationsschrittweite �
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In den neuen Aktivierungszustand eines Neurons zij �ie�t dabei neben dem ak�
tuellen� �uber wI gewichteten Input xij die Aktivierung aller Neuronen dieser
Schicht ein� Durch Gleichung � wird daf�ur eine laterale Abstandsfunktion w��
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mit lokal exzitatorisch �gewichtet mit C
 und global inhibitorischer �HO
 Wir�
kung de	niert� wodurch sich nur noch ein einzelnes kompaktes Cluster durch�
setzen kann� Als Schwellwertfunktion S�z
 dient eine Sigmoidfunktion mit nach
��� verschobenen und auf Steilheit ��� parametrierten Wendepunkt�
Die besten Resultate in der Auswertung der Ausgebeaktivierung der einzel�

nen Agenten wurden erzielt� wenn in den durch das nachgeschaltete dynami�
sche neuronale Feld selektierten Regionen die Position des maximal aktivierten
Neurons zur Erzeugung des Fahrbefehls herangezogen wurde� Die Fusionierung
der Aktionsvorschl�age mehrerer Agenten kann in �ahnlicher Weise erfolgen� in�
dem der Eintrag deren Ausgabeaktivierungen in eine gemeinsame Karte durch
die jeweiligen neuronalen Felder regional gebahnt wird� �Uber der resultierenden

�
Gesamterregung� wird durch ein weiteres dynamisches neuronales Feld wieder�
um die energiereichste Region selektiert� in der die maximale Aktivierung die
letztendlich auszuf�uhrende Aktion bestimmt�

� Ausblick

Hauptziel der weiteren Arbeiten wird eine adaptive Gestaltung der einzelnen
Agenten mittels eines vereinfachten Lifelong�Reinforcement�Learning sein� Die
Adaptivit�at der Einzelagenten soll erreicht werden� indem den MLP�Netzwerken�
die in der Anwendungsphase festgeschrieben werden m�ussen� eine parallel ope�
rierende� aktiv lernende Struktur zugeordnet wird� die den situationsspezi	�
schen Aktionen des MLP ein Kompetenzma� bez�uglich der jeweiligen Situa�
tion zuordnet� Solch eine Struktur ist dem AHC �adaptive heuristic critic
 �
Ansatz nach �BSA��� vergleichbar
 ein zus�atzliches Netzwerk �adaptive critic

element� ACE
 erlernt eine Wertung �value function
 der 	xierten Input�Output�
Projektion ��xed policy
 des MLP �Abb� ��
 � Da das Gesamtsystem letztendlich
Aktionen ausf�uhrt� die von der vorgeschlagenen eines einzelnen Agenten verschie�
den sein k�onnen� mu� zun�achst jeder Agent f�ur sich auf Basis eines Vergleichs von
vorgeschlagener und ausgef�uhrter Aktion ein Verantwortlichkeitsma� bestimmen
�responsibility
� Darauf basierend lernt das ACE eine Vorhersage des aktionsspe�
zi	schen Handlungserfolgs �reward
 � � � ��
� mit dem die Ausgabeaktivierung des
MLP moduliert wird�
F�ur das ACE sind Architekturen notwendig� die im Gegensatz zu dem als

Funktionsapproximator wirkenden vortrainierten Netz nicht auf einem statisti�
schen Lernen der Input�Output�Abbildung basieren� sondern auch kritische Ein�
zelf�alle durch ein Einschritt�Lernen �One�Shot�Learning
 erfassen k�onnen� Auf
diese Weise wird dem stark generalisierenden� auf Teilmengen nur beschr�ankt
eingehenden� trainierten Netzwerk zur sensomotorischen Projektion eine aktiv
lernende Struktur entgegengesetzt� welche die diese Projektion verletzenden Son�
derf�alle� sogenannte Negativbeispiele� repr�asentiert�
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Abbildung�
� Entwurf der funktionellen Gesamtverschaltung eines aktiv lernen�
den� intentionalen Agenten� Ein parallel operierendes� intern �uberwacht lernendes
Netzwerk moduliert situationsspezi�sch die Ausgabe des vortrainierten Netzwerks
entsprechend des erwarteten Handlungserfolgs�
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