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Zusammenfassung

Die Grundidee unseres antizipationsbasierten Ansatzes zur Wahrnehmung ist die Integration
von Wahrnehmung und Verhaltensgenerierung in einen einzigen neuronalen ProzeB. Basierend
auf diesem Konzept wurde das biologisch motivierte Modell zur antizipationsbasierten cortica-
len Reprasentation (MACOR) entwickelt, mit dem sensomotorische Sequenzen intern simuliert
und bewertet werden kdnnen, bevor sie zur Ausfiihrung gelangen. Voraussetzungen dafiir sind
die Bildung einer geeigneten sensomotorischen Reprasentation der Umwelt und die Generie-
rung von Aktionen entsprechend der Systemziele. Die Vorteile der Nutzung von Fuzzy ART
Systemen (Adaptive Resonanz Theorie) zur Bildung stabiler sensorischer Reprasentationen
werden anhand des lokalen Navigationsverhaltens des mobilen Roboters Khepera demonstriert
und mit der Nutzung eines statistischen Clusterers verglichen.

1 Einfiihrung

Basierend auf neuen Erkenntnissen zum sensomotorischen Charakter der Wahrnehmung [1, 6],
wurde ein alternativer Ansatz zur Wahrnehmung entwickelt, der die Trennung von Wahrneh-
mung und Verhaltensgenerierung vermeidet und beide Aspekte in einen neuronalen Prozef
integriert [5, 3]. Dabei wird die Wahrnehmung von Raum und Form der Umwelt als ein Pro-
zef} betrachtet, durch den in jeder Situation die sensorischen Konsequenzen der hypothetischen
Ausfithrung einer Aktion vorhergesagt werden kénnen.

Die Untersuchung dieses Wahrnehmungskonzepts kann nur mit sensomotorischen Systemen er-
folgen, die ihre Umwelt wahrnehmen und auch aktiv auf sie einwirken kénnen. Da die Bewertung
der Wahrnehmungsleistung realer sensomotorischer Systeme nur mittels des von ithnen generier-
ten und beobachtbaren Verhaltens erfolgen kann, wird das entwickelte Wahrnehmungskonzept
anhand des lokalen Navigationsverhaltens eines mobilen Roboters untersucht.

Als Voraussetzung fiir eine erfolgreiche lokale Navigation (z.B. rechtzeitige Hindernis- und
Sackgassenvermeidung, Realisierung eines Andockverhaltens) miissen reale Systeme ihre ei-
genen physikalischen und mechanischen Figenschaften und Einschrankungen beriicksichtigen
(Tragheit, eingeschrankter Aktionsraum). Ein mobiles System, ein Roboter oder ein Tier, das
nicht fahig ist, Wissen tiber seine Einschrankungen verbunden mit den sensomotorischen Kon-
sequenzen zu erwerben und diese auch bei der Erfiillung seiner Systemziele zu beriicksichtigen,
kann kein erfolgreiches Navigationsverhalten realisieren.

Im folgenden werden schwerpunktméfig die im entwickelten Modell zur antizipationsbasierten
corticalen Reprasentation (MACOR) umgesetzten Aspekte der Wahrnehmung, die Bildung ei-
ner sensomotorischen Reprdsentation der Umwelt sowie der Erwerb von Wissen tiiber allgemeine
sensomotorische Zusammenhdnge der Umwelt (Aktionshewertungen) vorgestellt. Dazu wird in
Abschnitt 2 gezeigt, daf sich der Einsatz von Systemen der Adaptiven Resonanz Theorie (ART),
insbesondere Fuzzy ART [2] zur schnellen Bildung einer stabilen Situationsreprasentation im
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Kontext einer realen sensomotorischen Aufgabenstellung gegeniiber dem Einsatz von statisti-
schen Clusterern als effizient erweist. Diese Vorteile werden in Abschnitt 3 anhand des von
einem mobilen System generierten, beobachtbaren lokalen Navigationsverhaltens verdeutlicht
und diskutiert.

2 Modell zur Bildung visuomotorischer Sequenzen

Die Entwicklung von MACOR erfordert im Kontext einer realen sensomotorischen Aufgaben-
stellung die Beachtung verschiedener Anforderungen: schnelle Bildung stabiler Situationsre-
prasentationen, Beriicksichtigung seltener aber handlungsrelevanter Situationen und gleichzeitig
dazu, d.h. ohne separates sensorisches Vortraining, die Adaptation sensomotorischer Uberginge.
Die Méglichkeit zur Erfilllung dieser Anforderungen durch die Eigenschaften von ART Systemen
ebenso wie die Integration eines ART Systems in MACOR wird nachfolgend demonstriert.

2.1 Fuzzy ART zur Bildung sensomotorischer Reprisentationen

In der folgenden Diskussion der Figenschaften von Fuzzy ART beziiglich sensomotorischer Auf-
gabenstellungen und deren Vergleich mit statistischen Clusterern werden als statistische Clu-
sterer Systeme bezeichnet, die eine Wahrscheinlichkeitsdichte von Inputdaten approximieren
(z.B. Self-Organizing Feature Map, Neural Gas). Mit diesen Clusterern kénnen nur statistisch
haufig prasentierte Inputdaten sehr genau repriasentiert werden.

Im Unterschied dazu kénnen ART Systeme, insbesondere Fuzzy ART im fast-learning-mode
Inputdaten bereits nach einmaliger Prasentation, also unabhéngig von deren Wahrscheinlich-
keitsdichte, in den Gewichten ihrer Neuronen reprasentieren (Plastizitat). Mit diesen Gewichten
werden Unterrdume im Datenraum gebildet, deren Gréfle von einem frei wahlbaren Parameter,
der Vigilance p € [0, 1], abhingig ist. Je groBer die Vigilance, desto kleiner sind die gebildeten
Unterrdume, wodurch Inputs spezifischer abgebildet werden. Bei der Prasentation eines senso-
rischen Inputs erreicht Fuzzy ART einen Resonanzzustand, wenn der Input durch ein Neuron
représentierbar ist. Ansonsten miissen ein neues Neuron eingefiigt und dessen Initialgewichte
auf den neuen Input adaptiert werden. Eine weitere wesentliche Figenschaft von Fuzzy ART
ist die Stabilitdt der erworbenen Représentation. Indem sich die Unterrdume, begrenzt durch
die Vigilance, nur vergrofern kénnen, werden bereits gelernte Daten nicht mehr vergessen.
Bezogen auf reale sensomotorische Aufgabenstellungen sind die Stabilitéts-Plastizitatseigen-
schaft ebenso wie die Méglichkeit zur Représentation selten auftretender Situationen wesentli-
che Voraussetzungen fiir die Bildung einer stabilen sensomotorischen Reprasentation.
Stabilitat-Plastizitat: In MACOR kann das Lernen einer visuomotorischen Reprasentation
und die Adaptation sensomotorischer Uberginge (Aktionsbewertungen) gleichzeitig oder se-
quentiell erfolgen. Obwohl nur mit dem sequentiellen Lernen der Finflufl der sensomotorischen
Représentation separat untersucht werden kann, ist das gleichzeitige Lernen aufgrund weniger
Lernschritte und der biologischen Plausibilitat vorzuziehen.

Erfolgt ein gleichzeitiges Lernen bei Nutzung eines statistischen Clusterers, werden zu Beginn
des Lernens Aktionshewertungen mit Neuronen assoziiert, die ihre Reprasentationen wiahrend
des Lernprozesses noch stark d&ndern kénnen. Daher miissen die bislang gelernten Aktionsbe-
wertungen im Verlauf des Trainings stets an die neuen Repréasentationen angepafit werden.
Diese notwendigen und hiufigen Anderungen fiihren zu einer langsameren Konvergenz zum
resultierenden Verhalten und auch zu Fehlern bei der Realisierung der Systemziele.

Da die Fuzzy ART Neuronen sensorische Inputs stabil représentieren und einmal mit Neuro-
nen assoziierte Aktionsbewertungen nicht an verédnderliche Représentationen angepafit werden
miissen, kann bei Nutzung eines Fuzzy ART auch ein gleichzeitiges Lernen erfolgen.



Repriasentation seltener Situationen: Neben dem Vorteil, dafl Fuzzy ART zum Erlernen
einer Repréasentation wesentlich weniger Datenprasentationen bendtigt als statistische Cluste-
rer, kann es auch selten vorkommende, aber eventuell handlungsrelevante Situationen kodieren.
Im Unterschied zum originalen Fuzzy ART Algorithmus, bei dem eine beliebige Anzahl an
Neuronen zur Verfiigung steht, sollte bei dem in MACOR modifizierten Fuzzy ART aufgrund
der Annahme biologisch und technisch begrenzter Ressourcen die Anzahl der Neuronen auf eine
Maximalzahl beschrankt werden. Kann ein aktuell prasentierter Input durch kein adaptiertes
Neuron reprisentiert werden (kein Resonanzzustand) und stehen auch keine weiteren noch
freien Neuronen zur Verfiigung, wird aufgrund der hier vorgenommenen Modifikationen das
Neuron mit dem geringsten Abstand zum Input als Best-Matching Neuron, allerdings ohne
nachfolgende Gewichtsadaptation, genutzt.

2.2 Szenario, Plattform und sensorische Vorverarbeitung

Die Untersuchung des MACOR-Konzepts erfolgt anhand des vom mobilen Roboter Khepera
generierten lokalen Navigationsverhaltens. Zur sensorischen Wahrnehmung der Umwelt besitzt
der Khepera eine omnidirektionale Kamera. Fin Vorteil der Nutzung der omnidirektionalen
gegeniiber einer frontal ausgerichteten Kamera mit begrenztem Offnungswinkel, besteht in der
Vereinfachung einer Antizipation von Hindernissen. Aufgrund des geringen Offnungswinkels
kénnten Hindernisse, die sich auflerhalb des Blickbereiches der Kamera befinden, schon bei
geringen Bewegungen des Roboters ins Bild gelangen. Ausweichbewegungen vor einem sich an
der Seite des Khepera befindenden Hindernisses, das durch den geringen Offnungswinkel zu
spat detektiert wird, kéonnten aufgrund der fehlenden Information keine Kollisionsvermeidung
realisieren. Insofern fungiert die omnidirektionale Kamera als effiziente 360°-Reprasentation der
aktuellen Umweltsituation.

Eine weitere Sensorik des Khepera sind die Infrarot Sensoren, die eine geringe Reichweite (ca.
Radius des Khepera) besitzen und daher zur Kollisionsdetektion, aber nicht zur Kollisionsver-
meidung genutzt werden kénnen.

A Abbildung 1: Experimentalszenario zur Untersuchung von MACOR.
& Da sich die Untersuchungen auf die Bildung einer visuomotorischen Re-
\. 4 prasentation und die Adaptation von sensomotorischen Ubergangen kon-
‘ zentrieren, wurde das Szenario einfach, aus hellem Untergrund und aus-
schlieBlich holzfarbenen Hindernissen gestaltet. Dadurch kénnen Hinder-

4 nisse im omnidirektionalen Kamerabild deutlich detektiert werden. Bei
/ mehrfarbigen Hindernissen und Freiraum miiBte der zu bildende sen-
4 ‘ sorische Input andere Merkmale enhalten, die in MACOR integrierten

o - grundsatzlichen Mechanismen blieben jedoch unverandert.

Vorverarbeitung: Zur Bildung eines sensorischen Inputs fiir MACOR wird das omnidi-
rektionale Kamerabild zunéchst polar- und anschliefend in den physiologischen Farbraum [7]
transformiert. Durch die letzte Transformation werden farb- und helligkeitsdekorrelierte Akti-
vitatskarten gebildet. Im Kontext des genutzten Szenarios (Abb. 1) kénnen durch Auswertung
der Blau-Gelb-Aktivitatskarte (BY) des physiologischen Farbraumes die hellen Béden einfach
von den holzfarbenen Hindernissen unterschieden werden. Die Auswertung der BY-Karte er-
folgt durch die Bildung von Aktivitdtsmittelwerten in 8 rezeptiven Feldern, die unterschiedliche
Groflen besitzen, um eine effiziente Frfassung der handlungsrelevanten Hindernisse vor dem Ro-
boter zu garantieren (Abb. 2). Hindernisse neben oder hinter dem Roboter miissen zwar noch
erkannt, aber nicht mehr genau lokalisiert werden. Zur Représentation des Bereichs vor dem
Roboter werden 4 kleine Felder mit einer hohen Auflésung genutzt. 2 etwas groflere Felder mit
einer geringeren Auflésung reprasentieren die Bereiche neben und 2 weitere Felder mit einer
sehr geringen Auflésung den Bereich hinter dem Roboter.
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Abbildung 2: Zur Bildung eines visuellen Inputs wird das omnidirektionale Kamerabild (zweites von
links) zuerst polartransformiert (rechts oben). Die frontal wahrgenommenen Bildbereiche befinden sich
dann in der Mitte und die hinten wahrgenommenen an den Seiten des polartransformierten Bildes. Nach
der anschlieBenden Transformation in den physiologischen Farbraum [7] werden in der unteren Halfte der
BY-Aktivitatskarte (rechts mitte) die Aktivitatsmittelwerte fiir 8 rezeptive Felder ermittelt. Diese bilden
den sensorischen Input fiir MACOR. In der Darstellung der BY-Aktivitatskarte und der rezeptiven Felder
reprasentiert ein hoher Grauwert ein Hindernis, wahrend ein geringer Freiraum kodiert.

Motorkommandos: Der Vorteil einer antizipationsbasierten Kontrolle resultiert aus einer
internen Simulation der sensorischen Konsequenzen von hypothetisch ausgefithrten Motor-
kommandos. In MACOR soll dieser Vorteil gegeniiber einer reaktiven Kontrolle anhand eines
frithzeitigen Ausweichens vor Hindernissen nachgewiesen werden. Zur Realisierung wird ein
nichtholonomes Fahrverhalten, d.h. ein Fahren mit Schleppkurve angenommen, die durch Anti-
zipation vorhergesehen und frithzeitig kompensiert werden soll. Zur Ansteuerung des Khepera
werden Motorkommandos m bestehend aus einem Lenkwinkel ¢ und einem zuriickzulegenden
Weg s gebildet. Der Weg muf} so groff gewahlt werden, daf sich die sensorische Situation nach
der Ausfithrung eines Motorkommandos von der vorhergehenden unterscheidet, um eine Vor-
hersage von sich &ndernden Folgesituationen zu erméglichen. Ebenso wird durch die Vorgabe
eines Mindestweges eine Drehung auf der Stelle verhindert und die o.g. Schleppkurve simuliert.
Dadurch und durch die Wahl eines kleinen maximalen Lenkwinkels wird verhindert, daf} das
System durch eine einzelne Drehung vor einem Hindernis eine Kollisionsvermeidung realisiert,
wodurch eine gewisse Vorausschau erzwungen wird.

Deshalb wurde fiir den Lenkwinkel ¢ das Werteintervall [—18°,18°] und fiir den zuriickzu-
legenden Weg s das Intervall [1.2,3.0 ¢m] gewéhlt. Prinzipiell kénnen aus diesen Intervallen
beliebige Motorkommandos gebildet werden. Erfolgt die Navigation aber basierend auf reaktiv
oder antizipierend generierten Aktionsvorschlagen, kénnen nur die in MACOR reprasentierten
Motorkommandos (Abschnitt 2.3) ausgefithrt werden.

2.3 Systemarchitektur

Das antizipationsbasierte Modell MACOR besteht aus funktionellen Teilstrukturen zur Re-
prasentation von sensorischen und motorischen Inputs. Als visuomotorische Information erhélt
MACOR (Abb. 3) einen aus dem omnidirektionalen Kamerabild gewonnenen visuellen Input
zusammen mit dem letzten ausgefithrten Motorkommando. Die visuellen Situationen werden
durch ein Fuzzy ART reprasentiert, wobei jedes Neuron wiederum eine separate Struktur (visuo-
motorische Kolumne) zur Reprasentation der Motorkommandos enthdlt, mit denen das System
in die jeweilige visuelle Situation gelangen kann. Dadurch erfolgt eine visuomotorische Be-
schreibung der Situation. Zwischen der jeweils aktuellen und der vorherigen visuomotorischen
Reprasentation werden Verbindungen adaptiert, um Bewertungen und Kompetenzen, d.h. die
Sicherheit der Existenzen und den Nutzen der Ubergénge zu lernen (Abschnitt 2.5).

In den folgenden Untersuchungen werden fest vorgegebene Motorkommandos genutzt. Dar-
auf aufbauend koénnte die Représentation von Motorkommandos auch adaptiv durch weitere
separate Fuzzy ART’s erfolgen, die den Aktionsraum situationsspezifisch clustern.



Mit dieser Architektur kann eine vollstandig parallele Bildung von Sequenzen sensomotori-
scher Hypothesen realisiert werden. Im Kontext biologischer Erkenntnisse kann dies durch eine
Aktivitatsausbreitung mittels corticocorticaler Verbindungen erkldrt werden. Angewandt auf
MACOR erlauben diese Verbindungen eine direkte Préadiktion visuomotorischer Folgezustande.
Dazu werden in MACOR fiir jeden visuomotorischen Ubergang eine Kompetenz (w®, Gleichung
1) und eine Bewertung (w', Gleichung 2) adaptiert.

visual

rawespce | Abbildung 3: Uberblick zum GesamtinformationsfluB
in und zur Systemarchitektur. Mit dem aktuellen visuomo-
torischen Input wird zunachst ein sensorisches Neuron des
Fuzzy ART und dann ein spezifisches motorisches Neuron
in der betreffenden Kolumne aktiviert. Zwischen dieser ak-
tuellen visuomotorischen Reprasentation und der zum vor-

\ comﬁaﬂ]gn%?{m/ herigen Zeitpunkt werden Verbindungen adaptiert, die eine
Wmﬁgmmm, T Sicherheit des Uberganges und eine Bewertung kodieren.
i Diese Architektur ermdglicht eine nachfolgende Antizipa-

tion mittels zyklischer interner Simulation ([3], [4]), rea-
lisiert durch eine Aktivitatsausbreitung zwischen den mo-
Fuzzy ART [—speifc motor command torischen Neuronen iiber die adaptierten Kompetenz- und

clustering visuomotor column

(sensory Fuzzy ART node)  s(t) = f( x(t) ) BeWe rt un gsgeW | C h te .

visual input x(t)
Khepera with

local view  omnidirectional
N camera

last'motor.
command

obstacle

/ .

1 fonk ()

Da in diesem Artikel der Schwerpunkt auf der Bildung visuomotorischer Représentationen
und der Adaptation entsprechender Ubergidnge liegt, wird fiir Details, die die Struktur der
Architektur und die parallele Hypothesenbildung betreffen, auf [3] und [4] verwiesen.

2.4 Sensomotorische Clusterung in der Systemarchitektur

Nach der Préasentation des visuomotorischen Inputs wird das Fuzzy ART Neuron bestimmt,
welches den visuellen Input reprasentiert (Resonanzzustand). Kann kein Neuron den Input ab-
bilden, wird ein neues Neuron eingefiigt oder bei keinen weiteren freien Neuronen, das Neuron
mit dem kleinsten Abstand zum Input als Best-Matching Neuron genutzt. Der Abstand wird da-
bei als kleinste Entfernung zwischen Input und Rand des vom jeweiligen Neuron aufgespannten
Unterraumes ermittelt.

Da alle Neuronen aufler dem Best-Matching Neuron nicht aktiviert sind, kann nur die dem
Best-Matching Neuron zugeordnete visuomotorische Kolumne aktiviert werden. In der visuo-
motorischen Kolumne des Best-Matching Neurons wird dann das motorische Neuron aktiviert,
dessen Gewichte den geringsten Abstand zum letzten ausgefiihrten Motorkommando besitzen.
Diese Aktivierung resultiert in einer visuomotorischen Beschreibung der aktuellen Situation.

2.5 Adaptation der visuomotorischen Ubergiinge

Die Adaptation einer Verbindung zwischen zwei aufeinanderfolgenden visuomotorischen Re-
prasentationen beinhaltet das Lernen eines Kompetenz- und eines Bewertungsgewichtes, wobei
die Gewichte nur fiir real ausgefithrte Uberginge adaptiert werden. Der Wert des Kompetenz-
gewichtes wird aus der Haufigkeit der Ausfithrung eines Motorkommandos in dieser Situation
und der Wert des Bewertungsgewichtes mittels erhaltener Reinforcement Signale ermittelt. Zur
Adaptation der Verbindungen ist es wesentlich, daf} in jeder sensorischen Situation moglichst
viele Motorkommandos wiederholt ausgefithrt werden, da nur so sinnvolle Gewichtswerte erzielt
werden kénnen. Dies kann beispielsweise durch eine zuféllige Aktionsauswahl oder durch die
zielgerichtete Exploration noch nicht adaptierter Uberginge erfolgen.

Die Adaptation eines afferenten Kompetenzgewichtes wfj einer visuomotorischen Situation ¢
erfolgt entsprechend der Haufigkeit n der Ausfithrung des von diesem Neuron kodierten Motor-
kommandos m; in der Situation j (Gleichung 1). Nach Ausfithrung des Motorkommandos m;



werden alle Kompetenzgewichte zwischen dem Best-Matching Neuron j des vorherigen Zeit-
schrittes und den Neuronen, die das gleiche Motorkommando wie das Best-Matching Neuron
i des aktuellen Zeitschrittes kodieren, adaptiert. Das Kompetenzgewicht des real ausgefiithrten
Ubergangs wird inkrementiert (z = 1), alle anderen anteilig verringert (z = 0). Aus Gleichung 1
folgt auch, dafl die Summe aller efferenten Kompetenzgewichte eines visuomotorischen Neurons
7, bei denen die postsynaptischen Neuronen ¢ das gleiche Motorkommando m; kodieren, auf 1.0
normiert ist. Somit entspricht ein Kompetenzgewicht der Wahrscheinlichkeit des Uberganges
in eine Folgesituation bei Ausfithrung eines spezifischen Motorkommandos.

() -n+a
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I werden mit der einfachsten Form eines Reinforcement Lernens

Die Bewertungsgewichte wy;
adaptiert (Gleichung 2). In ihnen ist nur die fiir diesen Ubergang zu erwartende Bewertung ge-
speichert, was zu einem reaktiven Verhalten fithrt. Ein Vorteil der reaktiven Bewertungsgewich-
te wird insbesondere bei zeitlich verdnderlichen Szenarien oder Aufgabenstellungen deutlich,
die verinderte sensomotorische Uberginge erfordern. Dabei miissen nur die entsprechenden
geanderten visuomotorischen Uberginge neu adaptieren werden.

Die Anzahl z der Adaptationen eines betreffenden Gewichtes wurde als adaptive Lernrate ge-
nutzt. Die Reinforcement Signale r dienen der Bewertung des vom System generierten Verhal-
tens. Sie sind fiir unser Szenario so zu wahlen, dafl das erwiinschte kollisionsfreie, moglichst
geradlinige Navigationsverhalten des Khepera positiv bewertet wird.

Wh(eH) = Wb+ o (- wh(o) )

Zur Realisierung dieses Verhaltens werden die Reinforcement Signale abhéngig vom ausgefiihr-
ten Motorkommando bestimmt, so dafl ein maximales Reinforcement r=1.0 nur fiir eine kol-
lisionsfreie geradlinige Bewegung mit ¢=0° und einen groflen zuriickgelegten Weg s=3.0 ¢m
erreicht wird. Es féllt auf einen Minimalwert von r=0.3 fiir gréflere Lenkbewegungen und auch
geringere zuriickgelegte Wege, Kollisionen werden immer mit r=0 bestraft.

3 Ergebnisse zur Verhaltensgenerierung

Das Ziel der durchgefithrten Untersuchungen besteht im Nachweis, daf} sich die Nutzung von
Fuzzy ART zur Bildung visuomotorischer Représentationen als Basis fiir die Adaptation vi-
suomotorischer Uberginge gegeniiber der eines statistischen Clusterers als effizienter erweist.
Der Vergleich eines Fuzzy ART und eines Neural Gas (NG) basierten Systems umfafit die
Auswertung der notwendigen Anzahl an Trainingsschritten ebenso wie die des resultierenden
Verhaltens und wird in Abschnitt 3.2 anhand des generierten Verhaltens gefiihrt.

3.1 Sensorische Clusterung mit Fuzzy ART

Durch die Auswertung der Clusterergebnisse fiir zwei, mit visuellen Daten aus exemplarische
Szenarien, trainierte Fuzzy ART’s wird nachfolgend die Méglichkeit einer sensorischen Cluste-
rung demonstriert (Abb. 4). Jedes der Fuzzy ART’s wurde mit 50 Neuronen und einer Vigilance
von 0.85 trainiert. Die Auswertung der sensorischen Gewichte der Neuronen der Fuzzy ART’s
erfolgte nach 1000 Schritten der zufélligen Aktionsauswahl und -ausfithrung. Dazu wurde der
orientierte Roboter an die in Abbildung 4 mit einem Punkt markierten, dquidistanten Platze
gestellt und das sensorische Best-Matching Neuron fiir diese Situation ermittelt. Die sensori-
schen Gewichte der Neuronen des Fuzzy ART, das mit visuellen Daten des oberen Szenarios
trainiert wurde, sind in Abbildung 5 visualisiert.



Abbildung 4: Draufsicht auf zwei
reale Szenarien unterschiedlicher Kom-
plexitat. Die Gewichte der Fuzzy ART
Neuronen, trainiert mit Daten des obe-
ren Szenarios, sind in Abb. 5 gezeigt.
Es ist z.B. sichtbar, daB Neuron 17
____________ (Abb. 5) eine Situation vor einer Wand
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clusterte Gebiete wurden eingerahmt.

Aufler der deutlich sichtbaren Clusterung benachbarter Regionen ist eine feinere Clusterung des
frontalen Blickfeldesim Unterschied zum hinteren sichtbar. Weiterhin kénnen im unteren Szena-
rio aufgrund dessen hoherer sensorischer Komplexitat nur kleine Regionen zusammenhangend
reprasentiert werden, wodurch mehr Neuronen zur Clusterung benétigt werden.
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In Abbildung 5 ist der Einflu} der sehr hoch gewéhlten Vigilance von 0.85 sichtbar. Diese
Vigilance bewirkt, dafl alle Neuronen des Fuzzy ART sensorische Inputs sehr spezifisch re-
prasentieren. Indem mit dieser Vigilance nur kleine Unterrdume im Datenraum bildbar sind,
werden &dhnliche und aufeinanderfolgend présentierte Datenpunkte durch mehrere ebenso dhnli-
che Neuronen abgebildet, deren Gewichte sich nur gering unterscheiden (z.B. Neuronen 44 —49).
Abgeleitet aus dieser Repréasentation wéren die sensorischen Daten aus dem in Abbildung 4 oben
dargestellten Szenario mit weniger Neuronen und einer geringeren Vigilance reprasentierbar.

3.2 Lokale Navigation mit Neural Gas und Fuzzy ART

Der Nachweis der Vorteile eines Fuzzy ART basierten gegeniiber einem statistischen Clusterer
basierten Systems, hier exemplarisch das Neural Gas (NG), erfolgt anhand der Anforderungen
an reale sensomotorische Systeme, die eine online-fédhige Bildung sensomotorischer Représen-
tationen und eine Generierung von den Systemzielen entsprechenden Aktionen umfassen.

Da eine gleichzeitige Bildung von sensomotorischer Reprisentation und Adaptation der
Ubergénge bei Verwendung eines statistischen Clusterers problematisch ist (vgl. Abschnitt
2.1), wurde in den nachfolgenden Untersuchungen fiir beide Systeme ein sequentielles Lernen
realisiert. Beiden Systemen wurden 3 mogliche reaktiv oder antizipierend ausfithrbare Motor-

kommandos je visuomotorische Kolumne fest vorgegeben: Fahrt nach links vorn (¢ = —12°,
s = 2.1 em), Fahrt nach rechts vorn (¢ = 12°, s = 2.1 em) und Fahrt gerade aus (¢ = 0°,
s=2.1cm).

Sensorische Reprasentation: Zur Bildung einer sensomotorischen Représentation konnten
beide Systeme 30 Neuronen nutzen. Die Vigilance des Fuzzy ART wurde basierend auf Ergeb-
nissen einer Voruntersuchung mit 0.8 gew&hlt. Dafiir wurden Fuzzy ART’s mit unterschiedli-
chen Vigilancen trainiert und jeweils die Anzahl der Muster ermittelt, die durch ein Neuron



reprasentierbar waren. Ebenso wurde die Anzahl der Muster bestimmt, die durch mehr als ein
Neuron, d.h. durch sich {iberlappende Unterrdume, abgebildet wurden. Da der erste Aspekt
maximiert und der zweite minimiert werden sollte, wurde letztlich eine Vigilance genutzt, die
einen Kompromif} zwischen beiden Kriterien liefert. Beim NG wurden die Parameter Lernrate
und Lernradius ebenso offline mit einem Datensatz durch eine Breitensuche bestimmt, wobei
die Kombination mit dem kleinsten Clustererfehler genutzt wurde.

zy ART und NG. Nach jeder vollstandigen
‘ ‘ l J ‘ ‘ J Datensatzprasentation (13100 visuelle Inputs)
wurde der mittlere euklidische Clustererfehler
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AND zur Abstandsbestimmung zwischen Input und Gewichtsvektoren genutzt wird, erfolgt hier zur Ver-
gleichbarkeit beider Systeme eine euklidische Abstandsbestimmung. Der Clustererfehler des Fuzzy ART
ist zwar wesentlich hoher als der des NG, der minimale wird aber bereits wahrend der ersten Datensatz-
prasentation erreicht. Ebenso ist die Streuung der Clustererfehler des Fuzzy ART héher als beim NG.

Aus Abbildung 6 ist sichtbar, dafl eine NG basierte sensorische Clusterung erwartungsgeméf
zu geringeren Clustererfehlern fithrt als eine Fuzzy ART basierte. Ebenso wird deutlich, daf}
der Clustererfehler des NG erst nach der fiinften Datensatzprésentation konvergiert, wihrend
er beim Fuzzy ART bereits nach der ersten Présentation konvergierte. Der vergleichsweise ho-
he Clustererfehler des Fuzzy ART resultiert wesentlich aus der Methode zur Bestimmung des
kleinsten euklidischen Abstandes, der als Abstand des Inputs zum Mittelpunkt des vom Neuron
aufgespannten Unterraumes ermittelt wird. Da die gebildeten Unterrdume im Unterschied zum
NG héufig nicht in allen Dimensionen gleichméaBig, sondern meist in einer oder wenigen be-
sonders ausgedehnt sind, kann ein Input, der durch das betreffende Neuron reprasentiert wird,
dennoch einen hohen Clustererfehler liefern. In den nachfolgenden Untersuchungen wird gezeigt,
daf trotz des vergleichsweise hohen Clustererfehlers des Fuzzy ART, dem Systemziel entspre-
chende sensomotorische Verbindungen adaptierbar sind (Abb. 7 und 8), wobei die Vorteile des
schnellen Lernens und der Stabilitdt gegeniiber der Genauigkeit tiberwiegen.

Dazu wurde in einer ersten Untersuchung ein entsprechend Abbildung 6 vollsténdig vortrai-
niertes NG basiertes mit einem Fuzzy ART basierten System verglichen (Abb. 7). Die Vorteile
eines schnellen Lernens wurden anschliefend durch Nutzung einer wesentlich geringeren Anzahl
an Trainingsschritten nachgewiesen (Abb. 8).

In der ersten Untersuchung wurde das NG basierte System mit 5 Présentationen des genutzten
Datensatzes sensomotorisch adaptiert, wogegen beim Fuzzy ART nur die ersten 9000 Muster
des Datensatzes genutzt wurden. Obwohl im Abschnitt 3.1 nachgewiesen wurde, daff beim Fuz-
zy ART bereits nach 1000 Trainingschritten eine sinnvolle sensorische Clusterung vorliegt, sollte
mit der Nutzung der 9000 Schritte eine vollstandige Ausbildung der durch die Neuronen auf-
gespannten Unterrdume gewiahrleistet werden. Bereits die dafiir notwendigen Trainingszeiten,
die bei Nutzung des Khepera etwa 4.5 Stunden fiir das Fuzzy ART und 32.7 Stunden fiir 65500
Schritte (NG) entsprechen, zeigen, dafi nur mit dem Fuzzy ART eine online fihige Bildung
sensomotorischer Représentationen moglich ist.

Adaptation sensomotorischer Sequenzen: Nach der Bildung sensorischer Reprasentatio-
nen, wurden die Kompetenz- und Bewertungsgewichte mit Gleichungen 1 und 2 adaptiert.
Zur Adaptation der Gewichte wurden etwa 11000 zufallige und 2000 reaktiv ermittelte Aktionen
ausgefiihrt (entspricht etwa 6.5 Stunden Training). Reaktiv bedeutet, daf} in einer sensomoto-
rischen Situation das entsprechend der Systemziele beste Motorkommando ausgewahlt wird.
Dazu werden die jeweils zusammengehorigen efferenten Bewertungs- und Kompetenzgewich-
te multipliziert, wodurch bekannte und gut bewertete Uberginge eine héhere Aktivierung als



unbekannte oder schlecht bewertete Uberginge liefern. Zur Auswahl des auszufithrenden Motor-
kommandos wird tiber alle 3 Motorkommandos getrennt aufsummiert. Das Motorkommando,
welches den hochsten Wert erhélt, wird in der Folge ausgefiihrt, da es das hochste zu erwartende
Reinforcement Signal liefert (Gleichung 3).

max Z wfj(t) . wfj(t) = my (3)

Nach der Adaptation der Gewichte wurde das mit diesen Systemen generierte reaktive Verhalten
ausgewertet und zusammen mit den Reinforcement Signalen in Abbildung 7 dargestellt.

Abbildung 7: Lokale Navigation mit ei-
nem Fuzzy ART (oben) bzw. einem NG
(unten) basierten System mit 30 Neuro-
nen und 3 Motorkommandos je Neuron.
: Die Kreise markieren die Positionen des
08 W 0e v Khepera wahrend der Versuche. Die er-
haltenen Reinforcement Signale sind un-
ter dem entsprechenden Experiment darge-
stellt. Fiir eine Lenkbewegung erhielt das
System ein geringeres Reinforcement Si-
gnal als fiir die Bewegung gerade aus. Kol-
lisionen wurden immer mit dem Wert 0.0
bestraft. Die Versuche endeten entweder
mit einer Kollision oder am jeweils ande-
ren Ende des Szenarios. In der Darstellung
oben links ist nach der Halfte des zuriick-
o7 o7 gelegten Weges trotz der Ausfithrung des
06 —\_/—r 06 \_/ \ Motorkommandos gerade aus (Reinforce-
ment Signale), die Drift des Khepera nach
rechts, bedingt durch Ungenauigkeiten der
Antriebe des Khepera sichtbar. Die erfolg-
reiche Navigation zeigt, daB diese Drift mit
in die Adaptation der sensomotorischen Se-

5N mbe of emions > 5N mbe of emions . quenzen integriert werden konnte.
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Anhand der Ergebnisse in Abbildung 7 ist das von beiden System generierte, kollisionsvermei-
dende Verhalten sichtbar, das sich aber beziiglich der ausgefithrten Motorkommandos unter-
scheidet. Das mit dem Fuzzy ART generierte Verhalten ist durch frither begonnene Lenkbewe-
gungen gekennzeichnet, die aus der gebildeten sensorischen Reprasentation resultieren.

Abbildung 8: Im Unterschied zu den
Untersuchungen in Abb. 7 wurden beide
Systeme nur iiber 1000 Schritte vortrai-
niert. Nur mit dem Fuzzy ART (oben) ist
ein kollisionsvermeidendes Verhalten gene-
rierbar. Beim NG (unten) ist in 1000 Trai-
ningsschritten keine geeignete sensorische
Repréasentation als Basis fiir eine erfolgrei-
che Kollisionsvermeidung bildbar.

Der Vorteil des schnellen Lernens von Fuzzy ART und die Wirkung beziiglich des generierten
Verhaltens ist in Abbildung 8 dargestellt. Im Unterschied zu den bisher durchgefithrten Un-
tersuchungen wurden beide Systeme mit nur 1000 Trainingsschritten sensorisch vortrainiert.



Beim NG wurden die Parameter Lernrate und Lernradius wiederum durch eine Breitensuche
bestimmt und die Kombination mit dem kleinsten Clustererfehler genutzt. Alle weiteren Ver-
suchsbedingungen sind analog zu den bereits dargelegten.

Diese Ergebnisse zeigen, dafl Fuzzy ART zur Bildung sensomotorischer Reprasentation und
der darauf aufbauenden Adaptation von Ubergingen zur Aktionsbewertung effizient nutzbar
ist, obwohl aus der Literatur kaum Anwendungen von ART Systemen fiir sensomotorische
Fragestellungen bekannt sind. Im Unterschied zum NG und dessen hoher Anzahl an Trainings-
schritten zur sensorischen Adaptation, ist mit dem Fuzzy ART basierten System,trotz hohem
Clustererfehler, ein online-fahiges Lernen mit wesentlich weniger Trainingsschritten realisierbar.

4 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit bestand im Nachweis der Vorteile von Fuzzy ART fiir reale sensomotori-
sche Aufgabenstellungen. Mit den durchgefithrten Untersuchungen konnte die Méglichkeit einer
online fahigen Bildung sensomotorischer Reprasentationen unter Nutzung von Fuzzy ART ge-
zeigt werden. Zusammen mit den in MACOR integrierten Methoden der Verhaltensgenerierung
konnten die gestellten Systemziele Kollisionsvermeidung und geradlinige Fahrt erfiillt werden.
Weiterfithrende, hier nicht prasentierte Untersuchungen zum gleichzeitigen Lernen von senso-
motorischer Reprasentation und entsprechenden Aktionen basierend auf Fuzzy ART zeigten,
daBl mit diesem Lernregime ein vergleichbares Verhalten wie in Abbildung 7 oben generierbar
ist. Damit kann die Anzahl der Trainingsschritte weiter gesenkt werden, da das sensorische
Vortraining entfallt.

Aufgrund der dargelegten Vorteile werden Fuzzy ART basierte Systeme die Grundlage fiir
nachfolgende Untersuchungen zur Antizipation von sensomotorischen Sequenzen im Vergleich
zu bereits existierenden modellfreien Verfahren, wie dem Q-Lernen, bilden. Bei der weiteren
Nutzung von Fuzzy ART sollen ebenso Méoglichkeiten zu einer noch spezifischeren Reprasenta-
tion handlungsrelevanter und seltener Situationen untersucht werden. In einem ersten Ansatz
soll das bei der Aktionsausfiithrung generierte Reinforcment Signal genutzt werden, um das
Einfiigen neuer sensorischer oder auch motorischer Neuronen zu modulieren.
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