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Zusammenfassung

Dieser Beitrag stellt einen antizipativen Na�
vigationsansatz vor� welcher auf einer Vor�
hersage sensorischer Konsequenzen von hy�
pothetisch ausgef�uhrten Aktionen basiert�
Auf dieser Pr�adiktion aufbauend� k�onnen
ganze Aktionssequenzen mit ihren Konse�
quenzen f�ur das System intern simuliert und
die beste Aktionssequenz real ausgef�uhrt
werden� Basierend auf diesem antizipieren�
den Ansatz stellen wir eine neuronale Archi�
tektur vor� welche ausgehend von einem re�
aktiven Verhalten ein vorausschauendes und
planendes Verhalten entwickelt�

� Einleitung

Die derzeit in der Robotik existierenden Na�
vigationsans�atze lassen sich einerseits bzgl�
des Einsatzes eines Weltmodells und ande�
rerseits hinsichtlich ihres Planungshorizon�
tes einteilen� Typische� aus der Literatur be�
kannte� modellbasierte Verfahren werden in
���� �	� �
� beschrieben� wobei ���� �
� auch
durch interne Simulation auf dem Weltmo�
dell einen entsprechend gro�en Planungsho�
rizont ber�ucksichtigen� Modellfreie Ans�atze�
welche im Gegensatz zu reaktiven Verfah�
ren �
� auch zuk�unftige Folgesituationen mit
in die Aktionsauswahl einbeziehen� werden
u�a� in ���� �� beschrieben� Prinzipiell ge�

statten sowohl die Nutzung eines Weltmo�
dells als auch ein m�oglichst gro�er Planungs�
horizont eine Verbesserung des Navigations�
verhaltens� Deshalb besch�aftigt sich die vor�
liegende Arbeit mit einer neuronalen Archi�
tektur zur modellbasierten antizipierenden
Navigation eines mobilen Roboters�
Dieser Beitrag basiert auf Arbeiten von

����� welche die Trennung von Wahrneh�
mung und Verhaltensgenerierung aufheben
und in einem neuronalen Proze� verschmel�
zen� Der Kerngedanke dieses Konzeptes be�
steht in der Wahrnehmung einer sensori�
schen Situation durch Generierung und Aus�
wertung der sensorischen Konsequenzen von
hypothetisch ausgef�uhrten Aktionen� Nach
erfolgter interner Simulation wird die Ak�
tion ausgef�uhrt� welche die h�ochste Bewer�
tung bez�uglich des Systemziels �z�B� Hinder�
nisvermeidung� verspricht� Auf diese Wei�
se wird der visuelle Eindruck des Systems
nicht direkt� sondern durch m�ogliche Ver�
haltensalternativen charakterisiert�
Dieses neuartige Wahrnehmungskonzept

wird von verschiedenen Autoren mitgetra�
gen ��� ��� ���� Die sensorische Pr�adiktion
von Aktionskonsequenzen wurde bereits in
���� ��� vorgestellt� die Tragf�ahigkeit dieses
antizipativen Konzeptes zur Navigation ei�
nes realen mobilen Systems wurde bisher je�
doch noch nicht nachgewiesen�
Um die Vorteile eines antizipierenden An�

satzes zu nutzen� m�ussen mehrere Aktions�



sequenzen intern simuliert werden� um dann
die beste real auszuf�uhren� Das Problem
bei dieser internen Simulation von Aktio�
nen liegt in einer exponentiell wachsenden
Anzahl m�oglicher Aktionsketten im Such�
baum� da in jedem Zustand in der Regel
mehrere alternative Handlungen ausf�uhrbar
sind� Da aus Rechenzeit� und Kapazit�ats�
gr�unden nicht der gesamte Suchbaum unter�
sucht werden kann� war ein neuer Zugang zu
�nden� der eine Suche �uber den f�ur das sen�
somotorische System relevanten Aktionshy�
pothesen realisiert�

� Modellarchitektur

Zur Antizipation und Bewertung sensomo�
torischer Aktionskonsequenzen nutzen wir
eine sequentielle Verschaltung von meh�
reren sogenannten Sequentiellen Sensomo�
torischen Hypothesenpr�adiktoren �SSMHP�
�Abb� ��� Jedes dieser Module kann dabei
die sensorischen Konsequenzen genau einer
hypothetischen Aktion sch�atzen und bewer�
ten�
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Abbildung �� Verschaltung von � SSMHPs
zur internen Simulation von Handlungsse�
quenzen der L�ange �� Das erste Modul ar�
beitet auf dem realen sensorischen Input�
das nachgeschaltete Modul operiert auf des�
sen hypothetischer Folgesituation usw� Wei�
terf�uhrende Betrachtungen werden in ��� 	

vorgestellt�
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Abbildung �� Aufbau eines SSMHPs� Eine
Beschreibung wird im Text gegeben�

��� Sequentieller Sensomotori�
scher Hypothesenpr�adiktor

Das Modul SSMHP integriert verschiedene
Submodule� welche ausgehend von einer sen�
sorischen Situation �real oder hypothetisch�
eine Sequenz von alternativen Aktionsvor�
schl�agen generieren und deren Bewertun�
gen sowie die sensorischen Folgesituationen
pr�adizieren �Abb� ���

Das Modul Action Suggestion liefert eine
topologisch kodierte Menge an alternativen
Handlungsvorschl�agen in Form einer Motor�
karte� Durch Modulation dieser Karte kann
eine im vorherigen Simulationszyklus gene�
rierte und am besten bewertete Aktion im
Sinne einer Persistenz und der Aktionsvor�
schlag einer �ubergeordneten Verhaltensebe�
ne auf die Aktionsselektion einwirken und
somit die lokale Navigation in ein globales
Navigationskonzept integrieren�

Aus der resultierenden Motorkarte wer�
den im Modul Action Selection� unter Nut�
zung eines neuronalen Feldes ���� ��� se�
quentiell einzelne Aktionsvorschl�age in ab�
steigender Reihenfolge bzgl� deren Bewer�
tung extrahiert� Die Optical Flow Predicti�
on sch�atzt die jeweiligen sensorischen Fol�
gesituationen f�ur die selektierten Aktions�
vorschl�age und abschlie�end liefert die Hy�
pothesis Evaluation das zugeh�orige Aktions�
bewertungssignal� Somit k�onnen sequentiell
je nach verf�ugbarer Zeit mehrere alternative
hypothetische Aktionen f�ur einen Schritt in
die Zukunft intern simuliert werden�



Die Lernprozesse in den Modulen Action
Suggestion und Optical Flow Prediction sind
vollst�andig voneinander entkoppelt� Das be�
deutet� da� in einem initial untrainierten Sy�
stem beide Lernvorg�ange parallel ablaufen
k�onnen� da einerseits eine schlechte Pr�adik�
tion keinen Ein�u� auf das Abbilden von
Aktionsbewertungen hat und andererseits
eine ungenaue Aktionsbewertung das Ler�
nen der Folgezustandsabbildung nicht be�
eintr�achtigt�

��� Sensorischer Eingaberaum

Ein zentraler Anspruch dieses Beitrages ist
der Einsatz des antizipierenden Navigati�
onssystems in einer Real�World�Umgebung
unter Nutzung visueller Informationen� Es
ist deshalb eine Sensorik erforderlich� welche
eine f�ur das mobile System relevante Situa�
tionsbeschreibung erm�oglicht und m�oglichst
robust gegen�uber St�orungen ist� Wir nutzen
deshalb den optischen Flu�� welcher durch
ein Korrelationsverfahren ��
� aus einer mo�
nokularen Bildfolge gesch�atzt wird�

Da zur Navigation ausschlie�lich Informa�
tionen �uber die Objektanordnung der Um�
gebung relevant sind� eliminieren wir die Ei�
genbewegungsein��usse aus dem gesch�atzten
optischen Flu� �Abb� ���

Abbildung �� Darstellung einer Sequenz von
realen Kamerabildern �oben� und den dar�
in w�ahrend einer Geradeausfahrt gesch�atz�
ten optischen Flu
feldern �unten��

��� Aktionsbewertung

Das Modul Action Suggestion liefert� aus�
gehend von der vorliegenden sensomotori�
schen Situation� eine Menge von bewerte�

ten Aktionsvorschl�agen� die in einer zwei�
dimensionalen Motorkarte �Lenkwinkel und
Geschwindigkeit� topologisch kodiert sind
�Abb� 
�� Diese Motorkarten gestatten ei�
nerseits die Bewertung kontinuierlicher Ak�
tionen und haben andererseits den Vorteil�
da� mehrere Aktionen unabh�angig vonein�
ander repr�asentiert werden k�onnen� Das ist
eine wesentliche Voraussetzung f�ur eine in�
terne Simulation� bei der auch alternative
Aktionen ber�ucksichtigt werden sollen�

Die neuronale Architektur zum Erlernen
der Aktionsbewertungen besteht aus einem
Neural�Gas�Clusterer ����� welcher auf der
sensorischen Situation operiert� und einer
nachgeschalteten zweidimensionalen Ausga�
bekarte� welche mit der Clusterschicht voll�
verschaltet ist und durch normierte Super�
position die Motorkarte generiert�

Abbildung 
� Typische� im realen Expe�
rimentalfeld gewonnene optischen Flu
bil�
der �oben� mit zugeh�origen erlernten Akti�
onsbewertungskarten �unten�� Die Bewer�
tung einer Aktion �z�Achse� in einer Situa�
tion h�angt von deren Geschwindigkeit �y�
Achse� und deren Lenkwinkel �x�Achse� ab
und repr�asentiert ihren Wert �action value�
bez�uglich der zu realisierenden Hindernis�
vermeidung� Hohe Werte entsprechen ho�
hen Bewertungen und umgekehrt� Im linken
Bildbereich des ersten Flu
bildes verursacht
ein Hindernis im linken Bereich entspre�
chend gro
e Verschiebungsvektoren� Das
Modul Action Suggestion hat gelernt� da
 in
dieser Situation Linkswendungen zu Kolli�
sionen f�uhren k�onnen �erkennbar am Tal in
der Bewertungskarte unten links��

Das darin repr�asentierte Bewertungssig�



nal ergibt sich aus dem skalaren Bewer�
tungssignal r aus der Umwelt bei realer
Ausf�uhrung der jeweiligen Aktion AMM

�immediate reinforcement�� F�uhrte eine Ak�
tion zu einer Kollision� so wird ein reward
von r � ��� geliefert� ansonsten betr�agt das
reward r � ���� W�ahrend des Lernens wer�
den nur die Motorkarten wMM

i der Cluster�
neuronen i adaptiert� welche an der Gene�
rierung des zugrundeliegenden Aktionsvor�
schlages beteiligt waren� indem die normier�
te Wichtung der Superposition yIPi genutzt
wird� Die Adaptionsvorschrift entspricht ei�
ner modi�zierten Delta�Lernregel� wie sie
bei schwachen Reinforcementverfahren an�
gewendet wird �Gl� ���

�wMM
ir � � � yIPi � aMM

r �r � wMM
ir ����

Die normierte Superpositionswichtung yIPi
garantiert situationsspezi�sches� und der
Faktor aMM

r realisiert aktionsspezi�sches
Lernen� Die Action Suggestion erlernt so�
mit� in welchen Situationen welche Aktio�
nen zu Kollisionen f�uhren� indem es diesen
gef�ahrlichen Aktionen kleine Bewertungen
zuweist �Abb� 
��

��� Aktionsauswahl

In der Motorkarte sind die Bewertungen al�
ler m�oglichen Aktionen enthalten� Um im
Sinne des antizipativen Wahrnehmungskon�
zeptes auch alternative Aktionen untersu�
chen zu k�onnen� ist es erforderlich� sequenti�
ell mehrere Aktionen aus dieser Motorkarte
zu selektieren� wobei mit der am besten be�
werteten Aktion begonnen werden soll�
Die in ���� �� beschriebene neuronale Feld�

dynamik selektiert sequentiell einzelne Ak�
tionen aus dem Bewertungsgebirge� begin�
nend mit der am besten bewerteten� Auf
diese Weise werden zuerst die erfolgver�
sprechendsten Aktionen untersucht und� je
nach verf�ugbarer Simulationszeit� im wei�
teren Verlauf auch weniger gut bewertete�
ber�ucksichtigt �Abb� ���

Abbildung �� Beispiel der erweiterten
Amari�Dynamik� Ausgehend von der sta�
bilen Eingabe ��� v�l�n�r�� werden zeitlich
nacheinander die Ausgaben ��� bis ��� ge�
neriert� Diese bleiben jeweils eine bestimmte
Zeit aktiv und zerfallen anschlie
end wieder�
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Abbildung 
� Neuronale Architektur des

�
Mixture of Experts��Ansatzes mit Percep�
trons und Gating�Netzwerk�

��� Pr�adiktion sensorischer Kon�
sequenzen

Die selektierte Aktion wird mit dem aktuel�
len Flu�bild im Modul Optical Flow Predic�
tion verkn�upft� um die daraus resultieren�
de sensorische Folgesituation zu sch�atzen�
Die Performanz dieser Pr�adiktion ist von
entscheidender Bedeutung f�ur die Leistungs�
f�ahigkeit des Gesamtsystems� so da� dieses
Modul bisher in zwei verschiedenen Archi�
tekturen realisiert wurde� welche im folgen�
den vergleichend untersucht werden sollen�

Modi�zierter
�
Mixture of Ex�

perts��Ansatz mit Perceptrons� Da
der Folge�u� prim�ar vom aktuellen Flu�feld
abh�angt und je nach ausgef�uhrter Aktion
verschoben oder skaliert wird� kann eine
einfache aber aktionsspezi�sche Transfor�
mation das aktuelle auf das zugeh�orige
folgende Flu�bild abbilden� Dazu wird
eine Architektur aus lokalen Experten�

�ahnlich dem
�
mixture of experts��Ansatz



Abbildung 	� Neuronale Architektur des
Ansatzes mit hierarchischem Clusterer�

���� genutzt� Im Gegensatz zu ��� werden
die Ausgaben der Experten durch eine
Superposition fusioniert� es �ndet also
keine harte Expertenauswahl statt� Jeder
lokale Experte wird durch ein Perceptron
realisiert� ist auf eine Menge �ahnlicher
Aktionen spezialisiert und erlernt die zu�
geh�orige Abbildungsfunktion� Das Gating
der Experten wird von einem Selektor�
Netzwerk durchgef�uhrt� welches nach dem
Neural�Gas�Ansatz nach ���� arbeitet� Die
Ausgaben der lokalen Experten werden
durch eine vom Selektor�Netzwerk gewich�
tete normierte Superposition in die �nale
Pr�adiktion �uberf�uhrt �Abb� 
��
Zum Training der Perceptronwichtungen

WP
i werden die sensorischen Eindr�ucke je�

weils vor �xOF � und nach einer real aus�
gef�uhrten Aktion �xOFtarget� genutzt �Gl� ���

Die Wichtungs�anderung �WP
i wird je nach

Wert des Superpositionsgewichtes yIPi und
der aktuellen Lernrate �P gem�a� der Delta�
lernregel berechnet�

�WP
i � �P � yIPi �

�
xOFtarget �WP

i � xOF
�

� xOF
T

���

Hierarchische Clusterer� Dieser An�
satz nutzt eine hierarchische Verschaltung
mehrerer� hinsichtlich online�Lernf�ahigkeit
spezialisierter Clusterer nach ����

Auch diese Architektur arbeitet �ahnlich
einem

�
mixture of experts� �Ansatz� wobei

hier zur Generierung der eigentlichen Aus�
gabe keine Perceptrons� sondern Zustands�
clusterer mit einer Ausgabeschicht �ZCA�
eingesetzt werden� Diese operieren auf dem
vollen Flu�feld und generieren aktionsspe�
zi�sch das entsprechende Folge�u�bild� Das
aktionsspezi�sche Gating der Experten wird
vom Bewegungsclusterer durch gewichtete
normierte Superposition der Expertenaus�
gaben realisiert �Abb� 	��

Abbildung �� Sequenz von realen �oben� und
pr�adizierten Flu
situationen �unten�� In
der ersten Situation ist im zentralen Bildbe�
reich ein Hindernis erkennbar� welches sich
w�ahrend der Vorw�artsbewegung mit leichter
Linksorientierung mehr und mehr in den
rechten Bildbereich verschiebt�

Auch bei diesem Ansatz erfolgt das Trai�
ning anhand des aktuellen und letzten rea�
len Flu�feldes nach realer Ausf�uhrung ei�
ner Aktion� Ist der Pr�adiktionsfehler gr�o�er
als eine de�nierte Schwelle� so werden ent�
weder neue Clusterzentren eingef�ugt �incre�
menteller Charakter� oder bereits vorhande�
ne Clusterzentren umfunktioniert �lifelong�
Lernen�� Letzteres wird derart realisiert�
da� an solchen Positionen im Merkmals�
raum mit relativ geringem Pr�adiktionsfeh�
ler Clusterneuronen entfernt werden� um
sie an der Position der noch unzureichen�
den Vorhersage einzuf�ugen� Auf diese Wei�
se wird versucht� mit limitierten Ressourcen
die bestm�ogliche Pr�adiktion zu realisieren�

Ergebnisse� In Abb� � ist eine Beispiel�
sequenz von realen und pr�adizierten Folge�
�u�bildern� welche im verwendeten Khepe�
raszenario erlernt wurden� dargestellt�



��	 Hypothesenbewertung

Die Bewertung von Aktionshypothesen Hy�
pothesis Evaluation basiert auf der Motor�
karte der Action Suggestion und liefert eine
skalare Bewertung f�ur die jeweils selektierte
hypothetische Aktion� Dazu wird die mittle�
re Bewertung in der zugrundeliegenden Mo�
torkarte an der Position des selektierten Ak�
tionsblobs bestimmt�

��
 Verkettung von SSMHP�s

Die Verkopplung mehrerer SSMHPs
�Abb� �� gestattet nun die interne Simula�
tion von mehreren sequentiell ausgef�uhrten
Aktionen� so da� ein entsprechend vor�
ausschauendes Verhalten realisiert werden
kann� Weiterf�uhrende Betrachtungen dazu
werden in �
� 	� vorgestellt�

� Ergebnisse

In Abbildung � ist ein zeitlicher Ausschnitt
aus einem intern simulierten Suchbaum f�ur
eine reale sensorische Situation dargestellt�
Der Roboter befand sich hierbei in einer Si�
tuation vor einem frontalen Hindernis� so
da� er noch kollisionsfrei eine Geradeaus�
fahrt durchf�uhren k�onnte� Diese Gerade�
ausfahrt erfordert allerdings im n�achsten
Schritt drastische Motorkommandos� um ei�
ne Kollision zu vermeiden� Eine Alternati�
ve stellt ein fr�uhzeitiges Ausweichman�over
dar� weil auf diese Weise einerseits keine
extremen und energiezehrenden Motorkom�
mandos ben�otigt werden und andererseits
ein gr�o�erer Sicherheitsabstand zum Hinder�
nis gewahrt und somit die Kollisionswahr�
scheinlichkeit verringert wird�

Obiges Beispiel zeigt die vorausschauen�
de Arbeitsweise des antizipierenden Naviga�
tionsansatzes� Ein antizipierendes System
bewertet kurzfristige hohe Bewertungen im
Gegensatz zum rein reaktiven Ansatz nicht

�uber� sondern bezieht Bewertungen eines

gr�o�eren Zeithorizontes in seine Aktionsaus�
wahl ein� Auf diese Weise wird das Hinder�
nis schon fr�uher wahrgenommen� als bei�
spielsweise bei einem reaktiven Navigations�
ansatz �Abb� ����

Abbildung ��� Ver�
gleich des reaktiven �ge�
punktete Linie� mit dem
antizipierenden Ansatz
�durchgezogene Linie��

antizipativ antizipativ reaktiv

Abbildung ��� Vergleich der Fahrtrajek�
torien des Khepera in realen Umgebun�
gen verschiedener Komplexit�at �zeilenwei�
se von oben nach unten wachsend� mit
verschiedenen Navigationsans�atzen� Dazu
wurden das antizipative Gesamtsystem mit
hierarchischem Clusterer �links� oder dem

�
Mixtures�of�Experts��Ansatz �mitte� als
Pr�adiktor� bzw� ein rein reaktiver Ansatz
�rechts� unter Nutzung identischer Action
Suggestion�Module eingesetzt� Kollisionen
sind durch rot gef�ullte Kreise gekennzeich�
net�

In Abbildung �� werden Fahrtrajektori�
en des Khepera in verschieden Umgebun�
gen vorgestellt� die durch drei unterschied�
liche Navigationssysteme erzeugt wurden�
Auf Verhaltensebene sind kaum Unterschie�
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Abbildung �� Ausschnitt aus einem simulierten Suchbaum mit sensorischen Situationen
OF � Aktionsvorschl�agen AS und ausgew�ahlten Aktionen A� Die zuerst untersuchte Akti�
onsequenz �obere Zeile� schl�agt die noch m�ogliche Geradeausfahrt vor� um danach durch
extreme Lenkman�over dem Hindernis auszuweichen� Die dritte Zeile zeigt eine Aktions�
sequenz� die von einer Linksbewegung schon im Initialzustand ausgeht� deshalb keine ex�
tremen Ausweichman�over ben�otigt und h�oher bewertet wird�

de zwischen den zwei vorgestellten Pr�adikti�
onsans�atzen erkennbar� beide erlauben eine
vorausschauende Hindernisvermeidung�

Es ist jedoch klar erkennbar� da� der re�
aktive Ansatz �jeweils rechts� deutlich mehr
Kollisionen verursacht� da ausschlie�lich die
Bewertung der n�achsten Aktion ber�ucksich�
tigt wird� So wird erst ein Ausweichman�over
eingeleitet� wenn eine Kollision unmittel�
bar bevorsteht� F�ur reale mobile Syste�
me existiert dann aber aufgrund physika�
lischer Gegebenheiten �eingeschr�anktes Ak�
tionsspektrum� oftmals keine Aktionsfolge�
die eine Kollision sicher vermeidet� Der in
diesem Beitrag vorgestellte antizipative Na�
vigationsansatz� welcher durch Vorhersage
und Bewertung sensorischer Konsequenzen
von hypothetisch ausgef�uhrten Aktionen ei�
ne vorausschauende Verhaltensweise selbst�
organisierend entwickelt� kann in solchen Si�
tuationen deutlich sicherer agieren�

� Ausblick

Ein vorausschauendes Verhalten realisie�
ren neben dem vorgestellten antizipierenden
Ansatz auch starke Reinforcementverfah�

Abbildung ��� In der Situation �links�
im Labyrinth wurde die Di�erenz zwischen
Pr�adiktion und realem Folge�u
feld �mit�
te� ermittelt� Die Region gro
er Pr�adikti�
onsfehler korrespondiert mit dem dynami�
schen Objekt im Bild� welches somit detek�
tiert werden kann �rechts��

ren� wie beispielsweise das Q�Learning ����
oder TD�����Verfahren ���� Deshalb sollen
in weiteren Untersuchungen systematische
Vergleiche mit diesen Ans�atzen hinsichtlich
der online�Lernf�ahigkeit� Plastizit�at� Stabi�
lit�at usw� durchgef�uhrt werden�

Ein weiterer interessanter Aspekt ist die
Nutzung der Pr�adiktionsfehler zur Detek�
tion dynamischer Hindernisse� weil die�
se durch ihre Eigenbewegung keinen all�
gemeing�ultigen und vom System erlernba�
ren sensomotorischen Zusammenhang dar�
stellen �Abb� ����

In nachfolgenden Untersuchungen soll die



Eignung weiterer inkrementeller lifelong�
lernf�ahiger Netzwerke zur Flu�pr�adiktion
und Aktionsbewertung untersucht werden�
Es ist dazu vorgesehen� ein am Fachge�
biet entwickeltes lebenslanges inkrementel�
les Lernverfahren �LLGNG� ��� auf seine
Eignung zu untersuchen�
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