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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird die Wahrnehmung als die aktive Vorhgesbzw,, interne Simula-
tion* der sensorischen Konsequenzen eigener Handlungestarelen. Dazu wird eine
Modellarchitektur vorgestellt und auf eine Problemstejtaus dem Bereich der senso-
motorischen Koordination angewandt. Durch die mit diesedillarchitektur erreichten
Verhaltensleistungen kann dann der Vorteil antizipatibasierter gegeiiber reaktiven
Systemen verdeutlicht werden, die keiegerfristige Vorhersage der Konsequenzen ei-
gener Handlungen eraglichen.

1 Einleitung

Basierend auf [6] wird nachfolgend ein handlungsorietgreAnsatz zur Wahrnehmung vorgestellt
und seine praktische Anwendbarkeit durch einen experiatlentNachweis fur eine Problemstellung
aus dem Bereich der sensomotorischen Koordination einésleancSystems gezeigt. Dieser hand-
lungsorientierte Ansatz konzentriert sich bezuglichzlemodellierenden Wahrnehmungsleistungen
ausschlieflich auf die frihe Ebene eines einfachen RanthiFarmverstandnisses eines selbstandig
agierenden mobilen Systems. Hohere kognitive Wahrnelgsiwmd Planungsprozesse werden be-
wul3t nicht betrachtet.

Die durch den Modellansatz generierten Verhaltensleggarsind jedoch nur dann bewertbar,
wenn die vom Modell generierten Handlungen auch real atubgeiverden und die Erfullung der
Systemaufgabe damit beobachtbar ist. Fur experimerndeliersuchungen resultiert diese Forderung
in der Nutzung eines realen bzw. simulierten sensomotweisSystems, z.B. ein mobiler Roboter,
der seine Umwelt sensorisch erfassen und aktiv auf sie gféawikann [1]. Im Abschnitt 2 wird ei-
ne solche spezifische Experimentalumgebung diskutiergidien Vergleich der Verhaltensleistungen
bei einer antizipations-basierten Handlungsauswahl endiber reaktiven zulafit.

Es ist zu beachten, dafl3 fur die Bildung eines einfachen Rauch Formverstandnisses nur Wis-
sen Uber allgemeine sensomotorische Zusammenhangehtetrwird, dal’ an jeder Position in der
Umwelt und damit auch in den Experimentalszenarien voreaséin kann. Die Auswahl geeigneter
motorischer Handlungen erfolgt damit unabhangig von dekketen Position des sensomotorischen
Systems in der Umwelt, woraus eine lokale Navigation restlt

Typische lokale Navigationsaufgaben aus dem Bereich déilemRobotik sind z.B. eine recht-
zeitige Hindernis- bzw. Sackgassenvermeidung oder dididkrang eines Andockmanovers. Un-
abhangig von der jeweils spezifischen Aufgabe ist die \&satzung fur eine erfolgreiche lokale



Navigation, daf} das reale System seine eigenen physisctitemechanischen Eigenschaften und
Einschrankungen, wie seine Tragheit oder seinen eviéeingeschrankten Handlungsraum, beriick-
sichtigt. Ein mobiles System, das nicht fahig ist, Wisaber'seine Einschrankungen, verbunden mit
den sensorischen Konsequenzen, zu erwerben und diese eiudér lErfullung seiner Systemziele
zu beachten, kann kein erfolgreiches Navigationsvenhaéialisieren. Zur Veranschaulichung dieser
Problematik sind in Abbildung 1 zwei lokale Navigationsgatben dargestellt.
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Abbildung 1. Wirkung einer moglichen mechanischen Systemeigensehdftokale Navigationspro-
bleme. In diesen Beispielen wurde ein System mit einem eatgankten Handlungsspektrum genutzt.
Diese Einschrankung bewirkt, dal3 das System keine Dretmuagf der Stelle ausfiihren kann, was bei
der Handlungsauswabhl fir eine systemaufgabenspeziflatéraktion mit der Umwelt jedoch zu beriick-
sichtigen istLinks: Das eingeschrankte Handlungsspektrum ist durch dasr8yst dann zu beach-
ten, wenn das Systemziel in der Realisierung einer kofisiermeidenden, moglichst geradlinigen und
schnellen Fahrt bestefRechts: Gleiches gilt auch fiir die Bewegung durch eine enge Passiégaur
aus einem geeigneten Anfahrtswinkel moglich ist.

Zur Realisierung des Wahrnehmungsansatzes wird im Abg@eine Modellarchitektur vorge-
stellt, die eine aktive Vorhersage der sensomotorischam&guenzen eigener Systemhandlungen
ermoglicht und somit eine Umsetzung des generativen Véamngskonzeptes ist. Eine wesentliche
Eigenschaft dieser Modellarchitektur ist dabei die apafions-basierte Handlungsauswahl, realisiert
mittels paralleler Planungsmechanismeftusgehend von einer sensorisch erfal3ten realen Umwelt-
situation kdonnen dabei alternative sensomotorische Hygsensequenzen parallel vorhergesagt und
bewertet werden. Aul3erdem ermdoglicht die dabei genutkte/idrungsdynamik der Neuronen ein
any-timeVerhalten des Systems, wodurch in der noch voranschrateRthnungsphase jederzeit eine
Handlungsauswahl moglich ist. Zudem erfullen alle in Bedellarchitektur genutzten Lernmecha-
nismen den Anspruch den-line Fahigkeit.

Im Abschnitt 4 werden anschlie3end die in der vorgestelbgmerimentalumgebung mit der Mo-
dellarchitektur erreichten Verhaltensleistungen vaigl#sind diskutiert. Abschlie3end erfolgt in Ab-
schnitt 5 eine Zusammenfassung.

2 Experimentalumgebung

Als reales sensomotorisches System wurde der mobile Mim@ioter KHEPERA genutzt. Der KIE-
PERA ist eine Experimentalplattform, die, im besonderen durehitegrierten und erweiterbaren
Sensoriken aber auch aufgrund ihrer geringen Grol3e, 8egibsetzbar ist und daher haufig als Platt-
form fur experimentelle Untersuchungen in einfachen lrabavelten dient.

Zur sensorischen Erfassung der Umwelt besitzt deg ®ERA unterschiedliche Sensoriken. Die fur
uns wesentliche Sensorik ist dabei der visuellen Art (omektionale Farbbildkamera). Eine weitere
Sensorik des KEPERA sind die Infrarot-Sensoren, die in dieser Arbeit jedochzwrKollisionsde-
tektion genutzt werden.

Die motorische Ansteuerung desiKPERA erfolgt Ulber zwei getrennt ansteuerbare Schrittmoto-
ren, durch die bei einer Navigation auch Drehungen des Robauf der Stelle prinzipiell moglich



sind. Fur die Problemstellungen dieser Arbeit wurde deeKERA jedoch bewul3t durch eine soft-
waretechnische Einschrankung der ausfuhrbaren Motonkandos als einicht-holonome$ystem
realisiert. Damit wird analog zu den in Abbildung 1 dargltse schematischen Beispielen eine zu
einfache Kollisionsvermeidung durch ein einfaches DredesiRoboters auf der Stelle kiinstlich ver-
hindert. Ausweichbewegungen vor Hindernissen misseerdéh eine erfolgreiche Kollisionsver-
meidungrechtzeitigpegonnen werden. Somit wird durch die Nutzung eines niokladomen Verhal-
tens ein recht einfacher Vergleich antizipations-basie3ysteme gegenuber rein reaktiven, die keine
aktive Vorhersage der Konsequenzen eigener Handlungauroem, moglich.

Zur Ansteuerung der Schrittmotoren des#PERA wurden spezifische Motorkommandosdefi-
niert, die aus einem Lenkwinkélund einem zuriickzulegenden Wedestehen. Die Einschrankung
des Handlungsspektrums erfolgt dabei durch die Vorgalesdifindestweges, der bei jeder Hand-
lung auszufiihren ist und somit die prinzipiell moglicheebung des KEPERA auf der Stelle ver-
hindert. Weiterhin wird durch die Wahl eines kleinen maxemaLenkwinkels auch verhindert, dal3
das System durch eine einzelne Drehung vor einem Hindeimaskallisionsvermeidung realisiert,
wodurch wiederum eine gewisse Vorausschau erzwungen aligeleitet aus diesen Betrachtungen
wurde zur praktischen Realisierung der motorischen Harg#io ein diskretes Spektrum mit drei
Handlungen genutzt,Drehung nach links*¢ = —22.5°,d = 2 ¢m), eine,Drehung nach rechts"
(¢ = 22.5°,d = 2 em) und eine,geradlinige Fahrt*¢ = 0°,d = 2 c¢m).

Szenario und SystemaufgabeZum Nachweis der Vorteile antizipations-basierter Systdsamn
bereits ein sehr einfaches Experimentalszenario ohretZictie Hindernisse genutzt werden. Die
Systemaufgabe ist die kollisionsvermeidende und mogligkradlinige Navigation, wobei das mo-
bile System bei einem solchen Experimentalszenario nuearSdenariobegrenzungen eine kollisi-
onsvermeidende Navigation realisieren muf3. Die Draufsiaheine entsprechende Laborumwelt ist
in der Abbildung 2 links dargestellt. Obwohl diese Laborusttveine sehr geringe Komplexitat be-
sitzt, kann eine erfolgreiche kollisionsvermeidende igation unter Beachtung des eingeschrankten
Handlungsspektrums desHiKPERA nur durch gewisses antizipations-basiertes Verfahrelsiea
werden (siehe Abbildung 2 rechts).
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Abbildung 2. Links: Draufsicht auf die Laborumwelt, die zum Nachweis der Apetionsfahigkeit der
Modellarchitektur genutzt wird. Zur Realisierung einetlistonsvermeidenden geradlinigen Fahrt, muf3
derKHEPERA lernen, eine der in einem jeweils durch unterbrochene hialegegerenzten Szenariobe-
reich angegebenen Handlungen ausfiihRathts: Aufgrund des eingeschrankten Handlungsspektrums
mul3 derKHEPERA zur Realisierung einer kollisionsvermeidenden Navigaspéatestens.75 cm fron-

tal vor einer Wand mit Ausweichbewegungen beginnen unatiggraufgrund des Betrags des maximal
moglichen Lenkwinkels voh ¢ |=| 22.5° | mindestens vier Lenkbewegungen. Die resultierende Bewe-
gungstrajektorie bezogen auf die AbmessungerKadesPERA ist ebenso dargestellt.



Versuchsbedingungen:Zur Vergleichbarkeit der experimentellen Untersuchungedalgten alle
Lernprozesse bzw. die Auswertung des generierten Vertsalteter Nutzung von vorab gespeicher-
ten Datensatzen. Der Trainingsdatensatz wurde wahiaed@urch einen Zufallsprozel} gesteuerten
Handlungsauswahl desH&€PERA Uiber 10052 Handlungen aufgezeichnet. Dieser Datensatz umfal3t
also typische erlebte sensorisch erfal3ten Situationeamaugn mit der jeweils ausgefiihrten Hand-
lung und dem realen Reinforcement-Signal.

AulRerdem wurden zwei Testdatensatze genutzt, die der &tismg des erworbenen Verhaltens-
wissens dienten. Zur Bildung dieser Datensatze erfolgteges in Abbildung 3 dargestellten, aquidi-
stant verteilten Szenariopositionen die Aufnahme von Kaitvilern in den fur den entsprechenden
Datensatz angegebenen unterschiedlichen AusrichturegeKtEPERA Aufgrund von Kamerarau-
schen und Beleuchtungsschwankungen wurde zur statistisEhsicherung an jeder Szenariopositi-
on und in jeder Roboterausrichtung das Kamerabild jeweitgz (Abbildung 3 links) bzw. funfmal
(Abbildung 3 rechts) wiederholt aufgenommen.
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Abbildung 3. Die Szenariopositionen, an denen die in den Testdatesatzthaltenen sensorischen Si-
tuationen aufgenommen wurden, sind in der jeweiligen BHostg mit einem Punkt markiert, wobei die
exemplarisch dargestellten Pfeile die jeweiligen Audtioen de&k HEPERA kennzeichnen. AulBerdem
verdeutlicht die unterbrochene Linie die Szenariopasjtian der Ausweichbewegungen spéatestens zu
beginnen sind, wenn sich d6HEPERA auf die oben dargestellte Wand hin bewégmnks: Zur groben
Abtastung des Szenarios wurde Hinx 11 Positionen in jeweilst Ausrichtungen (allep0°) ein Ka-
merabild aufgenommemRechts: Zur verfeinerten Auswertung der Verhaltensergebnissagtef in einer
Ecke des Szenarios a6 x 16 Positionen in den jeweild dargestellten Ausrichtungen (all2.5°) die
Aufnahme eines jeweiligen sensorischen Eindrucks.

3 Modellarchitektur

3.1 Situationsreprasentationen im Kontext von Stabilitat und Plastizitat

Fur die Modellierung sensomotorischer Problemstellangees wesentlich, dal? bereits erlebte sen-
sorische Beobachtungen stabil reprasentiert und nialgiegeen werden. Nur dann kann auch mit
diesen Eindricken verbundenes Verhaltenswissen enhblégben. Ebenso mul3 eine Erweiterung
oder Modifikation einer gebildeten Reprasentation um naoeh nicht erlebte Eindriicke moglich
sein, wiederum ohne bereits reprasentierte zu vergeBsese beiden Forderungen resultieren im
sogenannteBStabilitats-Plastiziats-Dilemma

Praktisch haufig genutzte Realisierungen zur Reprasentsensorischer Eindriicke sind die neu-
ronalen Vektorquantisierer, wie die Self-Organizing BeatMaps (SOFM) [4] und das Neural Gas



(NG) [5]. Da solche Systeme die Wahrscheinlichkeitsdiesitieilung der Inputdaten approximieren,
sind statistisch haufig prasentierte Inputdaten sehagesprasentierbar. Selten prasentierte Inputda-
ten werden dagegen nicht oder nur ungenau reprasentadrerivird dieStabilitat selten prasentierter
Daten zugunsten der haufig prasentierten vernachta¥¢ggden einer stabilen Reprasentation noch
nicht erlebte Daten vielleicht sogar haufig prasentliahn auch did°lastiziitseigenschaftur ein-
geschrankt und abhangig von den genutzten Systemparangswahrleistet werden.

Alternative Realisierungen neuronaler Karten, durch niéMetzung dasStabilitats-Plastizits-
Dilemmaentscharft werden kann, sind die Systeme der AdaptiverriResz-Theorie (ART) [3].
Durch die Gewichte der ART-Neuronen werden Unterraume ing&hgssignalraum aufgespannt,
die sich wahrend des Lernprozesses nur vergrof3ern komemal reprasentierte Eingangssignale
werden daher nicht mehr vergessen. Aul3erdem nutzen AR&S8gglen sogenanntéast-learning-
mode wodurch Inputdaten bereits nach einer einmaligen Ptasen in den Neuronengewichten
reprasentiert werden. Dadurch bilden die ART-Systeme ean der Wahrscheinlichkeitsdichte der
Inputdaten unabhangige, jedoch von der Prasentatitesiielge erfahrungsyabhangige Reprasen-
tation der Eingangssignale. Im Ergebnis benotigt ein ATz zum Erlernen einer Reprasentation
wesentlich weniger Datenprasentationen als statisi€tinsterer und kann auch selten vorkommende
Inputdaten reprasentieren.

3.2 Grundstruktur

Die Grundstruktur der entwickelten Modellarchitekturegse Abbildung 4) ist eine atsensorischen
Assembliebestehendaeuronale Karte Alle Neuronen eines Assemblies kodieren einen gleichen
sensorischen Zustand und spezifizieren aul3erdem eineitsi@igenen motorischen Kontext. Ob-
wohl in der Modellarchitektur prinzipiell mehrere Systexfgaben reprasentiert werden konnen, wird
hier nur eine durch die Modellarchitektur zu I16sende Systigfgabe genutzt.

Zur praktischen Realisierung dieser Grundstruktur wurdeA&® T-basiertes Systefd, 3] genutzt
und derart erweitert, dal3 jeweils mehrere ART-NeuronenRaprasentation eines gleichen senso-
rischen Zustandes existieren und somit sensorische Asigsnbidden. In diesem erweiterten ART-
System reprasentiert dann jedes sensomotorische Nenwspezifische Handlung, mit der das reale
System in den durch das Assembly reprasentierten Zuseladgen kann.

In der Modellarchitektur werden auRerdsensomotorischebergangsgewichtgenutzt, die prin-
zipiell zwischen allen sensomotorischen ART-NeuronerMiedells existieren und spezifische raum-
zeitliche Zusammenhange reprasentieren. Die AuswerdieserUbergangsgewichte ermdglicht die
Auswahl einer systemzielspezifischen Handlung.

Somit erfordert eine Verhaltensgenerierung mittels dedéllarchitektur einen Informationsfluf
von der sensorischen Erfassung einer aktuellen Umwedtsitu Gber die Aktivierung spezifischer
sensomotorischer Neuronen bis zur Auswertung der gesgrggchraum-zeitlichen Zusammenhange.
Die nachfolgende Ausfuhrung der ermittelten HandlungcHutas reale System bewirkt dann einen
Ubergang in eine neue, wiederum sensorisch erfaRbare Usitwation, wodurch der Wahrneh-
mungs-Handlungs-Zyklus geschlossen wird.

Zur sensorischen Erfassung der aktuellen Umweltsituatitdlt die Modellarchitektur als vi-
suomotorische Information einen aus dem omnidirektion&amerabild generierten und vorver-
arbeiteten visuellen Input zusammen mit dem letzten aubgein Motorkommando. Der visuelle
Teil des visuomotorischen Inputs wird dabei durch entdprrde sensorische Assemblies des ART-
Systems reprasentiert. Erfolgt dabei die Nutzung nurreéstarthypothese, wird nur ein visuomotori-
sches Neuron in einem spezifischen sensorischen AssentbiigekZwischen dem jeweils aktuellen
und dem vorherigen visuomotorischen Zustand werden damsosetorischdJbergangsgewichte
zur Reprasentation spezifischer raum-zeitlicher Zusanhiege gelernt. Entsprechende Kompetenz-
gewichte kodieren dabei digSicherheit* der Existenz eines sensomotoriscbéergangs und die



Bewertungsgewichte die Gute débergangs bezuglich der Erfilllung einer spezifischereByauf-
gabe. Ausgehend von dem durch die aktuelle Umweltsituatktivierten visuomotorischen ART-
Neuron kann dann durch die integrierten Mechanismen zudidagsauswahl eine parallele Bildung
von Sequenzen sensomotorischer Hypothesen realisiaftewebDie erste Handlung der im Ergebnis
dieser parallelen Hypothesenbildung generierten, bestelieten Sequenz wird durch das System
dann schliel3lich real ausgefuhrt und die neue Umweltsa@naviederum sensomotorisch erfal3t. Die
Mechanismen zur Realisierung einer solchen paralleleroHigsengenerierung werden nachfolgend
diskutiert.
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Abbildung 4. Uberblick zum Gesamtinformationsflu3 in und zur Systemitektur. Aus dem aktu-
ellen Kamerabild wird zunéchst ein visuomotorischer Inp{t) gewonnen, mit dem ein sensorisches
ART-Neuron und damit ein sensorisches Assenslaktiviert wird (1). Durch den motorischen Kon-
text a; kann dann ein visuomotorisches Neuron in dem betreffendeseiibly spezifiziert werden (2).
Zwischen dem aktuellen visuomotorischen Neuron und derevigren werden Verbindungen adaptiert,
die die Sicherheit delSbergangs und die Giite fiir die Erfiillung der Systemahegendieren. AuSerdem
ermdglicht diese Architektur, basierend auf einer Akéitsausbreitung zwischen den visuomotorischen
Neuronen die Antizipation nachfolgender Zustande nstiiglerner Simulation (3). Aus den bei der inter-
nen Simulation aktivierten sensomotorischen Folgenuleta wird dann entsprechend der Systemaufgabe
ein spezifischer ausgewahlt und der motorische Kontesegi€ustandes als nachste real auszufiihrende
Handlung genutzt (4).

3.3 Bildung sensomotorischer Hypothesensequenzen

Ausgehend von der jeweils aktuellen, realen Umweltsituesiollen die sensorischen Konsequenzen
alternativer hypothetischer Handlungen parallel vorasagt und dadurch bewertete sensomotorische
Hypothesensequenzen gebildet werden. Sensomotorisghergzn mit gut bewerteten und bekann-
tenUbergangen sollen dabei hohere Sequenzbewertungemliels Sequenzen mit unsicheren oder
schlecht bewertetedbergangen.



Eine entsprechende sensomotorische Hypothesenbildudgiwich die Nutzung der unterschied-
lichen Ubergangsgewichte erreicht (siehe Abbildung 5). Ausgéhem dem Neuron, das die reale
Umweltsituation reprasentiert, kann eine Sequenzbgddurch eine Vorwartsaktivitatsausbreitung
unter den Neuronen Uber die Kompetenzgewichte realigiertien. Erfolgt dann auRerdem noch
zeitlich parallel zur Ausbildung der Hypothesensequeragiae Rickwartsaktivitatsausbreitung der
aus den Bewertungsgewichten bestimmten Sequenz-Teittawen, konnen zu jedem Zeitpunkt in
der Hypothesenbildung die bislang gebildeten Sequenai@Gikewertungen ermittelt werden.
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Abbildung 5. Die Reprasentation der aktuellen, sensorisch erfalStewélsituation erfolgt durch ein
bzw. mehrere visuomotorische Neuronen. Ausgehend voremideuronen erfolgt dann die Bildung
sensomotorischer Hypothesensequenzen durch eine Aksatsbreitung im Modell. Flir die praktische
Umsetzung in der Modellarchitektur wird dabei anstellezelner sensomotorischer Neuronen ein je-
weils zusammengehdriges columnar organisiertes Paas einund 3-Neurons genutzt. Die Bildung
von Sequenzen erfolgt dann durch eine Vorwartsaktaatasbreitung zwischen denNeuronen Uber die
Kompetenzgewichte. Die Bildung von Sequenz-Gesamtbengeh erfolgt dagegen durch ein zeitlich
paralleles Riickpropagieren der lokalen Sequenzbewgatuiiber digs-Neuronen auf das visuomotori-
sches-Startneuron.

Zur Sequenzbildung wird zunachst mit der aktuellen sessloen Beobachtung ein visuomotori-
schesa-Neuron (unter der Annahme nur einer lokalen Starthypeathektiviert. Diesesy-Neuron
propagiert seine dadurch erlangte Aktiviggt Uber seine Kompetenzgewichi€; an alle anderen
a-Neuronenj € [0, S - A — 1]*. Die dabei aktiviertem-Neuronen kdnnen wiederum ihre Aktivitat
an weiteren-Neuronen propagieren, wodurch ein Mechanismus der iateBimulation entsteht und
gesamte Sequenzen sensomotorischer Hypothesen gelbsliaizsrw

Um ein Neuron einer spezifischen Sequenz zuordnen zu kpnmgh das Neuron zumindest im-
plizit Wissen Uber seinen Vorganger und mogliche Nalgfgobesitzen. Fir eine entsprechende Rea-
lisierung ist daher durch jedes Neuron eine 1-aus-n Ausd@hEingangsaktivierungen notwendig.
Eine solche Aktivierung ist in der Gleichung 1 dargestétidtem dabei einv-Neuron; ausschliel3-
lich durch die maximale Inputaktivitat aktiviert wird, ka es nur in diejenige sensomotorische Hy-
pothesensequenz mit den bislang hochsten Kompetenzwigdih eingebunden werden. Damit ist
es dann moglich, Sequenziberschneidungen zu vermerdkrin Neuron eindeutig einer spezifi-
schen Sequenz zuzuordnen. Nachteilig ist jedoch, dal’ Naoteung einer 1-aus-n Auswahl nur eine
Untermenge aller moglichen Sequenzen gebildet werden.kan

Aufgrund des in Gleichung 1 dargestellten Mechanismus zpathesenbildung kdnnen lange
Hypothesensequenzen prinzipiell hoch bewertet und dadiggentiber nur geringfugig kiirzeren Se-
guenzen bevorzugt ausgewahlt werden. Die Lange eineotigsensequenz sollte zwar ein wichtiges

19 ist dabei die Anzahl der sensorischen Assemblies Mrdle Anzahl der sensomotorischen Neuronen in einem
Assembly (ohne Unterscheidungdn und 5-Neuronen).



Malf fur deren Gute bilden, jedoch nicht das entscheid&mierium fir die Bestimmung der best-
bewerteten Sequenz sein. Daher wird in Gleichung 1 eintzlict#er Planungshorizont € [0, 1)
mit genutzt, der bewirkt, dal3 eine Hypothesensequenz milamender Lange verstarkt unsicher
wird. AuRerdem wird eine Aktivierungsschweli¢ € [0, 1) fur die Neuronen eingefuhrt, so daf
Neuronen bei einer Aktivitatsausbreitung nur dann a&tiviverden kdonnen, wenn die jeweilige Ein-
gangsaktivitat einen hoheren Wert als die Aktivieruogsegelle besitzt. Wird z.B. ein zusatzlicher
Planungshorizont mit = 0.8 und eine Aktivierungsschwell® = 0.1 genutzt, kbnnen mogliche
Hypothesensequenzen maxim@lFolgeneuronen besitzen.

v maxwi(t) -y () o maxwi(f) - yi(t) > ©

yi(t+1) = (1)
0 : zrélsa}fxw (1) -y (t) <O

Im Ergebnis dieser Vorwartsaktivitatsausbreitungrithe Kompetenzgewichte entstehen also Se-
quenzen mitbekannten'Ubergangen. Wird auRerdem durch die genutzten Lernglaigén eine Be-
grenzung der Werte der Kompetenzgewichte auf das Intgfudl) festgelegt, ist die Aktivitat eines
a-Neurons immer geringer als die seines Sequenzvorgarigadsirch werden nach einer bestimm-
ten Anzahl interner Simulationsschritte keine weiteieNeuronen mehr aktiviert und eine Stabilitat
in der Aktivitatsausbreitung erreicht.

Die Nutzung der Aktivierungsgleichung 1, verbunden mit Berschrankung der Kompetenzge-
wichte auf das Intervall0, 1), resultiert auf3erdem in der Vermeidung einer Schleifem. lEEigen-
schleifen-Bildung innerhalb einer Sequenz. Ein Neuromkalso per Modelldefinition weder sich
selbst, noch einen seiner Sequenzvorganger aktivierenV&meidung einer Schleifenbildung ist
dabei notwendig, um ein stetiges Ansteigen der Werte deneSeapewertungen (siehe Abschnitt 3.4)
zu vermeiden. Ein weiterer Nachteil von Eigenschleifertdédgsaul3erdem darin, dafld das System erst
denUbergang in einen gut bewerteten Zustand und dann das \ehlé diesem Zustand durch
eine Eigenschleife plant. Somit konnte z.B. eine fritigeiKollisionsvermeidung erschwert werden,
da das System nicht gezwungen wird, andere sensorische#losiszen als die beim Verbleiben in
dem jeweils aktuellen Zustand zu beriicksichtigen. Auidrdieser Probleme wird eine Schleifen-
bzw. Eigenschleifenbildung bewuf3t nicht erlaubt, obwoésdi.U. durch die Integration zusatzlicher
Mechanismen moglich gewesen ware.

3.4 Bewertung sensomotorischer Hypothesensequenzen

Jede gebildete Sequenz erhalt aul3erdem eine Gesamibegyeatie ein Mald fur die Gute dieser Se-
guenz bezuglich der Erfullung der aktuellen Systeméadgiat. Fur jede Hypothesensequenz und
die darin enthaltenen sensomotorischisergange erfolgt dazu die Verrechnung der jeweiligen lo-
kalen Sequenz-Teilbewertungen. Diese lokalen Sequeittzeertungen werden dadurch bestimmit,
dal3 jedesy-Neuronj; sein korrespondierendgsNeuron; durch seine eigene Aktivitat aktiviert,
die wiederum mit dem gemittelten Bewertungsgewigfjtverrechnet wird (Gleichung 2). Zur Bil-
dung der gemittelten Bewertungsgewichigwerden dabei bezuglich der Handlunglle efferenten
Ubergangsgewichte des Neuransusgewertet, wobei Neurardasjenige Neuron ist, daR Neurgn
entsprechend der Gleichung 1 aktiviert hat updiejenige Handlung ist, die zum Erreichen des Zu-
standeg fuhrt?. Eine entsprechend der Gleichung 3 ermittelte lokale Sezhesvertung(;;) wird
dann fur alle diejenigen Folgeneurongrgenutzt, die ausgehend vom Neurobaktiviert wurden

2\oraussetzung hierfiir ist, daR das Folgeneyreimes entsprechendélbergangs auch durch das jeweils betrachtete
Neuroni aktiviert wurde § = next(i)).



und aul3erdem eine gleiche Handlungeprasentieren. Die Nutzung gemittelter Gewichte diest i
besondere der Erhdhung der Stdrunanfalligkeit geenéinzelnen sensomotorischidbergangen
und damit auch der Verbesserung der Verhaltensleistungen.

AulRerdem erfolgt Uber die Verbindungen zwischen déxeuronen eine zur Sequenzbildung um-
gekehrte Ruckwartsaktivitatsausbreitung (sietae-Operator in Gleichung 2), wodurch sich die lo-
kalen Sequenz-Bewertungen verteilen (siehe auch Abml&ynZur Ruckwartsaktivitatsausbreitung
projiziert jedes3-Neuronk seine eigene Aktivitat auf dasjenigeNeurony, durch dessen-Neuron
Jj sein eigenes korrespondierendebleuronk maximal aktiviert wurde (daher gilt = next(j)). Die
Aktivitat der 3-Neuronen wird also zusatzlich durch die jeweils maximafmitaktivierung von den
anderen zuruckprojizierendglNeuronen des Modells bestimmt.

Blt+1) = @ -2 (t+1 3 >
y(t+ 1) = e yitH )+ o max o Ue() (2)
> Wi - wy
R jem
roo dSM 3
Wi, |M| ( )
mit M = {jljeS-Aaq =aq,j=nert(i)} 4)

Somit reprasentiert die Aktivitat eingsNeurons eine lokale Sequenz-Bewertung, die bei einem
gut bewerteten sensomotoriscHébergang in einer bisher sicheren Sequenz mit hohen Kompete
werten hoher ist als bei einem ebenso bewertetegrgang in einer unsicheren Sequenz mit niedrige-
ren Kompetenzwerten. Die Aktivitat eingsNeurons reprasentiert demzufolge die Nutzlichkeit des
jeweils letzten sensomotorischélbergangs im Kontext der Sicherheit einer bisher vorhemgges
Sequenz.

Die Ruckwartsaktivitatsausbreitung unter déiNeuronen erfolgt zeitlich parallel zur Vorwarts-
ausbreitung und beginnt, sobald eiANeuron innerhalb einer Sequenz Aktivitat besitzt, wadthur
auch dass-Startneuron sofort zu Beginn der Hypothesenbildung aktiwird. Die Aktivitat des
(-Startneurons reprasentiert daher die zum jeweiligetsZeiitt hochste riickgefiihrte Sequenz-Ge-
samtbewertung und damit die auszufiihrende Sequenz. Eradirzu jedem Zeitschritt eine Hand-
lungsauswahl moglich, die mit Fortschreiten des Hypahbgdungsprozesses zunehmend praziser
wird (any-timeVerhalten).

Im Ergebnis dieses Antizipationsansatzes werden alsoebegqu mit bekannten und gut bewerte-
tenUbergangen hoher bewertet als Sequenzen mit unbekamméesthlecht bewertetdéibergangen.
Die aus diesem Antizipationsansatz resultierenden Viehsleistungen werden dann im nachfolgen-
den Abschnitt fur vergleichende Untersuchungen mit eieaktiven Handlungsauswahl genutzt. Er-
gebnisse vergleichender Untersuchungen mit anderengatians-basierten Verfahren, wie z.B. dem
Q-Lernen oder einem sequentiell (vollstandig) planentiesatz, konnen aufgrund der Beschrankun-
gen des Artikels nicht vorgestellt werden, und es sei auvg¢Bjviesen.

4 Experimentelle Ergebnisse

Der Vorteil antizipations-basierter Systeme soll dadutemonstriert werden, dal® bei bewul3t ein-
geschranktem Handlungsspektrums bereits frihzeitigv®ichbewegungen zur Realisierung einer
Kollisionsvermeidung eingeleitet werden mussen (siebkilung 2 rechts).

3Durch die Verwendung der maximalen Inputaktivierung kanchehier eine Superposition, d.h. Sequenziiberschnei-
dung mehrerer riickgeleiteter lokaler Sequenz-Bewesgngn einens-Neuron verhindert werden.



Unter Nutzung des Trainingsdatensatzes wurde zunactesidT-basierte Reprasentation it
Neuronen gelernt [6]. Dabei ist zu beachten, dal’ zur Vargteirkeit alle Systeme in einem zweige-
teilten Lernprozel} trainiert wurden. Daher wird erst emegilige sensomotorische Reprasentation
gebildet. Basierend auf dieser gelernten Reprasentatiolyt dann das Lernen der sensomotorischen
Ubergangsgewichte der Modellarchitektur. Die Bewertgegschte der Modellarchitektur konver-
gierten dabei bereits nach einer Datensatzprasent&syegen benotigten die Kompetenzgewichte
aufgrund der genutzten haufigkeits-basierten Adaptsti@chanismen mehrerer Datensatzprasenta-
tionen (typischerweise sechs).

Anschliel3end wurden unter Nutzung der in Abbildung 3 daeijiksn Testdatensatze die sensomo-
torischenUbergangsgewichte der Modellarchitektur zur Bildung te@k und antizipations-basierter
Handlungsvorschlage ausgewertet (siehe GleichunggnBeBder reaktiven Handlungsauswahl er-
folgte dabei ausgehend von dem Neuron, das den aktuellsorssehen Eindruck reprasentiert,
entsprechend der Gleichung 1 nur die Auswertung der aueBibh nachsten sensomotorischen
Ubergange. Die daraus resultierenden Verhaltenslgjstuergaben, daR mit einer reaktiven Hand-
lungsauswahl die Systemaufgabe nicht gelost wird. Viainard fast an jeder untersuchten Szena-
rioposition eine geradlinige Bewegung ausgefuhrt, wastél vor Wanden zu Kollisionen fuhrt.

Die antizipations-basiert gebildeten Handlungsvomsgalsind in Abbildung 6 dargestellt. Unter-
schiede zwischen den antizipations-basierten und detiveaR/erhaltensleistungen existieren inso-
fern, dal das antizipations-basierte System Ausweichipawgen vor der Wand bereits frihzeitig,
ca.15 cm vor der Wand eingeleitet. Aul3erdem erfolgen zusatelhsweichbewegungen im rechten
Szenariobereich (bezuglich der Blickrichtung deseiRERA nach oben). Entsprechende Ausweich-
bewegungen waren bei einer rauschfreien sensorischaesdarig einer Umweltsituation und einer
genauen Handlungsausfuhrung z.B. ohne Drift de€®ERA beim Anfahren prinzipiell nicht not-
wendig, unter Nutzung eines realen Systems mit der Systigialaelder Kollisionsvermeidung jedoch
unerlailich.

Abbildung 6. Verhaltensleistungen basierend auf ei-

ff f { f % § % § f{ ner ART-basierten Repréasentation und antizipationsebias
4 4 4 4 45 % b oy gebildeten Handlungsvorschlagen. Die Einsatzpunkte des
KHEPERA im Szenatrio sind durch einen Punkt verdeutlicht,
A I A IR A R ) wobei die Orientierung ddSHEPERA jeweils nach oben ge-
déd & & & & & & % Y richtet ist. Die jeweilige Handlungsauswahl ist dabei ¢urc
dd & & & 4 & & % W einen einzelnen Bewegungsvektor bzw. ein Kreissegment
dd d 6 & 4 4 4 VW dargestellt und verdeutlicht den mittleren Lenkwinkel und
dessen Standardabweichung. Es wird daher deutlich, dal3 an
dd 4 & 4 b 6 4 6 W . . . ) .
jeder Position, im Unterschied zu einer reaktiven Handdting
LA N I B IR auswabhl, eine Handlung zur Erfillung der Systemaufgabe de
f i i i i i i i i %% kollisionsvermeidenden Navigation ausgewahlt wird.

In einer erganzenden Betrachtung zum expliziten Antirypesansatz ist in Abbildung 7 eine bei-
spielhafte Hypothesensequenz, ausgehend von einem Neeramschaulicht, das Situationen fron-
tal vor der Szenariobegrenzung reprasentiert. Anhargkdigbbildung wird nochmals das generelle
Prinzip einer antizipations-basierten Handlungsauswatdeutlicht. So ist erkennbar, dald durch die
raumliche und zeitliche Integration lokaler Sequenzlréwegen zunachst geringer bewertete (und
daher nur suboptimale) Ausweichbewegungen geplant wetoeranschliel3end die hoher bewerte-
ten geradlinigen Bewegungen auszufuihren zu konnen.
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Abbildung 7. Best-bewertete sensomotorische Hypothesensequenm @iggebnis einer Hypothesen-

bildung, ausgehend von einem spezifischen sensomotanidééeron gebildet wurde. Die sensorischen
Gewichte der gezeigten Assemblies, die durch hohe Graeiedi3 dargestellt) visualisiert werden, ko-
dieren dabei Freiraum und die durch geringe Grauwerte kggerden (schwarz dargestellt) Hindernisse.
Somit reprasentiert das dargestellte Start-Neuron afiisibnsgefahrdete Situation mit einem frontal er-
fal3ten Hindernis und Freiraum hinter dem System. In dieseisyi®l erfolgt daher zur Realisierung einer
Kollisionsvermeidung zunachst die wiederholte Planuimgrezwar niedrig bewerteten Ausweichbewe-
gung, bevor dann wiederum eine héher bewertete geradliBi@yvegungsplanung erfolgt. Eine reaktive
(kurzsichtige) Handlungsauswahl wiirde dagegen die sgéoAusfiihrung der hbher bewerteten geradli-
nigen Bewegung wahlen, was damit zu einer nicht mehr vefbagén Kollision fiihren wiirde.

5 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Artikel wurde ein handlungsorientierter Ansatzar Wahrnehmung vorgestellt und der
experimentellen Nachweis seiner Anwendbarkeit fur eireRmstellung aus dem Bereich der sen-
somotorischen Koordination eines mobilen Systems erbrach

Dabei wurde zunachst die genutzte Experimentalumgebisr@randlage fur die Untersuchungen
der zu modellierenden Wahrnehmungsleistungen vorgesbet KHEPERA wurde als ein Bewe-
gungssystem mit Schleppkurve genutzt, so daf3 eine einkahsionsvermeidung durch ein Drehen
auf der Stelle nicht realisierbar war. Ausweichbewegungeretektierten Hindernissen muf3ten da-
her fur eine erfolgreiche Kollisionsvermeidung rechtigevorhergesehen und begonnen werden.

AulRerdem konnte mit den entsprechenden experimentelléerdélicthungen gezeigt werden, daf3
eine antizipations-basierte Handlungsauswahl Vorteslgeguber einer reaktiven besitzt, sobald das
agierende System zu einem vorausschauenden Verhalteruiggew wird, wie dies z.B. ein stark
eingeschranktes Handlungsspektrum erfordert.

Weitere wesentlichen Eigenschaften des in dieser Arbéiwiekelten Ansatzes, die hier nicht
vorgestellt werden konnten, umfassen z.B. die on-line fagmgkeit und die Flexibilitat bezuglich
veranderlicher Systemziele und Umweltbedingungen [6].

Literatur

[1] Alain Berthoz. The Brain’s Sense of Movemertiarvard University Press, Cambridge, Massachusetts;
London England, 2000.

[2] Gail A. Carpenter, Stephen Grossberg, and David B. Ro$arzzy ART: Fast Stable Learning and Ca-
tegorization of Analog Patterns by an Adaptive ResonancteBy. Neural Networks4:759-771, 1991.

[3] S. Grossberg. Adaptive Pattern Classification and UsaleRecoding, II: Feedback, Expectation, Olfacti-
on, lllusion. Biological Cybernetics3:187—-202, 1976.

[4] Teuvo Kohonen. Self-organized formation of topologjicarrect feature mapsBiological Cybernetics
43:59-59, 1982.

[5] T.Martinetz and K. J. Schulten. ANeural-Gas" Network Learns Topologies. In T. Kohonen, KaKkisara,
O. Simula, and J. Kangas, editofstifical Neural Networkspages 397-402, 1991.

[6] Andrea Scheidig. Sensomotorische Antizipation - ein neuer Zugang zur Vieshsdienerierung Phd,
Technische Universitat Imenau, November 2003.



