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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird die Wahrnehmung als die aktive Vorhersage bzw.
”
interne Simula-

tion“ der sensorischen Konsequenzen eigener Handlungen verstanden. Dazu wird eine
Modellarchitektur vorgestellt und auf eine Problemstellung aus dem Bereich der senso-
motorischen Koordination angewandt. Durch die mit dieser Modellarchitektur erreichten
Verhaltensleistungen kann dann der Vorteil antizipations-basierter gegen̈uber reaktiven
Systemen verdeutlicht werden, die keine längerfristige Vorhersage der Konsequenzen ei-
gener Handlungen erm̈oglichen.

1 Einleitung

Basierend auf [6] wird nachfolgend ein handlungsorientierter Ansatz zur Wahrnehmung vorgestellt
und seine praktische Anwendbarkeit durch einen experimentellen Nachweis für eine Problemstellung
aus dem Bereich der sensomotorischen Koordination eines mobilen Systems gezeigt. Dieser hand-
lungsorientierte Ansatz konzentriert sich bezüglich derzu modellierenden Wahrnehmungsleistungen
ausschließlich auf die frühe Ebene eines einfachen Raum- und Formverständnisses eines selbständig
agierenden mobilen Systems. Höhere kognitive Wahrnehmungs- und Planungsprozesse werden be-
wußt nicht betrachtet.

Die durch den Modellansatz generierten Verhaltensleistungen sind jedoch nur dann bewertbar,
wenn die vom Modell generierten Handlungen auch real ausgeführt werden und die Erfüllung der
Systemaufgabe damit beobachtbar ist. Für experimentelleUntersuchungen resultiert diese Forderung
in der Nutzung eines realen bzw. simulierten sensomotorischen Systems, z.B. ein mobiler Roboter,
der seine Umwelt sensorisch erfassen und aktiv auf sie einwirken kann [1]. Im Abschnitt 2 wird ei-
ne solche spezifische Experimentalumgebung diskutiert, die einen Vergleich der Verhaltensleistungen
bei einer antizipations-basierten Handlungsauswahl und bei einer reaktiven zuläßt.

Es ist zu beachten, daß für die Bildung eines einfachen Raum- und Formverständnisses nur Wis-
sen über allgemeine sensomotorische Zusammenhänge betrachtet wird, daß an jeder Position in der
Umwelt und damit auch in den Experimentalszenarien vorhanden sein kann. Die Auswahl geeigneter
motorischer Handlungen erfolgt damit unabhängig von der konkreten Position des sensomotorischen
Systems in der Umwelt, woraus eine lokale Navigation resultiert.

Typische lokale Navigationsaufgaben aus dem Bereich der mobilen Robotik sind z.B. eine recht-
zeitige Hindernis- bzw. Sackgassenvermeidung oder die Realisierung eines Andockmanövers. Un-
abhängig von der jeweils spezifischen Aufgabe ist die Voraussetzung für eine erfolgreiche lokale



Navigation, daß das reale System seine eigenen physischen und mechanischen Eigenschaften und
Einschränkungen, wie seine Trägheit oder seinen eventuell eingeschränkten Handlungsraum, berück-
sichtigt. Ein mobiles System, das nicht fähig ist, Wissen ¨uber seine Einschränkungen, verbunden mit
den sensorischen Konsequenzen, zu erwerben und diese auch bei der Erfüllung seiner Systemziele
zu beachten, kann kein erfolgreiches Navigationsverhalten realisieren. Zur Veranschaulichung dieser
Problematik sind in Abbildung 1 zwei lokale Navigationsaufgaben dargestellt.
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Abbildung 1. Wirkung einer möglichen mechanischen Systemeigenschaftauf lokale Navigationspro-
bleme. In diesen Beispielen wurde ein System mit einem eingeschränkten Handlungsspektrum genutzt.
Diese Einschränkung bewirkt, daß das System keine Drehungen auf der Stelle ausführen kann, was bei
der Handlungsauswahl für eine systemaufgabenspezifischeInteraktion mit der Umwelt jedoch zu berück-
sichtigen ist.Links: Das eingeschränkte Handlungsspektrum ist durch das System z.B. dann zu beach-
ten, wenn das Systemziel in der Realisierung einer kollisionsvermeidenden, möglichst geradlinigen und
schnellen Fahrt besteht.Rechts: Gleiches gilt auch für die Bewegung durch eine enge Passage, die nur
aus einem geeigneten Anfahrtswinkel möglich ist.

Zur Realisierung des Wahrnehmungsansatzes wird im Abschnitt 3 eine Modellarchitektur vorge-
stellt, die eine aktive Vorhersage der sensomotorischen Konsequenzen eigener Systemhandlungen
ermöglicht und somit eine Umsetzung des generativen Wahrnehmungskonzeptes ist. Eine wesentliche
Eigenschaft dieser Modellarchitektur ist dabei die antizipations-basierte Handlungsauswahl, realisiert
mittelsparalleler Planungsmechanismen. Ausgehend von einer sensorisch erfaßten realen Umwelt-
situation können dabei alternative sensomotorische Hypothesensequenzen parallel vorhergesagt und
bewertet werden. Außerdem ermöglicht die dabei genutzte Aktivierungsdynamik der Neuronen ein
any-timeVerhalten des Systems, wodurch in der noch voranschreitenden Planungsphase jederzeit eine
Handlungsauswahl möglich ist. Zudem erfüllen alle in derModellarchitektur genutzten Lernmecha-
nismen den Anspruch deron-lineFähigkeit.

Im Abschnitt 4 werden anschließend die in der vorgestelltenExperimentalumgebung mit der Mo-
dellarchitektur erreichten Verhaltensleistungen vorgestellt und diskutiert. Abschließend erfolgt in Ab-
schnitt 5 eine Zusammenfassung.

2 Experimentalumgebung

Als reales sensomotorisches System wurde der mobile Miniaturroboter KHEPERA genutzt. Der KHE-
PERA ist eine Experimentalplattform, die, im besonderen durch die integrierten und erweiterbaren
Sensoriken aber auch aufgrund ihrer geringen Größe, flexibel einsetzbar ist und daher häufig als Platt-
form für experimentelle Untersuchungen in einfachen Laborumwelten dient.

Zur sensorischen Erfassung der Umwelt besitzt der KHEPERAunterschiedliche Sensoriken. Die für
uns wesentliche Sensorik ist dabei der visuellen Art (omnidirektionale Farbbildkamera). Eine weitere
Sensorik des KHEPERA sind die Infrarot-Sensoren, die in dieser Arbeit jedoch nurzur Kollisionsde-
tektion genutzt werden.

Die motorische Ansteuerung des KHEPERA erfolgt über zwei getrennt ansteuerbare Schrittmoto-
ren, durch die bei einer Navigation auch Drehungen des Roboters auf der Stelle prinzipiell möglich



sind. Für die Problemstellungen dieser Arbeit wurde der KHEPERA jedoch bewußt durch eine soft-
waretechnische Einschränkung der ausführbaren Motorkommandos als einnicht-holonomesSystem
realisiert. Damit wird analog zu den in Abbildung 1 dargestellten schematischen Beispielen eine zu
einfache Kollisionsvermeidung durch ein einfaches Drehendes Roboters auf der Stelle künstlich ver-
hindert. Ausweichbewegungen vor Hindernissen müssen daher für eine erfolgreiche Kollisionsver-
meidungrechtzeitigbegonnen werden. Somit wird durch die Nutzung eines nicht-holonomen Verhal-
tens ein recht einfacher Vergleich antizipations-basierter Systeme gegenüber rein reaktiven, die keine
aktive Vorhersage der Konsequenzen eigener Handlungen erlauben, möglich.

Zur Ansteuerung der Schrittmotoren des KHEPERA wurden spezifische Motorkommandosai defi-
niert, die aus einem Lenkwinkelφ und einem zurückzulegenden Wegd bestehen. Die Einschränkung
des Handlungsspektrums erfolgt dabei durch die Vorgabe eines Mindestwegesd, der bei jeder Hand-
lung auszuführen ist und somit die prinzipiell mögliche Drehung des KHEPERA auf der Stelle ver-
hindert. Weiterhin wird durch die Wahl eines kleinen maximalen Lenkwinkels auch verhindert, daß
das System durch eine einzelne Drehung vor einem Hindernis eine Kollisionsvermeidung realisiert,
wodurch wiederum eine gewisse Vorausschau erzwungen wird.Abgeleitet aus diesen Betrachtungen
wurde zur praktischen Realisierung der motorischen Handlungen ein diskretes Spektrum mit drei
Handlungen genutzt;

”
Drehung nach links“ (φ = −22.5◦, d = 2 cm), eine

”
Drehung nach rechts“

(φ = 22.5◦, d = 2 cm) und eine
”
geradlinige Fahrt“ (φ = 0◦, d = 2 cm).

Szenario und Systemaufgabe:Zum Nachweis der Vorteile antizipations-basierter Systeme kann
bereits ein sehr einfaches Experimentalszenario ohne zus¨atzliche Hindernisse genutzt werden. Die
Systemaufgabe ist die kollisionsvermeidende und möglichst geradlinige Navigation, wobei das mo-
bile System bei einem solchen Experimentalszenario nur an den Szenariobegrenzungen eine kollisi-
onsvermeidende Navigation realisieren muß. Die Draufsicht auf eine entsprechende Laborumwelt ist
in der Abbildung 2 links dargestellt. Obwohl diese Laborumwelt eine sehr geringe Komplexität be-
sitzt, kann eine erfolgreiche kollisionsvermeidende Navigation unter Beachtung des eingeschränkten
Handlungsspektrums des KHEPERA nur durch gewisses antizipations-basiertes Verfahren realisiert
werden (siehe Abbildung 2 rechts).
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Abbildung 2. Links: Draufsicht auf die Laborumwelt, die zum Nachweis der Antizipationsfähigkeit der
Modellarchitektur genutzt wird. Zur Realisierung einer kollisionsvermeidenden geradlinigen Fahrt, muß
der KHEPERA lernen, eine der in einem jeweils durch unterbrochene Linien abgegerenzten Szenariobe-
reich angegebenen Handlungen ausführen.Rechts:Aufgrund des eingeschränkten Handlungsspektrums
muß derKHEPERA zur Realisierung einer kollisionsvermeidenden Navigation spätestens7.75 cm fron-
tal vor einer Wand mit Ausweichbewegungen beginnen und ben¨otigt aufgrund des Betrags des maximal
möglichen Lenkwinkels von| φ |=| 22.5◦ | mindestens vier Lenkbewegungen. Die resultierende Bewe-
gungstrajektorie bezogen auf die Abmessungen desKHEPERA ist ebenso dargestellt.



Versuchsbedingungen:Zur Vergleichbarkeit der experimentellen Untersuchungenerfolgten alle
Lernprozesse bzw. die Auswertung des generierten Verhaltens unter Nutzung von vorab gespeicher-
ten Datensätzen. Der Trainingsdatensatz wurde während einer durch einen Zufallsprozeß gesteuerten
Handlungsauswahl des KHEPERA über10052 Handlungen aufgezeichnet. Dieser Datensatz umfaßt
also typische erlebte sensorisch erfaßten Situationen zusammen mit der jeweils ausgeführten Hand-
lung und dem realen Reinforcement-Signal.

Außerdem wurden zwei Testdatensätze genutzt, die der Auswertung des erworbenen Verhaltens-
wissens dienten. Zur Bildung dieser Datensätze erfolgte an den in Abbildung 3 dargestellten, äquidi-
stant verteilten Szenariopositionen die Aufnahme von Kamerabildern in den für den entsprechenden
Datensatz angegebenen unterschiedlichen Ausrichtungen des KHEPERA. Aufgrund von Kamerarau-
schen und Beleuchtungsschwankungen wurde zur statistischen Absicherung an jeder Szenariopositi-
on und in jeder Roboterausrichtung das Kamerabild jeweils zehn- (Abbildung 3 links) bzw. fünfmal
(Abbildung 3 rechts) wiederholt aufgenommen.
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Abbildung 3. Die Szenariopositionen, an denen die in den Testdatensätzen enthaltenen sensorischen Si-
tuationen aufgenommen wurden, sind in der jeweiligen Darstellung mit einem Punkt markiert, wobei die
exemplarisch dargestellten Pfeile die jeweiligen Ausrichtungen desKHEPERA kennzeichnen. Außerdem
verdeutlicht die unterbrochene Linie die Szenarioposition, an der Ausweichbewegungen spätestens zu
beginnen sind, wenn sich derKHEPERA auf die oben dargestellte Wand hin bewegt.Links: Zur groben
Abtastung des Szenarios wurde an11 × 11 Positionen in jeweils4 Ausrichtungen (aller90◦) ein Ka-
merabild aufgenommen.Rechts:Zur verfeinerten Auswertung der Verhaltensergebnisse erfolgte in einer
Ecke des Szenarios an16 × 16 Positionen in den jeweils9 dargestellten Ausrichtungen (alle22.5◦) die
Aufnahme eines jeweiligen sensorischen Eindrucks.

3 Modellarchitektur

3.1 Situationsrepr̈asentationen im Kontext von Stabiliẗat und Plastizität

Für die Modellierung sensomotorischer Problemstellungen ist es wesentlich, daß bereits erlebte sen-
sorische Beobachtungen stabil repräsentiert und nicht vergessen werden. Nur dann kann auch mit
diesen Eindrücken verbundenes Verhaltenswissen erhalten bleiben. Ebenso muß eine Erweiterung
oder Modifikation einer gebildeten Repräsentation um neue, noch nicht erlebte Eindrücke möglich
sein, wiederum ohne bereits repräsentierte zu vergessen.Diese beiden Forderungen resultieren im
sogenanntenStabilitäts-Plastiziẗats-Dilemma.

Praktisch häufig genutzte Realisierungen zur Repräsentation sensorischer Eindrücke sind die neu-
ronalen Vektorquantisierer, wie die Self-Organizing Feature Maps (SOFM) [4] und das Neural Gas



(NG) [5]. Da solche Systeme die Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung der Inputdaten approximieren,
sind statistisch häufig präsentierte Inputdaten sehr genau repräsentierbar. Selten präsentierte Inputda-
ten werden dagegen nicht oder nur ungenau repräsentiert. Daher wird dieStabilitätselten präsentierter
Daten zugunsten der häufig präsentierten vernachlässigt. Werden einer stabilen Repräsentation noch
nicht erlebte Daten vielleicht sogar häufig präsentiert,kann auch diePlastiziẗatseigenschaftnur ein-
geschränkt und abhängig von den genutzten Systemparametern gewährleistet werden.

Alternative Realisierungen neuronaler Karten, durch deren Nutzung dasStabilitäts-Plastiziẗats-
Dilemmaentschärft werden kann, sind die Systeme der Adaptiven Resonanz-Theorie (ART) [3].
Durch die Gewichte der ART-Neuronen werden Unterräume im Eingangssignalraum aufgespannt,
die sich während des Lernprozesses nur vergrößern können. Einmal repräsentierte Eingangssignale
werden daher nicht mehr vergessen. Außerdem nutzen ART-Systeme den sogenanntenfast-learning-
mode, wodurch Inputdaten bereits nach einer einmaligen Präsentation in den Neuronengewichten
repräsentiert werden. Dadurch bilden die ART-Systeme eine von der Wahrscheinlichkeitsdichte der
Inputdaten unabhängige, jedoch von der Präsentationsreihenfolge (erfahrungs-)abhängige Repräsen-
tation der Eingangssignale. Im Ergebnis benötigt ein ART-Netz zum Erlernen einer Repräsentation
wesentlich weniger Datenpräsentationen als statistische Clusterer und kann auch selten vorkommende
Inputdaten repräsentieren.

3.2 Grundstruktur

Die Grundstruktur der entwickelten Modellarchitektur (siehe Abbildung 4) ist eine aussensorischen
Assembliesbestehendeneuronale Karte. Alle Neuronen eines Assemblies kodieren einen gleichen
sensorischen Zustand und spezifizieren außerdem einen jeweils eigenen motorischen Kontext. Ob-
wohl in der Modellarchitektur prinzipiell mehrere Systemaufgaben repräsentiert werden können, wird
hier nur eine durch die Modellarchitektur zu lösende Systemaufgabe genutzt.

Zur praktischen Realisierung dieser Grundstruktur wurde ein ART-basiertes System[2, 3] genutzt
und derart erweitert, daß jeweils mehrere ART-Neuronen zurRepräsentation eines gleichen senso-
rischen Zustandes existieren und somit sensorische Assemblies bilden. In diesem erweiterten ART-
System repräsentiert dann jedes sensomotorische Neuron eine spezifische Handlung, mit der das reale
System in den durch das Assembly repräsentierten Zustand gelangen kann.

In der Modellarchitektur werden außerdemsensomotorischëUbergangsgewichtegenutzt, die prin-
zipiell zwischen allen sensomotorischen ART-Neuronen desModells existieren und spezifische raum-
zeitliche Zusammenhänge repräsentieren. Die Auswertung dieserÜbergangsgewichte ermöglicht die
Auswahl einer systemzielspezifischen Handlung.

Somit erfordert eine Verhaltensgenerierung mittels der Modellarchitektur einen Informationsfluß
von der sensorischen Erfassung einer aktuellen Umweltsituation über die Aktivierung spezifischer
sensomotorischer Neuronen bis zur Auswertung der gespeicherten raum-zeitlichen Zusammenhänge.
Die nachfolgende Ausführung der ermittelten Handlung durch das reale System bewirkt dann einen
Übergang in eine neue, wiederum sensorisch erfaßbare Umweltsituation, wodurch der Wahrneh-
mungs-Handlungs-Zyklus geschlossen wird.

Zur sensorischen Erfassung der aktuellen Umweltsituationerhält die Modellarchitektur als vi-
suomotorische Information einen aus dem omnidirektionalen Kamerabild generierten und vorver-
arbeiteten visuellen Input zusammen mit dem letzten ausgeführten Motorkommando. Der visuelle
Teil des visuomotorischen Inputs wird dabei durch entsprechende sensorische Assemblies des ART-
Systems repräsentiert. Erfolgt dabei die Nutzung nur einer Starthypothese, wird nur ein visuomotori-
sches Neuron in einem spezifischen sensorischen Assembly aktiviert. Zwischen dem jeweils aktuellen
und dem vorherigen visuomotorischen Zustand werden dann sensomotorischëUbergangsgewichte
zur Repräsentation spezifischer raum-zeitlicher Zusammenhänge gelernt. Entsprechende Kompetenz-
gewichte kodieren dabei die

”
Sicherheit“ der Existenz eines sensomotorischenÜbergangs und die



Bewertungsgewichte die Güte desÜbergangs bezüglich der Erfüllung einer spezifischen Systemauf-
gabe. Ausgehend von dem durch die aktuelle Umweltsituationaktivierten visuomotorischen ART-
Neuron kann dann durch die integrierten Mechanismen zur Handlungsauswahl eine parallele Bildung
von Sequenzen sensomotorischer Hypothesen realisiert werden. Die erste Handlung der im Ergebnis
dieser parallelen Hypothesenbildung generierten, best-bewerteten Sequenz wird durch das System
dann schließlich real ausgeführt und die neue Umweltsituation wiederum sensomotorisch erfaßt. Die
Mechanismen zur Realisierung einer solchen parallelen Hypothesengenerierung werden nachfolgend
diskutiert.
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Abbildung 4. Überblick zum Gesamtinformationsfluß in und zur Systemarchitektur. Aus dem aktu-
ellen Kamerabild wird zunächst ein visuomotorischer Input x(t) gewonnen, mit dem ein sensorisches
ART-Neuron und damit ein sensorisches Assemblysi aktiviert wird (1). Durch den motorischen Kon-
text ai kann dann ein visuomotorisches Neuron in dem betreffenden Assembly spezifiziert werden (2).
Zwischen dem aktuellen visuomotorischen Neuron und dem vorherigen werden Verbindungen adaptiert,
die die Sicherheit des̈Ubergangs und die Güte für die Erfüllung der Systemaufgabe kodieren. Außerdem
ermöglicht diese Architektur, basierend auf einer Aktivitätsausbreitung zwischen den visuomotorischen
Neuronen die Antizipation nachfolgender Zustände mittels interner Simulation (3). Aus den bei der inter-
nen Simulation aktivierten sensomotorischen Folgezuständen wird dann entsprechend der Systemaufgabe
ein spezifischer ausgewählt und der motorische Kontext dieses Zustandes als nächste real auszuführende
Handlung genutzt (4).

3.3 Bildung sensomotorischer Hypothesensequenzen

Ausgehend von der jeweils aktuellen, realen Umweltsituation sollen die sensorischen Konsequenzen
alternativer hypothetischer Handlungen parallel vorhergesagt und dadurch bewertete sensomotorische
Hypothesensequenzen gebildet werden. Sensomotorische Sequenzen mit gut bewerteten und bekann-
tenÜbergängen sollen dabei höhere Sequenzbewertungen liefern als Sequenzen mit unsicheren oder
schlecht bewerteten̈Ubergängen.



Eine entsprechende sensomotorische Hypothesenbildung wird durch die Nutzung der unterschied-
lichenÜbergangsgewichte erreicht (siehe Abbildung 5). Ausgehend von dem Neuron, das die reale
Umweltsituation repräsentiert, kann eine Sequenzbildung durch eine Vorwärtsaktivitätsausbreitung
unter den Neuronen über die Kompetenzgewichte realisiertwerden. Erfolgt dann außerdem noch
zeitlich parallel zur Ausbildung der Hypothesensequenzeneine Rückwärtsaktivitätsausbreitung der
aus den Bewertungsgewichten bestimmten Sequenz-Teilbewertungen, können zu jedem Zeitpunkt in
der Hypothesenbildung die bislang gebildeten Sequenz-Gesamtbewertungen ermittelt werden.
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Abbildung 5. Die Repräsentation der aktuellen, sensorisch erfaßten Umweltsituation erfolgt durch ein
bzw. mehrere visuomotorische Neuronen. Ausgehend von diesen Neuronen erfolgt dann die Bildung
sensomotorischer Hypothesensequenzen durch eine Aktivitätsausbreitung im Modell. Für die praktische
Umsetzung in der Modellarchitektur wird dabei anstelle einzelner sensomotorischer Neuronen ein je-
weils zusammengehöriges columnar organisiertes Paar eines α- und β-Neurons genutzt. Die Bildung
von Sequenzen erfolgt dann durch eine Vorwärtsaktivitätsausbreitung zwischen denα-Neuronen über die
Kompetenzgewichte. Die Bildung von Sequenz-Gesamtbewertungen erfolgt dagegen durch ein zeitlich
paralleles Rückpropagieren der lokalen Sequenzbewertungen über dieβ-Neuronen auf das visuomotori-
scheβ-Startneuron.

Zur Sequenzbildung wird zunächst mit der aktuellen sensorischen Beobachtung ein visuomotori-
schesα-Neuron (unter der Annahme nur einer lokalen Starthypothese) aktiviert. Diesesα-Neuron
propagiert seine dadurch erlangte Aktivitätyα

i über seine Kompetenzgewichtewc
ji an alle anderen

α-Neuronenj ∈ [0, S · A − 1]1. Die dabei aktiviertenα-Neuronen können wiederum ihre Aktivität
an weitereα-Neuronen propagieren, wodurch ein Mechanismus der internen Simulation entsteht und
gesamte Sequenzen sensomotorischer Hypothesen gebildet werden.

Um ein Neuron einer spezifischen Sequenz zuordnen zu können, muß das Neuron zumindest im-
plizit Wissen über seinen Vorgänger und mögliche Nachfolger besitzen. Für eine entsprechende Rea-
lisierung ist daher durch jedes Neuron eine 1-aus-n Auswahlder Eingangsaktivierungen notwendig.
Eine solche Aktivierung ist in der Gleichung 1 dargestellt.Indem dabei einα-Neuronj ausschließ-
lich durch die maximale Inputaktivität aktiviert wird, kann es nur in diejenige sensomotorische Hy-
pothesensequenz mit den bislang höchsten Kompetenzwichtungen eingebunden werden. Damit ist
es dann möglich, Sequenzüberschneidungen zu vermeiden und ein Neuron eindeutig einer spezifi-
schen Sequenz zuzuordnen. Nachteilig ist jedoch, daß unterNutzung einer 1-aus-n Auswahl nur eine
Untermenge aller möglichen Sequenzen gebildet werden kann.

Aufgrund des in Gleichung 1 dargestellten Mechanismus zur Hypothesenbildung können lange
Hypothesensequenzen prinzipiell hoch bewertet und dadurch gegenüber nur geringfügig kürzeren Se-
quenzen bevorzugt ausgewählt werden. Die Länge einer Hypothesensequenz sollte zwar ein wichtiges

1S ist dabei die Anzahl der sensorischen Assemblies undA die Anzahl der sensomotorischen Neuronen in einem
Assembly (ohne Unterscheidung inα- undβ-Neuronen).



Maß für deren Güte bilden, jedoch nicht das entscheidendeKriterium für die Bestimmung der best-
bewerteten Sequenz sein. Daher wird in Gleichung 1 ein zusätzlicher Planungshorizontγ ∈ [0, 1)
mit genutzt, der bewirkt, daß eine Hypothesensequenz mit zunehmender Länge verstärkt unsicher
wird. Außerdem wird eine AktivierungsschwelleΘ ∈ [0, 1) für die Neuronen eingeführt, so daß
Neuronen bei einer Aktivitätsausbreitung nur dann aktiviert werden können, wenn die jeweilige Ein-
gangsaktivität einen höheren Wert als die Aktivierungsschwelle besitzt. Wird z.B. ein zusätzlicher
Planungshorizont mitγ = 0.8 und eine AktivierungsschwelleΘ = 0.1 genutzt, können mögliche
Hypothesensequenzen maximal10 Folgeneuronen besitzen.
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Im Ergebnis dieser Vorwärtsaktivitätsausbreitung über die Kompetenzgewichte entstehen also Se-
quenzen mit

”
bekannten“Übergängen. Wird außerdem durch die genutzten Lerngleichungen eine Be-

grenzung der Werte der Kompetenzgewichte auf das Intervall[0, 1) festgelegt, ist die Aktivität eines
α-Neurons immer geringer als die seines Sequenzvorgängers. Dadurch werden nach einer bestimm-
ten Anzahl interner Simulationsschritte keine weiterenα-Neuronen mehr aktiviert und eine Stabilität
in der Aktivitätsausbreitung erreicht.

Die Nutzung der Aktivierungsgleichung 1, verbunden mit derEinschränkung der Kompetenzge-
wichte auf das Intervall[0, 1), resultiert außerdem in der Vermeidung einer Schleifen- bzw. Eigen-
schleifen-Bildung innerhalb einer Sequenz. Ein Neuron kann also per Modelldefinition weder sich
selbst, noch einen seiner Sequenzvorgänger aktivieren. Die Vermeidung einer Schleifenbildung ist
dabei notwendig, um ein stetiges Ansteigen der Werte der Sequenzbewertungen (siehe Abschnitt 3.4)
zu vermeiden. Ein weiterer Nachteil von Eigenschleifen besteht außerdem darin, daß das System erst
denÜbergang in einen gut bewerteten Zustand und dann das Verbleiben in diesem Zustand durch
eine Eigenschleife plant. Somit könnte z.B. eine frühzeitige Kollisionsvermeidung erschwert werden,
da das System nicht gezwungen wird, andere sensorische Konsequenzen als die beim Verbleiben in
dem jeweils aktuellen Zustand zu berücksichtigen. Aufgrund dieser Probleme wird eine Schleifen-
bzw. Eigenschleifenbildung bewußt nicht erlaubt, obwohl dies u.U. durch die Integration zusätzlicher
Mechanismen möglich gewesen wäre.

3.4 Bewertung sensomotorischer Hypothesensequenzen

Jede gebildete Sequenz erhält außerdem eine Gesamtbewertung, die ein Maß für die Güte dieser Se-
quenz bezüglich der Erfüllung der aktuellen Systemaufgabe ist. Für jede Hypothesensequenz und
die darin enthaltenen sensomotorischenÜbergänge erfolgt dazu die Verrechnung der jeweiligen lo-
kalen Sequenz-Teilbewertungen. Diese lokalen Sequenz-Teilbewertungen werden dadurch bestimmt,
daß jedesα-Neuronj sein korrespondierendesβ-Neuronj durch seine eigene Aktivität aktiviert,
die wiederum mit dem gemittelten Bewertungsgewichtŵr

li verrechnet wird (Gleichung 2). Zur Bil-
dung der gemittelten Bewertungsgewichteŵr

li werden dabei bezüglich der Handlungal alle efferenten
Übergangsgewichte des Neuronsi ausgewertet, wobei Neuroni dasjenige Neuron ist, daß Neuronj

entsprechend der Gleichung 1 aktiviert hat undal diejenige Handlung ist, die zum Erreichen des Zu-
standesj führt2. Eine entsprechend der Gleichung 3 ermittelte lokale Sequenzbewertung (̂wr

li) wird
dann für alle diejenigen Folgeneuronenj genutzt, die ausgehend vom Neuroni aktiviert wurden

2Voraussetzung hierfür ist, daß das Folgeneuronj eines entsprechendenÜbergangs auch durch das jeweils betrachtete
Neuroni aktiviert wurde (j = next(i)).



und außerdem eine gleiche Handlungal repräsentieren. Die Nutzung gemittelter Gewichte dient ins-
besondere der Erhöhung der Störunanfälligkeit gegenüber einzelnen sensomotorischenÜbergängen
und damit auch der Verbesserung der Verhaltensleistungen.

Außerdem erfolgt über die Verbindungen zwischen denβ-Neuronen eine zur Sequenzbildung um-
gekehrte Rückwärtsaktivitätsausbreitung (siehemax-Operator in Gleichung 2), wodurch sich die lo-
kalen Sequenz-Bewertungen verteilen (siehe auch Abbildung 5). Zur Rückwärtsaktivitätsausbreitung
projiziert jedesβ-Neuronk seine eigene Aktivität auf dasjenigeβ-Neuronj, durch dessenα-Neuron
j sein eigenes korrespondierendesα-Neuronk maximal aktiviert wurde (daher giltk = next(j)). Die
Aktivität derβ-Neuronen wird also zusätzlich durch die jeweils maximaleInputaktivierung3 von den
anderen zurückprojizierendenβ-Neuronen des Modells bestimmt.

y
β
j (t + 1) = ŵr
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mit M = {j|j ∈ S · A, aj = al, j = next(i)} (4)

Somit repräsentiert die Aktivität einesβ-Neurons eine lokale Sequenz-Bewertung, die bei einem
gut bewerteten sensomotorischenÜbergang in einer bisher sicheren Sequenz mit hohen Kompetenz-
werten höher ist als bei einem ebenso bewertetenÜbergang in einer unsicheren Sequenz mit niedrige-
ren Kompetenzwerten. Die Aktivität einesβ-Neurons repräsentiert demzufolge die Nützlichkeit des
jeweils letzten sensomotorischenÜbergangs im Kontext der Sicherheit einer bisher vorhergesagten
Sequenz.

Die Rückwärtsaktivitätsausbreitung unter denβ-Neuronen erfolgt zeitlich parallel zur Vorwärts-
ausbreitung und beginnt, sobald einα-Neuron innerhalb einer Sequenz Aktivität besitzt, wodurch
auch dasβ-Startneuron sofort zu Beginn der Hypothesenbildung aktiviert wird. Die Aktivität des
β-Startneurons repräsentiert daher die zum jeweiligen Zeitschritt höchste rückgeführte Sequenz-Ge-
samtbewertung und damit die auszuführende Sequenz. Dadurch ist zu jedem Zeitschritt eine Hand-
lungsauswahl möglich, die mit Fortschreiten des Hypothesenbildungsprozesses zunehmend präziser
wird (any-timeVerhalten).

Im Ergebnis dieses Antizipationsansatzes werden also Sequenzen mit bekannten und gut bewerte-
tenÜbergängen höher bewertet als Sequenzen mit unbekanntenund schlecht bewerteten̈Ubergängen.
Die aus diesem Antizipationsansatz resultierenden Verhaltensleistungen werden dann im nachfolgen-
den Abschnitt für vergleichende Untersuchungen mit einerreaktiven Handlungsauswahl genutzt. Er-
gebnisse vergleichender Untersuchungen mit anderen antizipations-basierten Verfahren, wie z.B. dem
Q-Lernen oder einem sequentiell (vollständig) planendenAnsatz, können aufgrund der Beschränkun-
gen des Artikels nicht vorgestellt werden, und es sei auf [6]verwiesen.

4 Experimentelle Ergebnisse

Der Vorteil antizipations-basierter Systeme soll dadurchdemonstriert werden, daß bei bewußt ein-
geschränktem Handlungsspektrums bereits frühzeitig Ausweichbewegungen zur Realisierung einer
Kollisionsvermeidung eingeleitet werden müssen (siehe Abbildung 2 rechts).

3Durch die Verwendung der maximalen Inputaktivierung kann auch hier eine Superposition, d.h. Sequenzüberschnei-
dung mehrerer rückgeleiteter lokaler Sequenz-Bewertungen, an einemβ-Neuron verhindert werden.



Unter Nutzung des Trainingsdatensatzes wurde zunächst eine ART-basierte Repräsentation mit56
Neuronen gelernt [6]. Dabei ist zu beachten, daß zur Vergleichbarkeit alle Systeme in einem zweige-
teilten Lernprozeß trainiert wurden. Daher wird erst eine jeweilige sensomotorische Repräsentation
gebildet. Basierend auf dieser gelernten Repräsentationerfolgt dann das Lernen der sensomotorischen
Übergangsgewichte der Modellarchitektur. Die Bewertungsgewichte der Modellarchitektur konver-
gierten dabei bereits nach einer Datensatzpräsentation.Dagegen benötigten die Kompetenzgewichte
aufgrund der genutzten häufigkeits-basierten Adaptationsmechanismen mehrerer Datensatzpräsenta-
tionen (typischerweise sechs).

Anschließend wurden unter Nutzung der in Abbildung 3 dargestellten Testdatensätze die sensomo-
torischenÜbergangsgewichte der Modellarchitektur zur Bildung reaktiver und antizipations-basierter
Handlungsvorschläge ausgewertet (siehe Gleichungen 1-3). Bei der reaktiven Handlungsauswahl er-
folgte dabei ausgehend von dem Neuron, das den aktuellen sensorischen Eindruck repräsentiert,
entsprechend der Gleichung 1 nur die Auswertung der ausschließlich nächsten sensomotorischen
Übergänge. Die daraus resultierenden Verhaltensleistungen ergaben, daß mit einer reaktiven Hand-
lungsauswahl die Systemaufgabe nicht gelöst wird. Vielmehr wird fast an jeder untersuchten Szena-
rioposition eine geradlinige Bewegung ausgeführt, was frontal vor Wänden zu Kollisionen führt.

Die antizipations-basiert gebildeten Handlungsvorschl¨age sind in Abbildung 6 dargestellt. Unter-
schiede zwischen den antizipations-basierten und den reaktiven Verhaltensleistungen existieren inso-
fern, daß das antizipations-basierte System Ausweichbewegungen vor der Wand bereits frühzeitig,
ca.15 cm vor der Wand eingeleitet. Außerdem erfolgen zusätzliche Ausweichbewegungen im rechten
Szenariobereich (bezüglich der Blickrichtung des KHEPERA nach oben). Entsprechende Ausweich-
bewegungen wären bei einer rauschfreien sensorischen Erfassung einer Umweltsituation und einer
genauen Handlungsausführung z.B. ohne Drift des KHEPERA beim Anfahren prinzipiell nicht not-
wendig, unter Nutzung eines realen Systems mit der Systemaufgabe der Kollisionsvermeidung jedoch
unerläßlich.

Abbildung 6. Verhaltensleistungen basierend auf ei-
ner ART-basierten Repräsentation und antizipations-basiert
gebildeten Handlungsvorschlägen. Die Einsatzpunkte des
KHEPERA im Szenario sind durch einen Punkt verdeutlicht,
wobei die Orientierung desKHEPERA jeweils nach oben ge-
richtet ist. Die jeweilige Handlungsauswahl ist dabei durch
einen einzelnen Bewegungsvektor bzw. ein Kreissegment
dargestellt und verdeutlicht den mittleren Lenkwinkel und
dessen Standardabweichung. Es wird daher deutlich, daß an
jeder Position, im Unterschied zu einer reaktiven Handlungs-
auswahl, eine Handlung zur Erfüllung der Systemaufgabe der
kollisionsvermeidenden Navigation ausgewählt wird.

In einer ergänzenden Betrachtung zum expliziten Antizipationsansatz ist in Abbildung 7 eine bei-
spielhafte Hypothesensequenz, ausgehend von einem Neuronveranschaulicht, das Situationen fron-
tal vor der Szenariobegrenzung repräsentiert. Anhand dieser Abbildung wird nochmals das generelle
Prinzip einer antizipations-basierten Handlungsauswahlverdeutlicht. So ist erkennbar, daß durch die
räumliche und zeitliche Integration lokaler Sequenzbewertungen zunächst geringer bewertete (und
daher nur suboptimale) Ausweichbewegungen geplant werden, um anschließend die höher bewerte-
ten geradlinigen Bewegungen auszuführen zu können.
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Abbildung 7. Best-bewertete sensomotorische Hypothesensequenz, die im Ergebnis einer Hypothesen-
bildung, ausgehend von einem spezifischen sensomotorischen Neuron gebildet wurde. Die sensorischen
Gewichte der gezeigten Assemblies, die durch hohe Grauwerte (weiß dargestellt) visualisiert werden, ko-
dieren dabei Freiraum und die durch geringe Grauwerte visualisierten (schwarz dargestellt) Hindernisse.
Somit repräsentiert das dargestellte Start-Neuron eine kollisionsgefährdete Situation mit einem frontal er-
faßten Hindernis und Freiraum hinter dem System. In diesem Beispiel erfolgt daher zur Realisierung einer
Kollisionsvermeidung zunächst die wiederholte Planung einer zwar niedrig bewerteten Ausweichbewe-
gung, bevor dann wiederum eine höher bewertete geradlinige Bewegungsplanung erfolgt. Eine reaktive
(kurzsichtige) Handlungsauswahl würde dagegen die sofortige Ausführung der höher bewerteten geradli-
nigen Bewegung wählen, was damit zu einer nicht mehr vermeidbaren Kollision führen würde.

5 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Artikel wurde ein handlungsorientierter Ansatzes zur Wahrnehmung vorgestellt und der
experimentellen Nachweis seiner Anwendbarkeit für eine Problemstellung aus dem Bereich der sen-
somotorischen Koordination eines mobilen Systems erbracht.

Dabei wurde zunächst die genutzte Experimentalumgebung als Grundlage für die Untersuchungen
der zu modellierenden Wahrnehmungsleistungen vorgestellt. Der KHEPERA wurde als ein Bewe-
gungssystem mit Schleppkurve genutzt, so daß eine einfacheKollisionsvermeidung durch ein Drehen
auf der Stelle nicht realisierbar war. Ausweichbewegungenvor detektierten Hindernissen mußten da-
her für eine erfolgreiche Kollisionsvermeidung rechtzeitig vorhergesehen und begonnen werden.

Außerdem konnte mit den entsprechenden experimentellen Untersuchungen gezeigt werden, daß
eine antizipations-basierte Handlungsauswahl Vorteile gegenüber einer reaktiven besitzt, sobald das
agierende System zu einem vorausschauenden Verhalten gezwungen wird, wie dies z.B. ein stark
eingeschränktes Handlungsspektrum erfordert.

Weitere wesentlichen Eigenschaften des in dieser Arbeit entwickelten Ansatzes, die hier nicht
vorgestellt werden konnten, umfassen z.B. die on-line Lernfähigkeit und die Flexibilität bezüglich
veränderlicher Systemziele und Umweltbedingungen [6].
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