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Zusammenfassung

Diese Arbeit stellt eine Architektur vor� die ein autonom agierendes System in die La�
ge versetzen soll� eigenes Handeln nicht nur herauszubilden� sondern auf der Grundla�
ge von hypothetisch ausgef�uhrten Aktionen und den daraus resultierenden sensorischen
Konsequenzen Handlungssequenzen vor ihrer Ausf�uhrung zu bewerten� Durch diese sen�
somotorisch gesteuerte interne Simulation kann das System aus der Menge der simulier�
ten hypothetischen Aktionssequenzen die im Sinne der Systemaufgabe beste Aktionsfolge
ausf�uhren� F�ur das dabei auftretende Problem der Suche im sensomotorischen Raum wird
eine L�osung vorgeschlagen� Zur Repr�asentation von Handlungsalternativen und deren Se�
lektion werden neuronale Felder vom Amari
Typ verwendet� die um einige wesentliche
Funktionen erweitert wurden�

� Einleitung und Motivation der Architektur

In der Robotik existieren derzeit zwei gro�e Hauptstr�omungen� Die eine basiert auf reakti�
ven Steuerungskonzepten �siehe Brooks ��� 	� 
��� die andere auf Konzepten mit Planung und
Vorausschau� teilweise hervorgegangen aus der klassischen AI �siehe Chatila �
���

Hauptkritikpunkt am Brooksschen Ansatz ist� da� eine Entscheidung �uber die auszuf�uhrende
Handlung nur anhand der vergangenen und der aktuellen sensorischen Situation m�oglich ist�
Eine Vorhersage �uber die Entwicklung des sensorischen Inputs in Abh�angigkeit von den Sy�
stemhandlungen ist nicht m�oglich� Um dennoch die Auswahl der Handlungen des Systems
auch �uber einen gr�o�eren zeitlichen Horizont zu verbessern� wurden Verfahren entwickelt� die
Bewertungen vollst�andiger Sequenzen zuk�unftiger Aktionen auf einen Skalar abbilden ��
� �	��
Der Nachteil dieser Ans�atze liegt in dem aufwendigen Lernregime� da prinzipiell jede denkbare
Aktionssequenz in jedem Zustand wenigstens einmal erlebt werden mu�� um das jeweilige skala�
re Bewertungsma� zu erhalten� Es ist somit nicht m�oglich� eine noch nicht in ihrer Gesamtheit
erlebte Folge von Aktionen zu bewerten� obwohl alle Teilfolgen schon erlebt wurden�

Der antizipatorische Ansatz ��� ��� beruht auf der Vorhersage der sensorischen Konsequenzen
von Aktionen� Aufbauend auf der sensorischen Pr�adiktion und Bewertung von Einzelaktionen
werden Hypothesenbildung und interne Simulation von Aktionsfolgen m�oglich� Durch Verket�
tung bisher erlebter� kurzer Aktionsfolgen k�onnen die Konsequenzen l�angerer Aktionssequenzen

�Die Arbeiten sind Teil der DFG�Projekte SEMRINT �Gr �����	
�� und SEMINT �Gr ������
��
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abgesch�atzt und bewertet werden� selbst wenn diese Sequenzen noch nie zuvor in ihrer Gesamt�
heit aufgetreten sind�

Davon ausgehend stellen wir in dieser Arbeit ein Modell zur lokalen Navigation eines mobilen
Roboters basierend auf dem optischen Fluss vor� dessen Leistungsumfang von einem einfa�
chen reaktiven Systemverhalten bis hin zu einem System reicht� welches intern vor der Hand�
lungsausf�uhrung die sensorischen Konsequenzen hypothetischer Handlungen simuliert� Durch
Online�Lernen der Vorhersage sensorischer Konsequenzen von ausgef�uhrten Aktionen einerseits
und deren Bewertungen andererseits� ist das System zunehmend in der Lage� das initial reaktive
zu einem vorausschauenden� Verhalten auszubauen�

� Modellarchitektur

Wahrnehmung wird verstanden als Generierung von Hypothesen basierend auf bisher erleb�
ten sensomotorischen Zusammenh�angen� Zur Generierung von Hypothesen m�ussen alternative
Handlungen repr�asentiert und ausgew�ahlt werden k�onnen� Sollen im Falle diskreter Hand�
lungsr�aume Sequenzen von Handlungen betrachtet werden� so entsteht eine Baumstruktur�
wobei die Knoten die resultierenden sensorischen Informationen darstellen und die Kanten
die verursachenden Aktionen� Bei einem quasikontinuierlichen Aktionsraum nimmt die Breite
dieses Baumes rasch zu� wobei viele nahe beieinanderliegende �Aste �ahnliche Konsequenzen be�
sitzen� Wird das zeitliche Raster zur Auswahl der Aktionen immer enger� so mu� der Baum
bei gleichbleibendem zeitlichen Planungshorizont entsprechend tiefer untersucht werden� weil
eine l�angere Aktionsfolge erforderlich ist� Beide Fakten laufen der begrenzten Rechenzeit und
den begrenzten Ressourcen entgegen� Deshalb begn�ugen wir uns mit der Untersuchung aus�
gew�ahlter Hypothesen und betrachten nur einen beschr�ankten zeitlichen Horizont�

Im folgenden Abschnitt wird das Basissystem unserer Modellarchitektur beschrieben� welches
ausgehend von einer sensorischen Situation einen Aktionsvorschlag generiert und dessen Be�
wertung sowie die zugeh�orige sensorische Folgesituation absch�atzt�

��� Sequentieller sensomotorischer Hypothesenpr�adiktor

In Abb� � wird der Aufbau eines sequentiellen sensomotorischen Hypothesenpr�adiktors veran�
schaulicht� Ausgehend von einem sensorischen Input� und der verursachenden Aktion teilen
sich zwei Datenstr�ome� Das Modul action suggestion liefert eine topologisch kodierte Menge an
Handlungsvorschl�agen in Form einer Aktivierungskarte� Durch Modulation dieser Karte kann
eine �ubergeordnete Instanz auf die Vorschlagsgestaltung einwirken und somit die lokale Navi�
gation in ein globales Navigationskonzept integrieren� F�ur die nachfolgenden Betrachtungen ist
diese Modulation zun�achst nicht von Bedeutung� Aus dieser Aktivit�atskarte werden im Modul
action selection� unter Nutzung eines neuronalen Feldes mit der in Abschnitt 	 beschriebenen
Dynamik� sequentiell einzelne Aktionsvorschl�age extrahiert� Die optical �ow prediction sch�atzt
die sensorische Folgesituation des Aktionsvorschlages� Abschlie�end liefert die hypothesis eva�
luation das zugeh�orige Aktionsbewertungssignal� Somit wurde eine hypothetische Aktion intern
simuliert�

�Vorausschauend ist in diesem Zusammenhang als
�
interne Simulation unter Ber
ucksichtigung zugeh
origer

Bewertung� zu verstehen�
�Wir benutzen den optischen Flu� als sensorischen Input�
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Abbildung ��

Aufbau des sequentiellen
sensomotorischen Hypothe�
senpr�adiktors �SSMHP�� Er
besteht aus einem Modul zur
Generierung einer topolo�
gisch kodierten Menge von
Handlungsalternativen �action
suggestion�� einem Modul zur
Selektion von Handlungsal�
ternativen �action selection��
einem Modul zur Vorhersage
der sensorischen Konsequen�
zen der ausgew�ahlten Aktion
�optical �ow prediction� und
einem Modul zur Bewertung
der hypothetischen Aktion
�hypothesis evaluation��

����� Aktionsvorschlag

Das Modul action suggestion liefert� ausgehend von der vorliegenden sensomotorischen Situa�
tion� eine Menge von Aktionsvorschl�agen� die in einer Aktionskarte kodiert sind� In einer
Dimension der Aktivit�atskarte werden die Geschwindigkeiten� in der anderen die Lenkwinkel
kodiert� Durch topologische Kodierung kann jeder beliebige Lenkwinkel und jede Geschwin�
digkeit innerhalb der zul�assigen Intervalle realisiert werden� Somit repr�asentiert jeder Punkt
in der Karte einen Punkt im kontinuierlichen Aktionsraum und dessen Aktivierung die bisher
erlernte Bewertung bez�uglich dieser Aktion�

Das Modul actions suggestion ist als einfaches Feed�forward Netzwerk realisiert� wobei perspek�
tivisch auch eine inkrementelle Architektur eingesetzt werden kann� Die Ausgabe des Moduls
wird durch eine einfache Deltaregel adaptiert� wobei sich die �Anderung der Ausgabe an der
Stelle �r aus der vorgeschlagenen Aktionsmenge y��r� t � �� und der tats�achlich ausgef�uhrten
Aktion a��r� t� ergibt �Gleichung ���

�y��r� � � � a��r� t� �b� y��r� t� ��� ���

� ist die Lernrate und b � ������ die Bewertung der ausgef�uhrten Aktion�

����� Aktionsauswahl

Die sequentielle Auswahl der vorgeschlagenen Aktionen aus der Aktivit�atskarte erfolgt im Mo�
dul action selection� Die im Abschnitt 	 beschriebene Felddynamik selektiert sequentiell einzel�
ne Regionen �und damit konkrete Aktionen� aus dem Bewertungsgebirge und stabilisiert diese
f�ur eine bestimmte Zeit� wobei deren Reihenfolge von der Bewertung bzw� Energie� der ein�
zelnen Regionen abh�angt� Auf diese Weise werden zuerst die erfolgversprechendsten Aktionen
untersucht und� je nach verf�ugbarer Simulationszeit� im weiteren Verlauf auch die weniger gut
bewerteten� ber�ucksichtigt�

�Unter Energie verstehen wir das vom Inputgebirge 
uberdeckte Volumen� welches mit der Bewertung der
jeweiligen Aktion korreliert�



����� Pr�adiktion der sensorischen Konsequenz

Nach erfolgreicher Selektion einer Aktion wird diese mit der aktuellen sensorischen Situation
im Modul optical �ow prediction verkn�upft und die daraus resultierende sensorische Folgesi�
tuation gesch�atzt� Die Adaption dieses Moduls erfolgt jeweils nach realer Ausf�uhrung einer
hypothetischen Aktion� indem die pr�adizierte und die reale Folgesituation auf Sensorebene ver�
glichen werden� Die G�ute der Vorhersagen wird in einem situations� und aktionsspezi�schen
Kompetenzsignal c�r gespeichert� welches erst bei kleinen Pr�adiktionsfehlern ePred hohe Werte
liefert �Gleichung ��� Unter Nutzung dieses Kompetenzsignales ist die Absch�atzung einer sinn�
vollen Simulationstiefe m�oglich� Auf diese Weise k�onnen die knappen Simulationsressourcen
auf realistische Planungszweige konzentriert und e�ektiv genutzt werden�

c�r�t� �� � ��� �c� � c�r�t� � �c
�

� � ePred�r

���

����� Hypothesenbewertung

Die Hypothesenbewertung basiert auf dem Modul action suggestion und liefert eine skalare
Bewertung f�ur vorgeschlagene hypothetische Aktionen�

��� Pr�adiktion und Bewertung von Sequenzen

Der bisher beschiebene Sequentielle Sensomotorische Hypothesenpr�adiktor ist in der Lage� aus�
gehend von einer sensorischen Situation sequentiell konkrete Aktionen vorzuschlagen und die
damit verbundenen Bewertungen sowie die sensorischen Folgesituationen abzusch�atzen� Durch
Verkettung mehrerer solcher Hypothesenpr�adiktoren k�onnen Handlungssequenzen intern simu�
liert werden� indem der erste Pr�adiktor �uber der realen Situation operiert� der zweite dagegen
auf dem Pr�adiktionsergebnis des ersten� usw� �Abb� ��� Die Anzahl der auf diese Weise
verwendeten replikativen Teilsysteme bestimmt die maximale Simulationstiefe im Suchbaum�

image
acquisition

BEAM

action
execution

global action

optical flow
estimation

optical flow
compare

OF-prediction

stable

internal behavior valuation

executed action

evaluation

prediction error pr
ed

ic
tio

n 
er

ro
r

p
re

d
ic

ti
on

 e
rr

or

new state encountered

action

SSMHP 1

best
action

predicted
optical flow

estimated
optical flow

image
sequence

OF-prediction

stable

st
a
b
le

si
m

u
la

ti
on

 t
im

e 
el

a
p
se

d

action

β
1

c
1

β
2

c
2

β
3

c
3

SSMHP3SSMHP2

1τ
2 3τ τ

v
φ

v
φ

Abbildung ��

Kopplung von drei sequen�
tiellen sensomotorischen
Hypothesenpr�adiktoren
�SSMHP� mit unterschied�
lichen Dynamikzeitkon�
stanten � zur Simulation
von drei aufeinanderfol�
genden Aktionen� Die
Startaktion wird zusam�
men mit den gesch�atzten
Aktionsbewertungen � und
Pr�adiktionskompetenzen
c im Best Evaluated Ac�
tion Memory �BEAM�
gespeichert�

Da in einer Situation unter Umst�anden auch mehrere hoch bewertete Aktionen vorgeschlagen
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Abbildung �� Prinzip des zeitlichen Wechselspiels von zwei sequentiellen sensomotorischen Hypo�
thesenpr�adiktor�Einheiten bei der Simulation unterschiedlicher Motorsequenzen �Baumsuche der Tiefe
��� Im obersten Bild ist der generierte Aktionsvorschlag f�ur das erste der zwei Module zu erkennen�
Aus diesem bildet sich ein spezi	scher Blob heraus� der als Eingabe �zusammen mit der pr�adizierten
sensorischen Situation� f�ur den nachfolgenden Hypothesenpr�adiktor fungiert� Daraufhin wird ein Ak�
tionsvorschlag generiert� aus dem wiederum eine spezi	sche Aktion ausgew�ahlt wird� usw� Zerf�allt
die Eingabe eines Pr�adiktors durch die temporale Inhibition� so ist die Simulation f�ur diesen Bereich
des Suchbaumes beendet� Die Stabilisierungsdauer der ausgew�ahlten Aktion nimmt mit zunehmender
Tiefe ab� Insgesamt wurden in dieser Darstellung 
 verschiedene Handlungssequenzen analysiert�

werden� ist jederHypothesenpr�adiktor in der Lage� sequentiell mehrere verschiedeneHandlungen
hypothetisch auszuf�uhren �Breitensuche�� Die Wahl der Dynamik der neuronalen Felder legt
die Breite der Baumsuche fest� also wieviele Aktionen bez�uglich einer sensorischen Situation
sequentiell analysiert werden� Die einzelnen Hypothesenpr�adiktoren arbeiten auf gesta�elten
zeitlichen Skalen� so da� der jeweilige Nachfolger nur solange Zeit hat� eigene Hypothesen
zu testen� wie die Ausgaben des Vorg�angers stabil bleiben� Auf diese Weise werden in der
verf�ugbaren Simulationszeit mehrere Aktionssequenzen durchsimuliert� wobei die erste Aktion
der am besten bewerteten Sequenz der bisher intern simuliertenAktionsfolgen imBest Evaluated

Action Memory �BEAM� gespeichert wird �Abb� ���

In Abb� 	 ist exemplarisch das zeitliche Wechselspiel von zwei Hypothesenpr�adiktoren darge�
stellt� wobei das erste Modul sequentiell drei Aktionen aus der Aktionsbewertungskarte seiner
action suggestion selektiert und das nachgeschaltete System auf der neuen Situation aufbauend
wiederum eine Aktionsbewertungskarte mittels action suggestion generiert und daraus jeweils
zwei Einzelaktionen ausw�ahlt�

� Sequentielle Hypothesenbildung mittels erweiterter

Amari�Dynamik in neuronalen Feldern

��� Neuronale Felder

Die dynamischen Felder nutzen wir� um aus der Aktionskarte des action suggestion sequentiell
einzelne konkrete Aktionen zu selektieren� eine bestimmte Zeit stabil zu halten und danach
wieder zerfallen zu lassen� um nachfolgenden Modulen die M�oglichkeit zu geben� eigene Akti�



onsalternativen abzutesten�

Sie basieren auf den von Amari ��� beschriebenen nichtlinearen r�uckgekoppelten neuronalen
Feldern mit einer topologisch geordneten Eingabe� Die Dynamik solcher Felder l�a�t sich nach
��� durch Gleichung �	� beschreiben� wobei �r � R� die Position eines Neurons im Feld ist�

�
d

dt
u��r� t� � �u��r� t�� h�

Z
R
w��r � �r��S�u��r�� t��d� r� � x��r� t� �	�

S�u��r�� t�� ist eine positive sigmoide Funktion� � eine Zeitkonstante� h die globale Inhibition�
x��r� t� der Input und w��r � �r�� die laterale Kopplung zwischen den einzelnen Neuronen� Die
laterale Kopplung enstpricht einer Mexican�Hat Funktion� d�h� einer lokal exzitatorischen und
global inhibitorischen Funktion�

Die Felddynamik selektiert aus dem Inputmuster die Region mit der maximalen Energie� hebt
diese durch hohe Neuronenaktivierungen heraus und unterdr�uckt alle anderen Neuronen� Dieses
aktivierte Neuronenensemble kodiert durch seine Lokalisation im neuronalen Feld die Aktions�
hypothese mit der h�ochsten Bewertung in der aktuellen Situation� Um sequentiell mehrere
Aktionshypothesen zu generieren� ben�otigen wir zus�atzlich eine Eigenschaft� die als tempor�are
Inhibition bezeichnet werden kann� Nach einer gewissen Zeit soll eine einmal selektierte Region
unterdr�uckt werden� damit auch noch weitere Hypothesen ausgew�ahlt werden k�onnen�

��� Erweiterung der Felddynamik

Aufbauend auf den Arbeiten von Gross ��� �� wurde die Amari�Felddynamik bez�uglich der
gew�unschten zeitlichen Verhaltensweise modi�ziert ���� ���� Mit Hilfe dieser Erweiterungen ist
es nun m�oglich� die energiereichsten �am besten bewerteten� Regionen gesondert im Eingabe�
raum sequentiell zu selektieren� Die gew�unschte temporale Inhibition wird durch eine zweite
Neuronenschicht aus sogenannten Chandelierzellen realisiert�

In Gleichung �
� wird die Dynamik eines Neurons der unteren Schicht des neuronalen Feldes
an der Position �r beschrieben� Die Neuronen in dieser Schicht werden als Pyramidenzellen
bezeichnet�

�
d

dt
zPy��r� t� � �zPy��r� t� � �NB

Z
R
w��r � �r��yPy��r�� t�d

� r� � �I � x��r� t�

�h � �� � yPy��r� t�� � S
�
�NB �

Z
R
w��r � �r��yPy��r�� t�d

� r�
�

�
�

mit� yPy��r� t� �

�
S�zPy��r� t�� � yCh��r� t� � �Ch
� � sonst

�
�

zPy ist die Aktivierung der Pyramidenzelle� yPy deren Ausgabe� yCh die Ausgabe der korre�
spondierenden Chandelierzelle �aus der dar�uberliegenden� zweiten Schicht zur temporalen Inhi�
bition�� S��� eine Sigmoidfunktion� �Ch� �NB sind Schwellwerte� w��r � �r�� die laterale Kopplung
zwischen den einzelnen Neuronen� �NB� �I sind Faktoren� h die globale Inhibition und x der
Input des neuronalen Feldes�

Die Chandelierzellen dienen als Akkumulator der korrespondierenden Pyramidenzellenausgaben
und inhibieren oberhalb einer Schwelle diese Pyramidenzellenausgaben� Die Folge der Inhibition
ist ein Wegfall des Inputs der Chandelierzelle� der wiederum nach einer bestimmten Zeit zu einer
Deaktivierung dieser Zelle f�uhrt�



Abbildung �� Beispiel der erweiterten Amari�Dynamik� Ausgehend von der stabilen Eingabe ���
v�l�n�r�� werden zeitlich nacheinander die Ausgaben �
� bis ��� generiert� Diese bleiben jeweils eine
bestimmte Zeit aktiv und zerfallen anschlie�end wieder� Klingt die temporale Inhibition ab� so beginnt
der Zyklus von vorn�

Der Vergleich von Gleichung �
� mit Gleichung �	� zeigt folgende Modi�kationen�

� Wichtung des Inputs x��r� t� mit �I zur Steuerung des Ein�usses des Inputs�

� die Modulation der mit �NB gewichteten Umgebungsaktivit�at durch den Input x��r� t�
stellt sicher� da� sich die Aktivierungen der Pyramidenzellen nur in solchen Regionen
ausbreiten k�onnen� die von einem realen Input unterst�utzt werden�

� die Unterdr�uckung der globalen Inhibition h durch die Ausgabe yPy��r� t� stellt sicher� da�
sich unterschiedlich gro�e Pyramidenzellregionen unabh�angig von der globalen Inhibition
aktivieren k�onnen�

� die Unterdr�uckung der globalen Inhibition durch die mittlere Umgebungsaktivit�at ober�
halb der Schwelle �NB stellt sicher� da� sich das Aktivierungsmuster auch �uber schwache
Inputregionen ausbreiten kann� ohne explosionsartig zu di�undieren�

In Abb� 
 wird der Selektionsmechanismus dargestellt� Ausgehend von einem stabilen Input
in Form einer Aktivit�atskarte werden nacheinander verschiedene Gebiete herausgehoben� Nach
einer gewissen Zeit beginnt der Zyklus wieder von vorn� In ���� ��� wird eine ausf�uhrliche
mathematische Beschreibung der modi�zierten Felddynamik gegeben�

� Ergebnisse

Alle Untersuchungen zur Leistungsf�ahigkeit der vorgestellten Architektur wurden zun�achst auf
einem Simulator durchgef�uhrt� Der simulierte Roboter bewegt sich in einem unbekannten La�
byrinth und besitzt ebenso wie die reale Zielplattform Sensorik zur Erfassung des optischen
Flusses und zur Kollisionsdetektion� Da der optische Flu� in hohem Ma�e redundante Ei�
genbewegungsinformationen beinhaltet� wurde eine Normierung der Flu�bilder auf eine rein
translatorische Bewegung mit fester Geschwindigkeit vorgenommen� Die Motorik des Robo�
ters gestattet analoge Geschwindigkeiten in einem Intervall zwischen � cm

s
und 
 cm

s
�entspricht

Roboterl�ange� bei einem analogen Lenkwinkelbereich zwischen �

� und �

��

W�ahrend das System in seiner Umwelt navigiert� erh�alt es ein skalares Bewertungssignal� wel�
ches die Navigationsleistungen hinsichtlich der a priori de�nierten Zielstellung �kollisionsfreie�
schnelle Fahrt� bewertet �Abb� 
�� Das System soll versuchen� ein m�oglichst hohes Bewer�
tungssignal von der Umwelt zu erhalten �keinen Schmerz und e�ektive Lokomotion��

Eine Grundvoraussetzung f�ur jegliche Art von Navigation ist die F�ahigkeit� die Konsequenzen
von Aktionen in verschiedenen Situationen absch�atzen zu k�onnen� Diese Leistung erbringt
das Teilsystem �action suggestion�� welches w�ahrend einer Erkundungsphase in seiner Umwelt
allgemeine sensomotorische Zusammenh�ange selbstorganisierend erlernt�
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Funktion zur Berechnung eines skalaren Bewer�
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Abbildung �� Darstellung von � der
verwendeten �
 NG�Neuronen mit trai�
nierten Input� �optischer Flu� jeweils
links� und Outputwichtungen �Grauwert�
verteilung jeweils rechts�� wobei dunkle
Regionen schlechte und helle gute Bewer�
tungen kodieren� Innerhalb der Karte re�
pr�asentiert oben

�
schnell vorw�arts�� un�

ten
�
stop�� links

�
nach links� und rechts

�
nach rechts� Bewegung�

In einer ersten Implementierung nutzen wir einen adaptiven neuronalen Vektorquantisierer
�Neural Gas� zur Abbildung des optischen Flusses auf sensorische Zust�ande� An diese Zust�ande
werden durch eine nachgeschaltete Neuronenschicht situationsabh�angige Aktionsbewertungen
gekn�upft� Da der Roboter �uber ein kontinuierliches Aktionsspektrum verf�ugt� werden die Ak�
tionsbewertungen in einer zweidimensionalen Neuronenkarte mit �	� �	 Neuronen quasikonti�
nuierlich repr�asentiert�

In Abb� � sind exemplarisch ausgew�ahlte Neuronen des Vektorquantisierers mit ihren Input�
und Outputwichtungen dargestellt� Es ist deutlich erkennbar� da� sich einzelne Neuronen auf
verschiedene sensorische Situationen einstellen und auch entsprechende Aktionsbewertungskar�
ten erlernt haben� Das Neuron � �links oben� realisiert in Situationen mit Hindernissen im
linken Bildbereich eine nach rechts ausweichende Fahrweise� Neuron � �links� �� Zeile� in ent�
gegengesetzter Hinderniskonstellation eine Ausweichbewegung nach links� In Situationen mit
Freiraum wird dagegen eine schnelle Geradeausfahrt bevorzugt �z�B� Neuron 
 rechts oben��

Die F�ahigkeit zur internen Simulation hypothetischer Aktionen erfordert die Vorhersage deren
Konsequenzen� In unserer Architektur erfolgt die Antizipation direkt auf sensorischer Ebe�
ne unter Nutzung bewegungsspezi�scher Perzeptrons� welche eine lineare Abbildung des alten
auf das neue Flu�bild realisieren� In Abb� � ist ein Ausschnitt aus einer gefahrenen Sequenz
mit den jeweiligen pr�adizierten und realen Flu�bildern dargestellt� Es ist erkennbar� da� das
Pr�adiktionsnetzwerk in der Lage ist� die sensorischen Konsequenzen dieser hypothetischen Ak�
tionen mit ausreichender Qualit�at vorherzusagen�

Zur Demonstration der Leistungsf�ahigkeit wurden ein Roboter mit zuf�alliger Aktionsauswahl�
ein rein reaktiv agierender Roboter� welcher unter Nutzung der em action suggestion in der ak�
tuellen Situation die am besten bewertete Aktion ausf�uhrt� und unser intern simulierendes Sy�
stem unter identischen Randbedingungen im Simulator hinsichtlich ihres Navigationsverhalten
verglichen� Abb� � zeigt die zeitlichen Verl�aufe des Reinforcementsignales� der Geschwindigkeit
und des Lenkwinkels der drei Navigationsans�atze� Das Reinforcementsignal ist ein direktes Ma�
f�ur die jeweilige Navigationsleistung� Der Vergleich zwischen den drei Systemen zeigt� da� der



Abbildung 	� Flu�bilder aus drei
aufeinanderfolgenden Situationen� wobei
sich der Roboter durch schnelle Fahrt
mit leichter Linksdrehung einer Wand
n�ahert� Die erste Spalte zeigt den alten
realen optischen Flu�� die zweite die ak�
tionspezi	sche Pr�adiktion und die dritte
Spalte das reale Folge�u�bild�
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Abbildung 
� Vergleich des zuf�allig navigierenden �links�� reaktiven �mitte� und intern planenden
Roboters �rechts� anhand des Reinforcementsignales �oben�� der gefahrenen Geschwindigkeit �mitte�
und des Lenkwinkels �unten�� Der intern simulierende Roboter f�ahrt schneller und sicherer als die
anderen und erh�alt deshalb ein h�oheres Bewertungssignal �Reinforcement��

intern simulierende gegen�uber dem reaktiven Ansatz Vorteile besitzt� weil er nicht nur eine� son�
dern bis zu drei aufeinanderfolgende hypothetische Aktionen bewerten kann� Auf diese Weise
kann er Gefahrensituationen schon deutlich fr�uher erfassen und rechtzeitig Ausweichman�over
einleiten� Der reaktive Roboter bezieht in seine Aktionsauswahl lediglich die Aktionsbewer�
tungen der aktuellen Situation ein� beachtet nicht deren Folgen und ger�at deshalb h�au�ger in
kritische Situationen� Der Vergleich anhand numerischer Kennwerte des Navigationsverhaltens
untermauert den Vorteil des intern simulierenden Systems�

Typ Simulationsschritte Kollisionen mittleres Reinforcement

zuf�allig fahrend �� �	 
���

reaktiv �� �� 
���

intern simulierend �� � 
���

Die Kollisionen des intern simulierenden Systems sind auf ungenaue Pr�adiktionen bei st�arkeren
Richtungs�anderungen zur�uckzuf�uhren� welche insbesondere an Gefahrenstellen notwendig wer�
den� Durch die Rotation erscheinen neue Objekte im Kamerabild� deren Auswirkungen auf den
optischen Flu� vom Antizipationsmodul im gegenw�artigen Entwicklungsstand nicht vorherge�
sagt werden k�onnen�

� Zusammenfassung und Ausblick

Wir stellten ein System vor� welches basierend auf topologisch kodierten Mengen hypotheti�
scher Aktionen eines kontinuierlichen Aktionsspektrums sequentiell einzelne Handlungen se�
lektieren� eine Bewertung durchf�uhren und die sensorischen Konsequenzen absch�atzen kann�



Dieses Teilsystem realisiert bereits einen reaktiven Navigationsansatz� Durch Verkettung meh�
rerer Hypothesenpr�adiktoren ist es m�oglich� l�angere Aktionssequenzen intern zu simulieren� um
anschlie�end die beste gefundene Sequenz zur realen Ausf�uhrung zu bringen� Die Modellar�
chitektur ist im Gegensatz zu starken Reinforcementverfahren konzeptionell sogar in der Lage
Sequenzen zu analysieren� die bisher noch nie in ihrer Gesamtheit durchlebt wurden�

Die Problematik der Baumsuche in kontinuierlichen Aktionsr�aumen wurde in ein replikatives
System von Hypothesenpr�adiktoren auf der Basis dynamischer neuronaler Felder verlagert�
Durch Wahl geeigneter Dynamikparameter auf den verschiedenen Hypothesenbildungsebenen
konnte ein anwendbarer Kompromi� zwischen konventioneller Breiten� und Tiefensuche gefun�
den werden�

Die Vorhersage typischer sensorischer Konsequenzen von Aktionen erlaubt es perspektivisch�
die Abweichungen nicht mehr zwangsl�au�g als Fehler der Pr�adiktion zu betrachten� sondern
Aufmerksamkeitsprozesse auf die Abweichungen zwischen pr�adiziertem und realem sensorischen
Input nach Handlungsausf�uhrung zu lenken� Voraussetzung daf�ur ist ein Zuverl�assigkeits� oder
Kompetenzma� der Pr�adiktion� Dazu werden gerade Konzepte entwickelt und untersucht�

Den Untersuchungen im Simulator folgen Tests auf realen Systemen� wie dem Miniaturrobo�
ter Khepera und der Roboterplattform Milva� Weiterhin werden ausf�uhrliche Vergleiche
mit starken Reinforcementverfahren� welche ebenfalls Folgesituationen in die Aktionsauswahl
einbeziehen� vorgenommen�
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