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Kapitel 1

EINLEITUNG

Autonome Agenten sind Systeme, die dynamische und unvorhersehbare Umgebungen
bewohnen. Sie interpretieren Sensordaten, die Ereignisse in der Umwelt widerspiegeln,
und fithren Motorbefehle aus, die auf die Umwelt wirken und sie verdndern. Was diese
Systeme von anderen unterscheidet, ist ihre Féahigkeit, in komplexen Umgebungen ef-
fektiv zu agieren ohne stdndig von Menschen gefiihrt und gesteuert zu werden. Es gibt
mehrere Arten von Umgebungen, die fiir Agenten interessant sind. Natiirlich ist die phy-
sische reale Welt derart komplex, dal der Entwurf von Agenten, die in ihr erfolgreich
arbeiten konnen, eine Herausforderung darstellt. Es gibt aber auch virtuelle Welten ver-
schiedener Arten. Das Internet, zum Beispiel, wird heutzutage immer komplexer. Hier
werden andere Formen von Agenten gebraucht, die niitzliche Aufgaben in solcher Um-
gebung verrichten konnen. Fortschritte in den Gebieten der Computergraphik und der
Simulationstechnologie haben ebenfalls dazu gefiihrt, daffi komplexe simulierte Welten

und Agenten, die ein realistisches Verhalten aufweisen, konstruiert werden koénnen.

Agenten konnen, abhédngig von der Art der Umgebung, mehrere Formen annehmen.
Agenten, die die physische Welt bewohnen, sind normalerweise Roboter. Agenten, die
mit der realen Software (z.B. Betriebssystem eines PCs, Internet, usw.) interagieren,
werden oft Softbots genannt. Software-Agenten, die Menschen beim Treffen von kom-
plexen Entscheidungen helfen oder bei der Erledigung von anderen Wissensverarbei-
tungsaufgaben unterstiitzen, werden mit Expert-Assistenten bezeichnet. Diese Agenten
werden oft mit anderer konventioneller Software (wie z.B. Datenbanksysteme) oder mit
herkémmlichen Kontrollsystemen gekoppelt. Agenten in simulierten Umgebungen, wie

computeranimierte Umgebungen oder Video-Spiele, werden synthetische Agenten ge-
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nannt.

Agenten konnen auch viele verschiedene Rollen spielen. Roboter kénnen fiir Erkun-
dungsaufgaben und Rdumarbeiten in gefihrlichen oder schwer zuginglichen Umgebun-
gen oder fiir Wartungsarbeiten in unserem alltdglichen Umfeld und nicht zuletzt in
der Automatisierungstechnik eingesetzt werden. Softbots kénnen als persénliche Assi-
stenten, die auf dem eigenen Arbeitsplatzrechner des einzelnen Benutzers laufen, oder
als offentliche Informationsvermittler im Netzwerk dienen. Expert-Assistenten konnen
in der medizinischen Uberwachung, in der computerunterstiitzten Fertigung oder in
der Verwaltung des Luftverkehrs eingesetzt werden. Synthetische Agenten, die eher
Charakter-Eigenschaften wie Glaubwiirdigkeit und Personlichkeit als tiefe Intelligenz
hervorheben, kénnen in interaktiven Systemen fiir Unterhaltung, Kunst, Spiele, Bildung

oder Verbraucher-Software eine bedeutende Rolle spielen.

Der Bedarf an solchen ,,intelligenten” und autonomen Systemen wurde in den letzten
Jahren erkannt, und es wurden viele Anstrengungen unternommen, solche Systeme fiir
eine Vielzahl von Aufgaben zu konstruieren. In diesen Arbeiten hat sich aber gezeigt, daf§
die Programmierung solcher ,,intelligenten” Systeme weitaus problematischer ist als die
konventioneller Aufgabenstellungen. Konventionelle Steuerungssysteme sind meistens so
programmiert, daf sie starr eine vordefinierte Aufgabe in einer vordefinierten Umgebung
durchfiihren. Diese Starrheit ist dadurch verursacht, daf§ die Steuereinheiten mit Hilfe
von vorgefaiten Modellen des Agenten und seiner Umwelt entworfen werden. Um diese
Modelle handlich zu halten, werden oft viele Vereinfachungen gemacht und somit viele
Details vernachlassigt. Das Ergebnis ist meistens eine unflexible und nicht zufriedenstel-
lende Losung. Um diese Nachteile zu vermeiden, miissen fiir autonome Systeme neue
Programmier-Paradigmen entwickelt werden. Intelligente Systeme miissen in der Lage
sein, auf stindig wechselnde Bedingungen in ihrer Umwelt zu reagieren und kénnen da-
her im allgemeinen nicht durch einen Satz fester Instruktionen die von ihnen geforderten
Leistungen erbringen. Ganz im Gegenteil, solche Systeme miissen Aktionen je nach dem
aktuellen Zustand ihrer Umwelt auswihlen und unter Einhaltung der zeitlichen Bedin-
gungen ausfithren konnen. Sie miissen auflerdem ihre augenblicklichen Verhaltensweisen

revidieren konnen, wenn unvorhergesehene Ereignisse eintreten.

Um beispielsweise einen mobilen Roboter zu programmieren, fillt es sehr schwer, ,,All-



tagswissen” in die Welt des Roboters mit seinen spezifischen Sensoren und Aktoren zu
iibersetzen. Die Diskrepanz zwischen Mensch und Maschine ist enorm. Menschen und
biologische Systeme im allgemeinen lernen dauernd, wie sie auf die Situation, in der
sie sich befinden (was auch immer sie sein mag), reagieren und wie sie ihre Umgebung
wirkungsvoll beeinflussen. Menschen und Roboter unterscheiden sich auch bei der In-
terpretation von Sensordaten sehr. Wahrend Menschen bei der Interpretation von dem,
was sie horen und sehen, sehr kompetent sind, sind Computer (Roboter) hingegen auf
diesem Gebiet viel weniger erfolgreich. Die Robotik-Forschung hat gezeigt, dafl die mei-
sten der Aufgaben, die fiir Menschen scheinbar einfach sind, wie z.B. in einem Raum
umherwandern und Hindernisse vermeiden, hohe Anspriiche an heutige Robotersysteme
stellen. Anforderungen an Robustheit und Anpassungsfihigkeit bei flexibler Wechselwir-
kung mit der Umgebung komplizieren solche Aufgaben so sehr, dafl eine Spezifikation
aller Steuerungsdetails kaum mehr moglich ist. Der Grund dafiir sind unter anderem
Probleme wie das Fehlen notwendiger Informationen zum Zeitpunkt des Entwurfs des
Roboters, die Unvorhersehbarkeit der Dynamik der Umgebung, sowie das unvermeidbare

,,Rauschen der Sensoren und Aktoren” des Roboters.

Um diese Probleme zu losen, miissen Systeme geschaffen werden, die fahig sind, sich
selbstdndig an Verdnderungen der Umwelt anzupassen und aus ihren Erfahrungen zu
lernen. Solche Systeme wiirden offensichtlich fiir eine adiquate Leistung und hohe Uber-
lebensfahigkeit sorgen und gleichzeitig die Arbeit des Designers erleichtern und ihn von
der schwierigen Aufgabe des detaillierten Entwurfs und des sorgfiltigen Tunings des
Kontrollsystems erheblich entlasten. Systeme, die aufgrund ihrer bisherigen Geschichte
zu Verdnderungen fihig sind, die zu einer Verbesserung ihres zukiinftigen Verhaltens
fiihren, werden adaptive Systeme genannt. Bei dem Ziel, Adaptivitit in einem Robotik-
System zu realisieren, hat man als Inspirationsquelle die Anpassungsfihigkeit vor Augen,
die uns in der eigenen Alltagserfahrung oder in der Natur begegnet. Von der Evolution
kennen wir die sich iiber Jahrmillionen erstreckende Anpassung an immer neue Le-
bensumstdnde. Oder betrachten wir die Bewiltigung einer neuartigen Aufgabe: Man
probiert verschiedene Ansitze aus und iiberpriift ihre Brauchbarkeit; die weitere Su-
che nach einer besseren Losung richtet sich nach dem bisherigen Erfolg oder Miflerfolg,
sie wird dem bisherigen Verlauf der Losungssuche angepafit. Ein anderes Beispiel: Wenn

man sich aus vorliegenden Daten eine Vorstellung iiber die zukiinftige Entwicklung eines
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technischen oder gesellschaftlichen Prozesses gebildet hat, wird man diese Vorstellung
beim Bekanntwerden neuer Daten modifizieren und an das nunmehr vorliegende Daten-
material anpassen. Und daf§ schliefilich das Steuern eines Autos eine anpassungsintensive

Tatigkeit ist, bedarf wohl keiner weiteren Erlduterung.

Menschen sind nicht die einzigen natiirlichen Agenten, die ein interessantes, adaptives
und autonomes Verhalten aufweisen. Sie sind auch vielleicht nicht besonders geeignet,
um zum jetzigen Zeitpunkt und mit unserem jetzigen Wissensstand untersucht zu wer-
den. Das Verhalten von Tieren ist dagegen einfacher. Tiere sind fihig, ihre begrenzten
Verhaltensvorrite an die momentane Situation der realen Welt autonom anzupassen und
stellen somit eine reichhaltige Quelle fiir potentielle Einsichten fiir Kontrollstrukturen

dar.

Die Entwicklung von adaptiven Systemen, die sich durch ein hohes Mafi an Flexibi-
litdt gegeniiber Unbekanntem und Unvorhersehbarem auszeichnen, wurde in den letz-
ten Jahren zu einem zentralen Forschungsschwerpunkt auf dem Gebiet der Robotik.
Diese Dissertation konzentriert sich auf die Entwicklung einer adaptiven Steuerungsar-
chitektur fiir autonome mobile Roboter, also auf eine Architektur, die es einem mobi-
len Roboter erlaubt, wihrend der Interaktion mit der Umgebung Wissen zu sammeln
und anzuwenden, um sein Verhalten nachtriaglich anzupassen. Die Architektur beruht
auf der Verkniipfung von Methoden des maschinellen Lernens mit verhaltensbasierten
Ansétzen. Verhaltensbasierte Ansétze orientieren sich an Vorbildern in der Natur. Es
wird dabei auf Ergebnisse der Verhaltensforschung und die dort gefundenen Modelle
zuriickgegriffen und versucht, Robotik-Systeme nach Art natiirlicher sensomotorisch ge-
steuerter Systeme zu bauen, die mit eigenen Grundfihigkeiten ausgestattet in der Lage

sind, ihre Funktionalitdt im Einsatz erfahrungsgestiitzt zu erweitern und zu verbessern.

Im ersten einfithrenden Teil dieser Arbeit werden zuerst allgemeine Definitionen und
Begriffe sowie Wissensgebiete, die fiir autonome mobile Systeme wichtig sind, erldutert
(Kap.2). Danach werden die bisherigen Ansitze zur Steuerung von mobilen Robotern
verglichen und klassifiziert (Kap.3). Kapitel 4 gibt einen Uberblick iiber die Methoden
des maschinellen Lernens, die im zweiten Teil dieser Arbeit angewendet werden. Im zwei-
ten Teil der Arbeit (Kap. 5 bis Kap. 8) wird schrittweise eine adaptive, verhaltensbasierte

Steuerungsarchitekur fiir autonome mobile Roboter entwickelt. Es werden die zugrunde



liegenden Ideen und Algorithmen beschrieben und ihre ZweckméBigkeit mit Hilfe von
Simulationsergebnissen erprobt. Die Arbeit wird mit einem zusammenfassenden Kapitel

(Kap. 9) abgeschlossen.
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Kapitel 2

BEGRIFFE UND DEFINITIONEN

Der Begriff Roboter stammt aus der Ubersetzung des 1920 von dem Dramatiker Karel
Capek in der Tschechei geschriebenen Theaterstiicks ,,Rossum’s Universal Robots”. Die
Bezeichnung ,,Roboter” ist dabei vom slawischen ,;robota”, was etwa ,,schwer arbei-
ten” bedeutet, abgeleitet. Nach der Namensgebung dauerte es 40 Jahre bis mit Beginn
der industriellen Nutzung der Mikroelektronik die systematische Technologieentwick-
lung fiir Industrieroboter begann. Seit dieser Zeit setzte eine breite Entwicklung und
Anwendung von Softwarewerkzeugen zur Unterstiitzung von Roboteranwendungen ein
und es wurden viele technologische Fortschritte und Erkenntnisse erzielt. Heute stellt das
Wissensgebiet Robotik ein interdisziplindres Fachgebiet dar, in dem Beitrdge aus Inge-

nieurwissenschaften, Naturwissenschaften und Arbeitswissenschaften zusammenflielen.

Die Methoden und Werkzeuge der modernen Informatik werden zur Einsatzplanung, zur
Programmierung von Roboteranwendungen und zur Entwicklung effizienter Echtzeit-
steuerungen angewandt. Die Modellierung kognitiver Féahigkeiten sowie ihre Integration

in Robotersysteme verleiht Robotern zunehmend Intelligenz und Autonomie.

Die Entwicklung von autonomen mobilen Robotern bekam in den letzten Jahren die
Aufmerksamkeit vieler Forscher. Mit fortschreitender Erforschung und Entwicklung kog-
nitiver Systeme, automatisch planender und maschinell lernender Systeme kommt man

diesem Ziel immer niher.

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die verschiedenen Disziplinen gegeben, die sich
mit der Robotik und Bildung von intelligenten Agenten beschéiftigen. Einige wichtige

Begriffe, die in den letzten Jahren entstanden sind, werden erlautert.
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2.1 Was sind intelligente autonome Roboter

In vielen Forschungsgebieten gewann die Frage an Interesse, wie ein Roboter in ei-
ner realen, teilweise unbekannten, dynamischen und ungenauen Umwelt eine Aufgabe
selbstdndig ausfiihren und auf unvorhergesehene Ereignisse reagieren kann. Die grofite
Herausforderung bei dieser Fragestellung liegt in der sehr engen Interaktion zwischen
System und Umwelt und setzt somit tiefes Verstdndnis der Beziehung zwischen Roboter
und Umwelt voraus. Zur Lésung dieser Probleme werden intelligente autonome Robo-
ter oder Agenten untersucht. Im folgenden werden die Begriffe Roboter, Autonomie und

Intelligenz ndher betrachtet.

2.1.1 Roboter (Agent)

Ein Roboter ist ein physisches Objekt und unterliegt damit den Gesetzen der Physik.
Was einen Roboter von anderen Objekten unterscheidet ist die Tatsache, dafl ein Ro-
boter sein Schicksal in Grenzen steuern kann. Ein Stein ist auf einfache Art und Weise
den Gesetzen der Physik (zum Beispiel der Schwerkraft) unterworfen. Ein Stein kann
nicht entscheiden, ob er nicht fillt oder ob er sich etwas nach vorne bewegt. Ein einfa-
ches Tier (auch ein einzelliges) hingegen, kann sich in Richtung von Nahrung bewegen
oder gefihrliche Gebiete vermeiden. Die Unabhéngigkeit von physischen Gesetzen ist
natiirlich relativ. Eine Person, die von einem Auto aufgefahren wird, kann recht wenig

dagegen tun.

Eine Anforderung an diese relative Unabhéngigkeit ist eine gewisse Automatik. Ein Ro-
boter mufl Moglichkeiten haben, Aspekte der Umgebung wahrzunehmen und die Umge-
bung zu beeinflussen (z. B. seine eigene Position zu dndern oder Objekte zu manipulie-
ren). All dies muf mit Hilfe von automatischen Mechanismen stattfinden, Mechanismen
also, die die Intervention von anderen nicht erfordern. Dies hat zur Folge, daf} ein Ro-
boter in der Lage sein mufl zu entscheiden, was er tun soll und wann er das tut. Die
Automatik ist eine Eigenschaft, die heute in vielen Maschinen zu finden ist, zum Beispiel
in Systemen, die die Zentralheizung in einem Haus steuern oder in einem Flugzeug, das

im automatischen Betrieb fliegt.
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2.1.2 Autonomie

Damit ein Agent (Roboter) in der realen Welt funktionsfihig sein kann, mufl er zusitz-
lich zur Automatik der Anforderung geniigen, autonom zu sein. Die zentrale Idee in
dem Konzept von Autonomie ist durch die Etymologie des Wortes autos (selbst) und
nomos (Regel oder Gesetz) gegeben. Griechische Stidte, deren Biirger ihre eigenen Ge-
setze gemacht haben und nicht nach den Gesetzen einer externen Regierungsmacht leben
wollten, wurden als autonom bezeichnet. Es ist niitzlich, Autonomie mit dem Konzept
der Automatik zu vergleichen. Die Bedeutung des Wortes ,,Automatik” kommt von der
Etymologie des Wortes Kybernetik (siche unten), das von dem griechischen Wort fiir
Selbst-Steuerung abgeleitet ist. In anderen Worten, automatische Systeme sind selbstre-
gelnd, machen aber nicht die Gesetze, die von ihren Regelungsaktivititen erfiillt werden
miissen. Diese Gesetze werden ihnen zur Verfiigung gestellt oder in sie eingebaut. Au-
tomatische Systeme steuern sich selbst entlang eines gegebenen Pfades. Wahrend ihrer
Arbeit korrigieren sie und gleichen die Auswirkungen von externen Stérungen aus. Au-
tonome Systeme andererseits sind Systeme, die fiir sich selbst die Gesetze und Strategien
entwickeln, nach denen sie ihre Verhaltensweisen regulieren: Sie sind sowohl selbstver-
waltend als auch selbstregulierend. Sie sind in der Lage, sowohl die Pfade zu bestimmen,

denen sie folgen, als auch sich entlang dieser Pfade zu bewegen.

Damit ein System autonom sein kann, mufl es zuerst automatisch sein. Dies bedeutet,
daf} das System in der Lage sein mu#f, in seiner Umgebung zu agieren, diese Umgebung
wahrzunehmen und sie so zu beeinflussen, dafl Aufgaben, die wichtig erscheinen, erledigt
werden kénnen. Autonomie aber geht iiber die Automatik hinaus, weil dabei zusétzlich
angenommen wird, dafl die Basis fiir Selbst-Steuerung aus der eigenen Fahigkeit des
Systems entsteht, seine Verhaltensprinzipien zu bilden und anzupassen. Ferner, ist es
so, dafl der Prozefl des Aufbaus und der Anpassung der eigenen Kompetenz eine Sache
ist, die wihrend des Agierens des Systems in seiner Umgebung stattfindet. Das Sy-
stem hat nicht die Zeit, eine grole Menge von Beispielen zu studieren oder tief dariiber
nachzudenken, wie es unvorhersehbare Situationen bewiltigen kann. Stattdessen mufl es

kontinuierlich agieren und reagieren, um zu iiberleben.

Eine andere Art, Autonomie zu charakterisieren, wire es, die Sicht des Betrachters
zu beriicksichtigen. Der Verhaltensforscher David McFarland [100] hebt hervor, daf ein
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automatisches System ein System ist, fiir das man das Verhalten vollstdndig vorhersagen
kann, sobald man seine interne Basis fiir die Entscheidungsfindung kennt. Ein autonomes
System andererseits ist ein System, das sich selbst entscheiden kann. Selbst fiir den
urspriinglichen Designer eines Systems ist es nicht klar, wie es in der Zukunft reagieren
wird, weil es so aufgebaut war, dafl Reaktionen sich entwickeln und dndern, um neue

Situationen zu bewdiltigen.

Ein autonomer Agent ist somit ein selbstverwaltendes, selbstregulierendes System, das
sich selbstidndig in seiner Umgebung zurechtfinden kann. Es gibt keine versteckten

Dréhte oder Funkstrecken, die ihn mit einem Bediener verbinden.

2.1.3 Intelligenz

Offenbar wird die Autonomie einer Einheit, einer Maschine oder eines Lebewesens durch
dessen Intelligenz bestimmt. Man kann erwarten, dafl ein hoher Intelligenzlevel zu einem

hohen Autonomielevel fithrt. Was ist aber Intelligenz?

Dies ist eine Frage, die Philosophen hunderte von Jahren beschéftigt hat und fiir die es
noch keine allgemeine Ubereinkunft fiir eine Definition gibt. Bei dem Versuch, Intelligenz
zu definieren, besteht die Gefahr, sich in philosophischen Fragen tief zu verwickeln und
zu keinem Ergebnis zu kommen. Eine mehr informelle Definition von Intelligenz wére,

sie als etwas zu bezeichnen, was den Menschen als Menschen auszeichnet.

Intelligenz erweitert die Unabhéngigkeit von Robotern von den physischen Kréften. Die
Roboter bekommen zum Beispiel dadurch die Fahigkeit, ein Ereignis vorherzusagen be-
vor es stattfindet und aufgrund dieser Vorhersage zu agieren oder vor dem Agieren zu
planen. Sie kénnen dadurch auch die Fahigkeit erhalten, ein Ziel zu verfolgen, selbst wenn
es keinen direkten sensorischen Kontakt mit diesem Ziel gibt. Es ist iiblich in der Lite-
ratur iiber Intelligenz zwischen zwei verschiedenen Arten von Geschicklichkeit (skill) zu
unterscheiden: Aktionsbasierte Geschicklichkeit und intellektbasierte Geschicklichkeit.
Aktionsbasierte Geschicklichkeit zeigt sich bei sensomotorischen Aktivitdten wie zum
Beispiel in einem Raum herumzulaufen, Auto zu fahren, oder Klavier zu spielen. In-
tellektbasierte Geschicklichkeit wird gebraucht bei der Implementierung von Computer-

programmen, beim Spielen von Schach oder bei der Formulierung von mathematischen



2.2. Intelligente Robotersysteme: Ein interdisziplindres Gebiet 11

Beweisen. Diese Arten von Geschicklichkeit werden oft durch folgende Eigenschaften

charakterisiert:

e Wahrnehmung: aktionsbasierte Geschicklichkeit basiert auf Informationen, die aus

2.2

den physischen Gegebenheiten abgeleitet sind. Intellektbasierte Geschicklichkeit
basiert auf Abstraktionen, ausgedriickt als Beschreibungen. Sie kann in Abwesen-

heit von physischen Gegebenheiten operieren.

Aktionsabhdingigkeit: aktionsbasierte Geschicklichkeit entfaltet sich in physischer
Leistung. Obwohl sie grundsétzlich durch Sprache explizit gemacht werden kann,
bleibt sie typischerweise ohne Erklarung (implizit in der Aktion). Intellektbasierte
Geschicklichkeit wird aufgrund von verbaler Information oder aufgrund von Ab-
straktion wihrend der Ausfiihrung von Aktionen entwickelt. Sie ist bereits explizit

oder kann leicht explizit gemacht werden.

Konteztabhdngigkeit: aktionsbasierte Geschicklichkeit hat eine Bedeutung nur in-
nerhalb des Kontextes, in dem die dazugehorigen physischen Aktivitdten auftreten
kénnen. Intellektbasierte Geschicklichkeit ist kontextunabhiingig, weil sie auf der
Basis von Abstraktionen funktioniert. Die Verbindung zwischen Beschreibung und

Geschicklichkeit mufl explizit hergestellt werden.

Verkérperung: bei aktionsbasierter Geschicklichkeit ist es der einzelne Korper, der
in die Situation eindringt, und es sind seine Aktionen, die die notwendige Kom-
petenz entfalten. Intellektbasierte Geschicklichkeit basiert auf entkérperlichtem
Wissen, das auf einfache Art und Weise gemeinsam benutzt werden kann (z.B.
dadurch, da8 man es niederschreibt). Es ist in vieler Hinsicht kulturelles Wissen,

das durch Biicher und explizite Erziehung tibermittelt wird.

Intelligente Robotersysteme: Ein interdisziplindres Gebiet

Obwohl praktische Erfahrungen mit der Entwicklung von intelligenten autonomen Robo-

tersystemen (oder besser Systemen mit einigen Elementen von Autonomie) erst seit ei-

nigen wenigen Jahren vorliegen, befinden sich diese Systeme jetzt in raschem Wachstum.

Es gibt heute eine Anzahl von ehrgeizigen Entwicklungsprogrammen an Universitéten,

in der Industrie und in vielen Forschungszentren. Diese Programme konzentrieren die
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Bemiihungen der Wissenschaftler und Ingenieure nicht nur auf das Problem der Au-
tonomie und Intelligenz von Robotern, sondern auch auf die zukiinftigen Stadien der
Forschung und Entwicklung wie zum Beispiel die Koordination der verhéltnisméafig au-
tonomen Teilsysteme eines unbemannten Fertigungssystems, die Kooperation innerhalb
mehrerer intelligenter Maschinen, die eine Aufgabe gemeinsam 16sen sollen, usw. Auto-
nomie wird heute immer mehr als zusétzliches Hilfsmittel fiir die Lésung von technischen

Problemen in einer breiten Vielzahl von Bereichen eingesetzt.

Dieser schnelle Fortschritt wird durch eine direkte praxisbezogene Nachfrage angetrie-
ben, die aus einer Vielzahl von Anwendungsgebieten kommt. Geréte fiir den Material-
und Werkstiicktransport in einer Fertigungsanlage, zum Beispiel, sind aufgrund der vor-
gegebenen festen Leitstrecken (z.B. Induktionsschleifen) in ihrer Kosteneffektivitét ein-
geschrinkt. Die meisten der flexiblen Fertigungssysteme sind von der autonomen Mo-
bilitdt als Hilfsmittel fiir die Erh6hung der Produktivitdt abhéngig. Mit autonomen
mobilen Systemen wére es moglich, Fertigungsanlagen mit sehr grofler Flexibilitdt zu
konzipieren. Es konnte jede Kombination von Maschinen nach einem virtuellen Ferti-
gungskonzept geschaffen werden, um ein gewiinschtes Produkt herzustellen. Auch viele
andere Anwendungen, in denen unbemannte Arbeit notwendig ist (z.B. Bergbau, Uber-
wachung von Unterwasser-Erdolleitungen, Arbeiten in kerntechnischen Anlagen oder
Einsatz in der Raumfahrt), haben eine starke Nachfrage nach autonomen und teilauto-
nomen Systemen verursacht. Solche Systeme kénnten den Menschen in einer Vielzahl
von unstrukturierten Situationen, in denen sowohl die Bewegung als auch die Verrich-
tung der Arbeit nicht vollstindig im voraus vorgeschrieben werden kann, ersetzen oder

erganzen.

Der stidrkste Antrieb jedoch fiir die Durchfilhrung von wissenschaftlicher und techni-
scher Arbeit in dem Bereich von intelligenten autonomen Systemen ist gegeben durch
die strukturellen Verinderungen in der Wissenschaft und in der Technik (neue For-
schungserkenntnisse, Fortschritte in der Computertechnik) und nicht zuletzt durch die
Neugier und Bestrebung menschliche Intelligenz nachzuahmen. Es folgt die Aufzdhlung
einiger Arbeitsgebiete, die sich mit der Entwicklung intelligenter Robotersysteme befafit

haben sowie einige historische Bemerkungen.
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2.2.1 Kontrolltheorie

Gegenstand der Kontrolltheorie ist die gezielte Beeinflussung (Steuerung) sogenannter
,,dynamischer Systeme”, die in vielfiltiger Form bei der Modellierung praktischer Pro-
bleme aus Natur-, Technik-, Wirtschafts- und Gesellschaftswissenschaften entstehen.
Betrachtet werden Fragen der Steuerbarkeit, Stabilisierbarkeit, Rekonstruierbarkeit und
der optimalen Steuerung bei linearen und nichtlinearen Systemen. Kontrolltheorie wird
auch oft als eine , konzeptorientierte” Disziplin verstanden, in der es darum geht, einen
theoretischen Rahmen durch Abstrahierung des Konzepts der ,,Kontrolle” (Steuerung)

zu konstruieren.

Der wichtigste Fortschritt in der Kontrolltheorie erfolgte durch die Entwicklung des
Prinzips der Riickkopplung (feedback control), das in den vierziger Jahren zur Reife ge-
kommen ist. Allgemein ist ein Riickkopplungssystem ein System, bei dem die Ursache
gerade jene Wirkung erzeugt, die sie selbst zur Ursache hat (Prinzip der Schliefung).
In einem System, in dem eine Transformation stattfindet, gibt es Eingabe- und Aus-
gabedaten. Die Eingabedaten sind das Ergebnis der Wirkung der Umgebung auf das
System und die Ausgabedaten stellen die Wirkung des Systems auf die Umgebung dar.
In jedem Riickfiihrungsschritt wird Information iiber das Ergebnis einer Transformati-
on oder Aktion zur Eingabeseite des Systems als Eingabedaten zuriickgefiihrt. Wenn
diese neuen Daten die Transformation in der gleichen Richtung wie die vorhergehenden
Resultate vereinfachen und beschleunigen, dann stellen sie positives Feedback dar (ihre
Wirkung ist kumulativ). Wenn die neuen Daten Ergebnisse produzieren, die fritheren
Ergebnissen widersprechen, dann stellen sie negatives Feedback dar (ihre Wirkung stabi-
lisiert das System). Bei kontinuierlichen Systemen erfolgt die Riickkopplung, wie schon
der Name sagt, stetig, bei diskreten Systemen in diskreter zeitlicher Abfolge. Erste-
res fiihrt auf Differential-, letzteres auf Differenzengleichungen. Mathematisch bedeutet

Riickkopplung auch Iteration bzw. Rekursion.

In den sechziger Jahren wurde die Kontrolltheorie durch die Benutzung von Zustands-
raummethoden (state space methods) statt Transferfunktionen (transfer functions) ge-
pragt. Dies hat zur raschen Entwicklung mehrerer Prinzipien und Methoden wie zum
Beispiel optimaler Regler (optimal regulator), Kalman-Filter, Prinzip des internen Mo-

dells, sowie vieler Erweiterungen davon gefiihrt. Optimierung wurde zu einem der meist
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diskutierten Themen in der Kontrolltheorie. Das Maximumprinzip von Pontryagin [17]

und die Dynamische Programmierung von Bellmann [14] wurden entwickelt.

Kontrolltheorie hat sich als funktionsfihiger und entwicklungsfihiger als einige an-
dere allgemeine Ansdtze erwiesen, hauptsichlich weil die Gemeinschaft der Speziali-
sten in Kontrolltheorie sich immer mit der etablierten mathematischen Apparatur von
Differential- und Integralrechnung (spéter erweitert durch Methoden der linearen Alge-
bra und andere Bereiche der Mathematik) und mit einem konkreten Kunden, der diese
mathematische Apparatur verstanden (und/oder an sie geglaubt) hat, verbunden fiihl-
te. Dennoch gab es immer eine gewisse Unzufriedenheit mit den Ergebnissen und der

Orientierung der Kontrolltheorie.

Fiir einen langen Zeitraum hatten Spezialisten in dem Gebiet der Kontrolltheorie ein
allgemeines Gefiihl, daf es einen wichtigen Bedarf gibt, den Unterschied zwischen zwei
Dingen zu formulieren: der Kontrolltheorie (konventionelle Kontrolltheorie) oder Theorie
der automatischen Kontrolle auf der einen Seite, und einer zweiten, schwer bestimm-
baren Instanz, die immer ringsherum ist und sich drastisch von der herkémmlichen
Kontrolltheorie unterscheidet, auf der anderen Seite. Diese andere Instanz neigt dazu,
unkonventionelle Methoden zu benutzen und aus dem Bereich der Integral- und Diffe-
rentialrechnung zu einer Anzahl von anderen Bereichen, die von Automatentheorie bis

Linguistik reichen, zu expandieren.

Es wurde also klar, dafl ein Paradigma der konventionellen Kontrolltheorie existiert,
welches Gegenstédnde angesichts eines bestimmten Teils ihres Verhaltens behandelt, das
durch die Apparatur von Integral- und Differentialrechnung, die Theorie von Differen-
tialgleichungen, lineare Algebra und Vektorrechnung dargestellt werden kann. Dies ist
eine Moglichkeit fiir die Formulierung des Problems in der konventionellen Kontroll-
theorie, in der das System als mathematische Struktur verstanden wird, die durch eine
gegebene Menge von Zeitpunkten, eine Menge von Zusténden, eine Menge von Eingabe-
werten, eine nicht leere Menge von Eingabefunktionen (oder Befehlssequenz), eine Menge
von Ausgabewerten und eine Menge von Ausgabefunktionen definiert ist. Es wird keine
Kommunikation mit dem Benutzer als Teil der zukiinftigen Kontrolloperation und keine
Uberlappung zwischen den Mengen angenommen. Das System kennt den Begriff | Ziel

einer Operation” nicht und sieht ihn deshalb nicht als Teil der Struktur vor. Die Menge
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der Definitionen und Axiome wird iiblicherweise durch die Forderung von Stationaritét,
Linearitdt und Glitte ergdnzt. Eigenschaften der Zustandsiibergangsfunktion fithren zu

der bekannten formalen Darstellung, die bei der linearen Systemtheorie verwendet wird.

In den siebziger und achtziger Jahren hat ein neues Paradigma fiir die Losung des
Kontrollproblems angefangen sich zu etablieren, und es entwickelte sich, neben den kon-
ventionellen Kontrollsystemen, eine Menge neuer Kontrollsysteme: Systeme mit Erken-
nungskomponenten (recognition) in der Kontrollschleife [46], Systeme mit Lern- und
Selbstorganisationselementen (self-organization) [144], und Systeme, in denen eine Dar-
stellung in konventioneller mathematischer Form manchmal nicht moglich ist [54]. All
diese Systeme brauchten eine Schleife (loop), die intelligente Mittel zur Verfiigung stellen
sollte, um eine Vielzahl komplizierter Probleme zu losen. Die Kontrolle eines Prozesses
wurde definiert als die Lenkung des Prozesses, um ein vorgegebenes Ziel zu erreichen
[144]. Die Definition fiir die Kontroll-Regel (control law) in einem intelligenten System
wurde somit um den Begriff | Ziel” erweitert und war unabhéngig vom Modell des Sy-
stems und von der Kontrollmethode. Die Tendenz zur Benutzung und Integration von
Methoden der kiinstlichen Intelligenz (siche unten) wurde immer deutlicher und der
Begriff | Intelligente Kontrolle” (intelligent control) hat immer mehr an Akzeptanz ge-

wonnen.

2.2.2 Kybernetik

In den vierziger und fiinfziger Jahren gab es eine andere Disziplin, die sich auch fiir
intelligente Systeme und fiir das Verstehen menschlicher Intelligenz interessiert hat. Sie
wurde unter dem Namen Kybernetik [174, 175] bekannt und entwickelte sich parallel zur
Kontrolltheorie. Kybernetik ist das Studium der Mathematik von Maschinen. Die Beto-
nung liegt dabei nicht auf den funktionellen Komponenten und wie sie verbunden sind
und nicht auf dem Problem, was eine einzelne Maschine in einer bestimmten Situation
tun kann, sondern auf allen méglichen Verhalten, die von einer einzelnen Maschine pro-
duziert werden kénnen. Es gab eine starke Neigung, eine Maschine durch ihre Eingaben
und Ausgaben zu charakterisieren. Soweit die innere Arbeitsweise einer Maschine un-
beobachtbar war, wurde diese oft als black box behandelt. Die Analysewerkzeuge waren

oft Differential- und Integralgleichungen.
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Kybernetik entstand im Zusammenhang mit der Regelung von Maschinen und mit elek-
tronischen Schaltungen und wurde, gepragt durch den Titel des Buches von Wiener:
,,Cybernetics or control and communication in the animal and the machine”, oft als
das Studium von Kontrolle und Kommunikation verstanden. In der Zeit, in der die Ky-
bernetik urspriinglich entwickelt wurde, war das Rechnermodell analog. Die Ein- und
Ausgaben fiir die Maschine, die analysiert werden soll, waren meistens kontinuierliche
Funktionen mit verniinftigen Ableitungen. Die Mechanismen fiir die automatische Ana-
lyse und Modellierung waren oft Objekte, die man heute als analoge Komponenten

bezeichnen wiirde.

Die meiste Arbeit in der Kybernetik zielte auf das Verstehen von Tieren und Intelligenz
ab. Tiere wurden als Maschinen modelliert und es wurde gehofft, dal man aus diesen
Modellen ableiten kann, wie die Tiere ihre Verhaltensweisen durch Lernen dndern und
wie dies fiir den ganzen Organismus zu einer besseren Anpassung an die Umgebung
fiihren kann. Der urspriingliche Grundgedanke in der Kybernetik beschrénkte sich auf
die Beobachtung von Zustinden eines Systems. Der Nachteil dabei war, daf} die be-
obachteten und definierten Zustinde voéllig abhéngig von einem Beobachter waren, der
als objektiv ausgelegt wurde und keine Wirkung auf das beobachtete System hatte. Es
wurde aber ziemlich frith erkannt, daf}, um das von einem Organismus produzierte Ver-
halten zu verstehen, der Organismus und seine Umgebung gemeinsam modelliert werden
miissen [11]. Die Technik der Riickkopplung [12] wurde dazu benutzt, um Antworten auf
Fragen wie die Stabilitdt des Systems bei Storungen in der Umgebung oder die Fahig-
keit des Systems, bestimmte Parameter innerhalb vorgeschriebener Grenzen zu halten,

zu finden.

Obwohl in der Kybernetik die meisten Modelle fiir Organismen, eher eine abstrakte Ver-
anschaulichung von Homeostasis (automatische Tendenz eines Systems, einen Gleichge-
wichtszustand zu halten) waren, gab es einige Arbeiten, die sich auch mit physischen
Robotern befafit haben. In [164, 165, 166] werden Roboter beschrieben, die mit Hilfe von
Prinzipien aus der Kybernetik gebaut wurden und zielorientiertes Verhalten, Homeosta-
sis und Lernfihigkeiten demonstriert haben. Bei diesen Experimenten gab es aber zwei
einschrinkende Faktoren: erstens, die Recheneinheiten waren zu groff; um kleine, in sich
abgeschlossene Roboter zu bauen und zweitens, Mechanismen zur abstrakten Beschrei-

bung von Verhalten in einer modularisierten Art und Weise (eine Implementierung soll
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die einfacheren Komponenten widerspiegeln) waren nicht vorhanden. Die Implementie-
rung der Denkmodelle wurde somit im ersten Fall durch technologische Hindernisse und
im zweiten Fall durch Mangel an bestimmten kritischen Modellkomponenten (Organi-

sation in Untermodule) eingeschrinkt.

Seit Mitte der sechziger Jahre wurde es klar, dal das Studium von Intelligenz auf der
Basis von Grundsitzen der Kybernetik, um erfolgreich zu sein, bessere Abstraktions-
ebenen und Analysetools braucht. Arbib warnt zum Beispiel vor der starken Bindung
an Modelle [4], auch an mathematischen Modelle, weil sie auch falsch sein koénnten.
Ungliicklicherweise, sind bis heute die wenigen hauptséichlich benutzten Prinzipien des
Gebiets der Kybernetik, wie z.B. das Gesetz der erforderlichen Mannigfaltigkeit (law
of requisite variety) oder das Prinzip, dafi das Ganze mehr als die Summe seiner Teile
ist, typisch verschwommen und umstritten und weisen einen Mangel an Zusammenhang

miteinander auf.

2.2.3 Kiinstliche Intelligenz

Die Kiinstliche Intelligenz (KI) [104, 180, 26, 32] ist heute eine anerkannte Disziplin. Das
allgemeine Gebiet wird haufig dadurch charakterisiert, daf§ versucht wird, Computern
die Féhigkeit zu verleihen, Aufgaben zu verrichten, die Intelligenz verlangen, wenn sie
von Menschen ausgefiihrt werden. Winston [180] zum Beispiel charakterisiert die Ziele
der KT als die Konstruktion von brauchbaren intelligenten Systemen sowie das Verstehen

menschlicher Intelligenz .

Arbeiten in der KI basierten meistens auf der Annahme, dafl Intelligenz eine Berech-
nungsart ist, die im Gehirn von Menschen stattfindet und dhnlich wie in der mathema-
tischen Logik, die Manipulation von symbolischen Repréisentationen von ,,Fakten” und
,,Wissen” involviert. Es wurde angenommen, dafl perzeptuelle Systeme in der Lage sind,
symbolische Représentationen zu universalen Reasoning-Mechanismen zu liefern, die ih-
rerseits in der Lage sind, passende Aktionen zu veranlassen. Um bei der Berechnung
potentielle kombinatorische Explosionen zu beschrinken, wurden meistens kanonische
objektive Reprasentationstechniken adoptiert [114, 91, 92].

Diese Auffassung von Intelligenz hat dazu gefiihrt, daf§ KI-Forscher sich auf fortgeschrit-
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tene intellektuelle Fahigkeiten konzentriert haben, wie z.B. die Benutzung von Sprache,
die Planung von komplexen Sequenzen von Tasks oder die Anwendung von Experten-
wissen fiir Aufgaben wie z.B. die Diagnose von Krankheiten. Mehrere Forschungsgrup-
pen hatten bemerkenswerte Erfolge bei der Programmierung von Systemen, die solche
Aufgaben bewiltigen sollen. Diese Erfolge hatten die Uberzeugung verstirkt, dafl die
Techniken der klassischen symbolischen KI erweiterbar sind, und daf} intelligente Ma-
schinen, die den Turing-Test bestehen, gebaut werden konnen. Der Turing-Test wurde
von Alan Turing [161] im Rahmen seiner Bemiihungen vorgeschlagen, eine akzeptable
und konkrete Bedeutung fiir die Frage ,,konnen Maschinen denken?” zu finden. In diesem
Test soll eine Person in englischer Sprache iiber Fernschreiber mit einer anderen Per-
son und mit einem Computer kommunizieren. Die Kommunikation geschieht iiber zwei
verschiedene Leitungen. Die Person weify aber nicht welche Leitung zur anderen Person
fiihrt und welche zum Computer. Das Ziel ist es, zu erraten, ob es sich am anderen
Ende um eine Person oder um einen Computer handelt. Wenn nach einem Dialog durch
beide Leitungen die Person nicht sagen kann, welche Leitung mit der anderen Person
und welche mit dem Computer verbunden ist, dann hat der Computer den Turing-Test
bestanden und kann als intelligent bezeichnet werden. Dieser Test wurde mit der Zeit
zu einem informellen Ziel der KI. Turing schldgt vor, dal die Maschine versuchen soll,
eine Person zu simulieren, indem sie sich Zeit nimmt und bei arithmetischen Problemen

Fehler macht.

Angetrieben von dieser Ansicht haben die KI-Forscher bei dem Versuch intelligen-
te Robotik-Systeme zu konstruieren, einen Forschungsstil adoptiert, in dem Agen-
ten hauptséchlich als Problemldser konzipiert waren, die in symbolischen, abstrakten
Doménen agierten. Die implizite Idee dabei ist, dal die Perzeptions- und Motorschnitt-
stellen Mengen von Symbolen sind, die vom zentralen Intelligenzsystem manipuliert
werden. Die Symbole sind zuféllig. Thre Interpretation und Semantik (was die Symbole
repriasentieren) wird von den Beobachtern des Systems festgelegt. Intelligentes Agie-
ren involviert somit den Empfang von Symbolen von symbolerzeugenden sensorischen
Apparaten, sowie die anschliefende Manipulation dieser Symbolen (z.B. mit Hilfe von
Techniken der mathematischen Logik oder der algorithmischen Suche), um ein Ausgabe-
symbol oder eine Symbolstruktur zu erzeugen [65]. Diese Idee wurde unter einer Vielzahl

von Namen bekannt, wie zum Beispiel Reprdsentationshypothese (Representation Hy-
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pothesis) [178], physische Symbolsystemhypothese (Physical Symbol System Hypothesis)
[114], Informationsverarbeitungsparadigma (Information Processing Paradigm) [128] und
Wissensreprasentationshypothese (Knowledge Representation Hypothesis) [150]. Es gab
natiirlich viele technische Unterschiede zwischen den Forschungsprogrammen, die un-
ter diesen verschiedenen Bezeichnungen durchgefiihrt wurden. Sie hatten aber alle die

gleiche Sicht auf die Mechanismen, die fiir intelligentes Verhalten zugrundeliegen.

Fiir die Robotik wurden dadurch im wesentlichen zwei Bereiche identifiziert, in denen
Techniken der KI angewendet werden kénnen, ndmlich das Losen des Planungsproblems

[67] und das Interpretieren von sensoriellen Informationen und Weltmodellierung [151].

Planen

Die Planer (Problemléser) [155, 142, 113, 112, 41] manipulieren Symbole und bestimmen
durch diese Manipulationen passende Aktionen. Planen ist der Vorgang der Planerzeu-
gung. Ein Plan ist eine Darstellung, bei der eine oder mehrere Folgen von Aktionen
(Zielen, Aufgaben) entworfen werden, um von einem Anfangszustand iiber eine Menge
von Zwischenzustédnden zu einem Endzustand zu gelangen. Diese Aktionsfolge ist unter
Randbedingungen, die sich dndern kénnen, zu generieren. Aktionen werden durch die
Anwendung von Operatoren auf Zustinde erzeugt. Durch die dufleren Randbedingungen
vorgegeben konnen verschiedene Zwischenzustédnde auftreten und selbst der Zielzustand
kann Anderungen unterworfen sein. Jede primitive Aktion wird oft durch Angabe ihrer
erforderlichen Vorbedingungen und der erwarteten Folgen (Nachbedingungen) model-
liert. Es wird dann eine Sequenz von Aktionen gesucht. Die erste Aktion soll im aktuel-
len Zustand der Umwelt anwendbar sein und die Folgen der letzten Aktion miissen das
Ziel enthalten.

Ein Planer ist in der Regel so organisiert, dafl er einen Suchraum definiert und einen
Punkt in diesem Raum sucht, der das Ziel reprisentiert [160]. Die &lteren Planer (vor
1975) definierten die Punkte in diesen Riumen als Zustdnde der statischen Anwendungs-

welt. Die neueren Planer (nach 1975) definieren Punkte in dem Suchraum als Teilpléne.

Seit den frithen siebziger Jahren waren Forscher auf dem Gebiet des Planens sehr in-
tensiv damit beschéftigt, intelligente kiinstliche Agenten zu entwerfen. Und in der Tat,

die meisten Innovationen beim Agentendesign scheinen von dieser Gemeinschaft initiiert
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worden zu sein. Planen wurde hauptséchlich als automatische Programmierung verstan-
den, und es ging darum, eine Vorgehensweise zu bestimmen, die nach Initiierung zu
einem gewiinschten Ziel (goal) fiihren wiirde. Es wurde fiir lange Zeit behauptet, daf} in
irgend einer Form ein KI-Planungssystem die zentrale Komponente eines jeden kiinst-
lichen Agenten sein wird. Der vielleicht bestbekannte Planer war STRIPS [41]. Dieses
System bekommt als Eingabe eine symbolische Beschreibung von der Welt und von
einem gewiinschten Zielzustand, sowie eine Menge von Aktionsbeschreibungen, die die
mit verschiedenen Aktionen assoziierten Vor- und Nachbedingungen charakterisieren. Es
versucht dann eine Sequenz von Aktionen zu finden, die zum Ziel fiihrt. Dies geschieht
mit Hilfe einer einfachen Analyse, die hauptséchlich aus dem Vergleich der Nachbedin-
gungen von Aktionen mit dem gewiinschten Ziel besteht. Das STRIPS-Planungssystem
war zwar sehr einfach aber leider, selbst bei Problemen von moderater Komplexitit,
nicht sehr effektiv. Viele anschlieflende Arbeiten haben sich der Entwicklung von effek-
tiveren Techniken gewidmet. Die bedeutendsten Innovationen waren das hierarchische
und das nicht-lineare Planen [140, 141].

Weltmodellierung

Die obige Abstraktion (Reprisentationshypothese) hat zur Entstehung eines der gréfiten
Teilgebiete der KI, ndmlich der Wissensreprdsentation [18], gefiihrt. Die Wissensre-
prasentationssysteme hatten das Ziel, Wissen iiber die Umwelt zu reprisentieren und

Weltmodelle durch Transformation der Sensordaten in Symbole zu konstruieren.

Bilderkennung [92] wurde oft als addquates Mittel fiir die Bildung von Weltmodellen
angesehen. In [135] wurde ein Bildverarbeitungsprogramm demonstriert, das Bilder von
einfachen Blécken mit vorher gespeicherten Modelle vergleichen kann. Dieses Programm
war der Vorldufer der modernen Bildverarbeitungsprogramme, und es dauerte Jahre,
bis andere Programme seine Leistung erbringen konnten. Die Eingaben fiir das Pro-
gramm waren Graustufenbilder der Umgebung. Das Programm extrahierte daraus eine
Linienzeichnung, die nach einigen Transformationen mit vorher gespeicherten Model-
len verglichen wurde. Die Ergebnisse sahen zur damaligen Zeit sehr iiberzeugend aus.
Dies hat die Vermutung verstirkt, dafl das Programm die richtige und natiirliche Art
darstellt, Bilder zu verarbeiten und Modelle der Realitdt zu bilden, und dafl das Linie-
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nerkennungsproblem ldsbar ist.

Inspiriert durch diese und andere Arbeiten [179], haben sich Forscher auf diesem Gebiet
jahrelang mit der Bearbeitung von Szenenbeschreibungsproblemen beschiftigt. Die im-
plizite Absicht dabei war, daf die Bildverarbeitungssysteme in der Lage sein wiirden, die
bendtigten Weltmodelle bereitzustellen, wenn man die notigen Reasoning-Systeme der
KT hat. Diese Weltmodelle wurden oft als dreidimensionale Rekonstruktionen der stati-
schen externen Umgebung aufgefafit. Fiir dynamische Umgebungen wurde angenommen,

daf es ausreicht, wenn diese Rekonstruktionen oft und schnell gemacht werden.

Mit der Zeit wurde es immer deutlicher, wie schwierig es ist, vollstdndige Weltmodelle zu
bilden und zu manipulieren. Die &lteren Programme hatten nur eine sehr eingeschriankte
und vereinfachte Menge von Bildern bearbeitet (die Beleuchtung, die Farbe der Blocke
und der Hintergrund wurden so sorgfiltig gewéhlt, daf die Bilder der Blocke vollstdndige
Linienzeichnungen ohne Stérungen produzieren konnten). Im allgemeinen ist es aber sehr

schwierig, verldflliche Linienzeichnungen aus realistischen Bildern zu extrahieren.

Mobile Roboter

Im Laufe der Jahre gab es auch einige Arbeiten, die sich mit mobilen Robotern
beschiiftigt haben. Shakey [116], der vom SRI (Stanford Research Institute) in den
spiten sechziger Jahren entwickelt wurde, ist vielleicht das bekannteste Beispiel. Aus-
gestattet mit einer begrenzten Fahigkeit fiir die Wahrnehmung und Modellierung seiner
Umgebung, konnte Shakey Aufgaben erledigen, die Planung, Wegsuche und Umord-
nung von einfachen Objekten erforderten. Shakey hat in speziell fiir ihn vorbereiteten
Rédumen agiert. Er navigierte von einem Raum zu einem anderen und versuchte ein Ziel,
das durch Fernschreiber eingegeben wurde, zu erreichen. Abhingig vom Ziel und von
den Umsténden, sollte er Hindernisse (grofie, gemalte Blécke) umfahren, sie aus seinem
Weg wegrdumen oder sie zu bestimmten Positionen schieben. Der Hauptsensor war ei-
ne schwarz-weifl Onboard-Fernsehkamera. Ein Offboard-Computer analysierte das Bild
und fiigte die Beschreibungen von dem, was gesehen wurde, in ein existierendes Weltmo-
dell ein, das auf Pradikatenlogik erster Stufe basierte. Ein Planungsprogramm, STRIPS
genannt (siehe oben), verarbeitete diese symbolischen Beschreibungen der Umwelt, um

eine Sequenz von Aktionen fiir Shakey zu generieren. Diese Pline wurden durch eine
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Serie von Verfeinerungen zu Aufrufen von atomaren Aktionen iibersetzt. Die atomaren
Aktionen waren ziemlich fest riickgekoppelt mit atomaren Sensoroperationen, die die

anderen Sensoren von Shakey, wie z.B. Stofistange und Wegmesser, nutzten.

Shakey wurde zu der damaligen Zeit als ein grofler Erfolg betrachtet, mit dem man ein
integriertes System, das Mobilitédt, Perzeption, Reprisentation, Planung, Ausfiihrung
und Wiederanlauf im Fehlerfall umfafite, demonstrieren konnte. Es gab aber auch andere
signifikante Entwicklungen wie z.B. CART [108] in Stanford und Hilare [51] in Toulouse.

All diese Systeme hatten Offboard-Computer und konnten damit die bestverfiigbare
Rechenleistung nutzen. Sie hatten grofitenteils in statischen Umgebungen, die speziell
fiir sie konstruiert wurden, agiert und mit Hilfe von Sensoren versucht, zwei- oder drei-
dimensionale Weltmodelle fiir ihre Umgebungen zu erzeugen. Danach wurden Planer
aktiviert, die die Weltmodelle benutzten, um Pline von Aktionen zu erzeugen und die
angegebenen Ziele zu erreichen. Trotz der vielen Vereinfachungen waren diese Roboter
duferst langsam. Die meiste Rechenzeit wurde von dem perzeptuellen Teil des Systems
und von der Komponente zur Bildung des Weltmodells verbraucht. Verhéltnisméafig

wenige Berechnungen wurden beim Planen und Agieren benutzt.

Ein wichtiger Effekt dieser Arbeiten war es, einen Rahmen geschafft zu haben, in dem
andere Forscher operieren konnten, ohne daf} sie ihre Ideen an realen Robotern getestet
haben, und sogar ohne daf} sie auf reale Roboterdaten zugegriffen haben. Es wurde dabei
immer implizit angenommen, daf, wenn fiir den einfacheren Fall des Operierens in einer
statischen Umgebung eine Losung gefunden werden konnte, dann auch der schwierigere

Fall des Operierens in einer dynamischen Umgebung 16sbar wére.

2.2.4 Biologienahe Ansitze

In den letzten Jahren wurde die klassische Auffassung von Intelligenz oft bestritten.
Mehrere Forscher meinen, dafi die KI-Forschung nur auf festen Grundlagen stehen kann,
wenn sie mit der Biologie [34, 95] stark integriert wird. Einer der Anspriiche dieses neuen
Forschungsstils ist, dafl wir ein grofles Stiick in Richtung des Verstehens der biologischen
Grundlagen intelligenter Aktivitat zuriickgelegt haben, wenn wir den Basismechanismus

studieren und verstehen kénnen, mit dem wir und andere Tiere die Grundantriebe (z.B.
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Erndhrung oder Fortpflanzung) befriedigen. Es stellt sich heraus, dafl viele der Annah-
men der klassischen KI {iberpriift werden miissen, wenn ein strenger biologischer Ansatz

angewendet wird.

Im folgenden werden zuerst einige Teilgebiete der Biologie kurz erldutert und anschlie-
flend die daraus inspirierten neuen Forschungsfelder fiir intelligente Agenten und die

dadurch entstandenen Begriffe aufgefiihrt.

Neurowissenschaft (Neuroscience)

In den sechziger Jahren und wiederum Mitte der achtziger Jahre gab es ein weitver-
breitetes Interesse an sogenannten ,kiinstlichen neuronalen Netzen” [115, 105, 139],
(siehe auch Kapitel 4). Diese kiinstlichen Netze wurden hauptsichlich durch physiolo-
gische Beobachtungen des Gehirns und anderer Teile des Nervensystems motiviert. Der
Haupteinflu kam von der Beobachtung, dafl das Nervensystem aus einer grolen Anzahl
von sehr einfachen ,,Bearbeitungseinheiten” (Neuronen) besteht, die sehr komplex ver-
schaltet sind und alle parallel arbeiten. Weil die Gesamtleistung des Netzes oft aufgrund
der Interaktion zwischen den Neuronen entsteht (es gibt keine klare Arbeitsaufteilung,
in der bestimmte, einzelne Neuronen besondere Aufgaben verrichten), werden kiinst-
liche neuronale Netze als Beispiele fiir parallele, verteilte Datenverarbeitungssysteme
betrachtet.

Obwohl es noch nicht bekannt ist, wie ,,Berechnungen” im Gehirn genau stattfinden, war
es mit Hilfe neuronaler Netze moglich, einige Erkenntnisse iiber Aspekte intelligenten
Verhaltens sowie Anhaltspunkte iiber Sensor- und Motorsysteme zu gewinnen. [170] zum
Beispiel, gibt einen Einblick in die Weise, in der sensoneurologische Koppelungen mit der
Umwelt stattfinden. Durch die Wahl der richtigen Sensoren brauchen Tiere oft nur sehr
wenige neurologische ,,Berechnungen”, um die nétigen Informationen fiir die Erledigung
einer bestimmten Aufgabe zu extrahieren. [53] und [33] beschreiben die Arbeitsweise

von einfachen Tieren, basierend auf dem Verstidndnis ihrer neurologischen Schaltungen.
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Verhaltensforschung (Ethology)

Tiere haben Nervensysteme, die bestimmte Verhaltensweisen verursachen. Einige von
diesen Verhaltensweisen wiirden wir oft als ,,intelligent” bezeichnen. Das Studium des
Verhaltens von Tieren ist unter dem Namen Verhaltensforschung (Ethology) bekannt.
Die Verhaltensforschung versucht die Ursichlichkeit, die Entwicklung, das Uberleben
und die Evolution von Verhaltensmustern in Tieren zu erkldren [87, 98]. Der Erfolg
oder Miflerfolg eines bestimmten Nervensystems ist davon abhéngig, ob es verniinftiges
Verhalten erzeugt oder nicht. ,,Weglaufen vor Feinden” oder ,,Bewegung Richtung Nah-
rung” sind im allgemeinen verniinftige Verhaltensweisen. ,,Bewegung Richtung Feind”

oder ,,Weglaufen vor Nahrung” sind dagegen unverniinftig.

Es gibt noch keine vollstdndig entwickelte Theorie mit der folgende Frage genau beant-
wortet werden kann: ,,Wie wird die Entscheidung getroffen, welches Verhaltensmuster
(z.B. Trinken oder Essen) in einem Tier aktiviert sein muf$?” Eine groe Anzahl von Ver-
suchen macht aber die Existenz von komplexen internen und externen Feedback-Loops
deutlich, die bei der Ermittlung von passenden Verhaltensmustern benutzt werden. In
[99], zum Beispiel, werden solche Versuche présentiert und die Herausforderungen fiir

die Theorien diskutiert.

Okologie (Ecology)

Das Gebiet der Okologie beschiftigt sich unter anderem mit der Interaktion von Orga-
nismen mit ihrer sozialen und physischen Umgebung (siehe z.B. [82]). Fiir ein Tier zum
Beispiel, ist die Entscheidung, ob ein bestimmtes Verhalten verniinftig ist oder nicht,
nicht nur abhéngig von den unmittelbaren Umsténden des Tieres, sondern auch von der
okologischen Nische des Tieres, d.h. von der Interaktion des Tieres mit seinem Standort
und mit anderen Lebewesen wie Feinde, Beute oder Mitglieder der gleichen Art. Viele
Verhaltensweisen sind in hohem Grade an bestimmte Umgebungen und &kologische Ni-
schen gebunden. Der Versuch, das Tier getrennt von seiner Umwelt zu analysieren, fiihrt
oft nur zur Verwirrung. Das Tier und sein Verhalten sind an seine natiirliche Umgebung
so fein angepaft, dafl nur sehr wenig von dem urspriinglich interessanten Verhalten {ibrig

bleibt, wenn das Tier von der Umgebung getrennt wird.
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Evolution

Laut der biologischen Fwvolution [47, 132], sind fiir jedes Tier das Nervensystem, die
Verhaltensweisen und die 6kologische Nische evolutiondren Prozessen wie der natiirlichen
Selektion (“survival-of-the-fittest”) unterworfen. Die Evolution ist ein kontinuierlicher
Prozef, der dauernd etablierte Muster geringfiigig &ndert und an die aktuelle Umgebung
anpafit. Fast immer spielt die evolutionire Geschichte eines Tieres eine sehr wichtige

Rolle bei der Erklirung des Verhaltens des Tieres und seiner Physiologie.

Neue Forschungsgebiete

Fiir die neuen Forschungsfelder, die auf den oben erwidhnten Teilgebieten der Biologie
basieren, gibt es noch keine einheitliche Terminologie. In den letzen Jahren wurden
unter anderem folgende englische Bezeichnungen benutzt: Behavior-Based Robots [19,
124, 152], Situated Robotics [1, 76, 23, 25|, Animat (artificial animals) Research [176,
16, 181, 101], Ewvolutionary Robotics [31, 154], Adaptive Behavior [88, 44|, Artificial Life
[84, 85].

Die gegenwértige Forschung in diesen Gebieten sieht keinen Bedarf an symbolischen Re-
prisentationen und an detailliertem Planen, die fiir die klassische KI typisch sind. Die
zwei Prinzipien, die oft angenommen werden, sind: Erstens Biologie ernst zu nehmen,
und zweitens sich auf situterte Aktivitdt von ganzen autonomen Agenten zu konzentrie-

remn.

Es werden oft Computermodelle benutzt, um Prozesse zu studieren, die mit relativ
einfachen, lokal interagierenden Einheiten beginnen und komplexe individuelle oder ge-
meinschaftliche Verhalten generieren. Der Begriff Emergence stellt ein Schliisselkonzept
dar. Beim Studium komplexer Systeme wird die Idee von Emergence benutzt, um die
Entstehung von Mustern, Strukturen oder Eigenschaften zu bezeichnen, die durch die
Betrachtung der vorher existierenden Komponenten und ihrer Interaktion alleine nicht
als addquat beschreibbar scheinen. Komplexes high-level Verhalten wird hiufig als Re-

sultat der Kombination einfacher low-level Berechnungsmechanismen interpretiert.

Fiir einen Agenten (Roboter) wird oft genau die gleiche Definition wie fiir ein lebendes

System benutzt [153]. Ein Roboter ist demnach ein System, das sich aktiv selbsterhalten
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kann. Der Antrieb in Richtung auf Selbsterhaltung (self-maintenance), den man in der
Biologie in vielen verschiedenen Ebenen findet, wird daher auch fiir Robotik-Agenten

definiert:

e Die genetische Ebene: dies ist die Ebene, die die Uberlebensfihigkeit der Spezies
aufrechterhélt. Die Mechanismen des Kopierens (copying), der Mutation (mutati-
on) und der Rekombination (recombination) zusammen mit der Selektion (selec-
tion), die auf die gentragenden Organismen wirken, sind die Hauptmechanismen
mit denen ein kohérenter Genpool sich selbst aufrechterhalten und an verdnderli-
che Verhéltnisse anpassen kann. Fiir kiinstliche Robotik-Agenten entsprechen die
Konstruktionspline, die Entwurfprinzipien und die initiale Struktur eines Agenten
einer Art genetischer Ebene. Mehrere Forscher haben angefangen, diese Ebene zu

realisieren und Experimente in der genetischen Evolution durchzufiihren [43, 31].

e Die strukturelle Ebene: dies ist die Ebene der Komponenten und Prozesse, die die
einzelnen Agenten bilden: Zellen, Ansammlungen von Zellen, Organe, usw. Jede
dieser Komponenten hat ihre eigenen Verteidigungsmechanismen, Erneuerungs-
mechanismen und adaptiven Prozesse. Im Fall des Gehirns zum Beispiel gibt es
Neuronen, Netzwerke von Neuronen, neuronale Gruppen, Regionen mit bestimm-
ten Funktionen, usw. In kiinstlichen Systemen involvieren diese Komponenten in-
terne Groflen, Elektronik- und Berechnungseinheiten, Systeme zur Einstellung der

Sensoren und Aktoren, usw.

e Die Indiwviduum-Ebene: dies ist die Ebene des individuellen Agenten, der sich selbst
aufrechterhalten soll, indem er sich in der gegebenen Umgebung passend verhilt.
In vielen biologischen Systemen (z.B. Bakterien- oder Ameisenkolonien) haben
Individuen keinen oder nur geringen Eigennutz. Es ist aber klar, dafi mit steigender
Komplexitit des Systems das Individuum schrittweise wichtiger wird, und daf§
Konflikte zwischen den Ebenen auftreten konnen. Hohe Individualitdt scheint eine
enge Verbindung mit der Entwicklung der Intelligenz zu haben. In kiinstlichen
Systemen entspricht die individuelle Ebene der Ebene des Robotik-Agenten als

ganzes, der innerhalb seiner 6kologischen Nische {iberleben soll.

e Die Gruppenebene: dies ist die Ebene, in der Gruppen von Individuen gemeinsam

eine kohidrente Einheit bilden und sich als Gruppe aufrechterhalten. Dies kann
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Verteidigungsmechanismen, soziale Unterscheidung entsprechend den Bediirfnis-
sen der Gruppe, usw. beinhalten. In kiinstlichen Systemen ist die Gruppenebene
wichtig, wenn es Gruppen von Robotik-Agenten gibt, die kooperieren miissen, um

Aufgaben gemeinsam zu 16sen [93].
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Kapitel 3

STEUERUNGSARCHITEKTUREN FUR
AUTONOME MOBILE ROBOTER

Die Entwicklung autonomer Systeme zielt darauf ab, Systeme zu realisieren, welche in
der Lage sind, selbstdndig eine bestimmte Klasse von Aufgaben in einer realen, teilweise
unbekannten Umwelt durchzufiihren. Im Bereich intelligenter autonomer Roboter zeigt
sich, daf} diese Selbstédndigkeit nur durch eine sehr enge Wechselwirkung zwischen System
und Umwelt erreicht werden kann. Hierin liegen die prinzipiellen Schwierigkeiten fiir eine

konkrete Realisierung autonomer Systeme begriindet.

Eine reale Welt ist durch kontinuierliche Zustandsdnderungen charakterisiert und stellt
somit einen unendlichen Zustandsraum dar. Der gesamte Merkmalsraum kann nicht ex-
akt durch diskrete Messungen erfafit werden. Samtliche Daten, welche ein System iiber
seine Umgebung aus Sensorbeobachtungen gewinnen kann, sind mehr oder weniger un-
scharf, d.h. mit einer bestimmten Ungenauigkeit behaftet. Die von Sensoren extrahierten
Daten sind generell mit Rauschen und Messfehlern belegt und lassen sich oft nicht direkt
auf die gewiinschten physikalischen Gréflen (z.B. Entfernung oder Volumen) abbilden.
Messungen verschiedener Sensoren konnen sich iiberlappen oder sich gar widersprechen.
Systeme, die in der realen Welt agieren, sollten daher Methoden zur Behebung und zum

Umgang mit diesen Ungenauigkeiten bereitstellen.

Neben der Behandlung ungenauer Information iiber die Umwelt lassen sich weitere An-
forderungen aufstellen, welche bei der Implementierung von Steuerungsstrukturen fiir

autonome Systeme beriicksichtigt werden miissen:

e Modularitit: Das System soll inkrementell aus kleinen Komponenten, die leicht zu
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implementieren und leicht zu verstehen sind, gebildet werden kénnen.

e Aufmerksamkeit: Zu keinem Zeitpunkt darf sich das System dessen was geschieht
nicht bewuf}t sein. Es mufl immer in der Lage sein, auf unvorhersehbare Sensorda-

ten zu reagieren.

e Robustheit: Ausfille von Systemkomponenten bzw. unvorhergesehene Verdnderun-
gen in der Umwelt diirfen hochstens zu einer angemessenen Leistungsminderung
des Gesamtsystems fiihren. Selbst im Falle schwerwiegender Systemfehler sollte es

noch moglich sein, das System in einen definierten Endzustand zu bringen.

In diesem Kapitel werden existierende Methoden zur Implementierung solcher Systeme

verglichen und grob klassifiziert. Siehe auch [56].

3.1 Was ist eine Architektur

Ein Robotersystem besteht aus einer Vielzahl von funktionalen Einzelkomponenten, die
zur Ausfiihrung einer bestimmten Aufgabe kooperierend zusammenwirken und einen
Roboter in seiner Funktionalitdt charakterisieren. Grob kénnen diese Komponenten in
drei Gruppen eingeteilt werden: Mechanik, Sensorik und Steuerung (siehe Abbildung
3.1).

Durch die mechanische Struktur des Roboters ist seine Fahigkeit bestimmt, in seiner Um-
gebung mit den Effektoren definierte Positionen und Orientierungen einzunehmen und
Bewegungstrajektorien abzufahren. Die Beweglichkeit des Robotersystems ergibt sich
durch die Auslegung seiner mechanischen Subsysteme. Sensoren dienen der Erfassung
der inneren Zustédnde des Robotersystems, der aktuellen Wechselwirkung der Effektoren
mit der Umgebung und der &ufleren Zustdnde im Einsatzbereich des Robotersystems.
Die Funktion von Sensoren basiert auf der Umwandlung eines am Eingang anliegenden
physikalischen Phédnomens (z.B. Druck, Kraft, Beriihrung) in ein quantitatives elektri-
sches Maf. Die Steuerung (intelligente Verarbeitung) verbindet die Mechanik mit der
Sensorik und spielt die wichtigste Rolle bei der Gestaltung des Verhaltens des Systems.
Die Wechselwirkung mit der Umwelt lduft wie folgt ab (siehe Abbildung 3.2): Zugang
zur realen Welt erfolgt {iber Sensoren. Die intelligente Verarbeitung setzt die erhalte-

nen Daten gemédfl einer bestimmten Steuerungsstrategie um und 16st die Aktionen des
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Abbildung 3.1: Komponenten eines Robotersystems.
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Abbildung 3.2: Wechselwirkung mit der Umwelt.

Analog zu Rechnerarchitekturen spricht man bei Robotern von Roboterarchitekturen
oder Steuerungsarchitekturen. Sie sind durch ihr Operationsprinzip, ihre interne Or-
ganisation sowie die zu verarbeitenden Daten charakterisiert. Die Roboterarchitektur

definiert ein logisches Konzept zur funktionellen Organisation eines Roboters, zur Or-
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ganisation der Rechenvorgénge und zur Organisation von logischem Verhalten sowie

Strukturen zur Interpretation von Umweltdaten.

Wihrend der letzten Jahre wurden viele verschiedene Architekturen fiir autonome mobi-
le Roboter in der Literatur vorgeschlagen. All diese Architekturen definieren grundsétz-
lich Systeme, die aus zusammengebundenen Komponenten bestehen. Abhéngig von der
Architektur konnen die Komponenten Funktionsmodule, Verhaltensmodule, geometri-
sche Datenbanken, usw. sein. Auch die Kommunikation zwischen diesen Komponenten
ist variabel. Beides, Systeme mit niedriger Bandbreite und Systeme mit hoher Band-
breite existieren: Blackboard, Punkt-zu-Punkt-Kommunikation, zentralisierte Kommu-
nikation, shared memory, usw. In jedem System werden auflerdem Werkzeuge fiir die

Auflésung von Konflikten zwischen Tasks definiert: Balckboard, Priorisierung, usw.

Abhiéngig von der Topologie (Zerlegungsrichtung), kénnen zwei Basisklassen innerhalb
diese Architekturen unterschieden werden: Funktionsbasierte Architekturen (z.B. [102,
117, 52, 77, 80, 121, 2]) und verhaltensbasierte Architekturen (z.B. [19, 24, 25, 76, 162,
5, 119]).

Der funktionsbasierte Ansatz stellt die klassische Art fiir die Bildung von Steuerungssy-
stemen fiir Roboter dar. Bei diesem Ansatz wird das Steuerungsproblem in eine Reihe
von Funktionseinheiten zerlegt, die bestimmte Tasks wie Weltmodellierung, Perzeption,
Planung und Ausfiihrung bearbeiten. Das Gesamtverhalten des Systems entsteht indem
zu jedem Zeitpunkt jede dieser Komponenten ausgewertet wird. Der verhaltensbasierte
Ansatz gilt als Alternative zum klassischen Ansatz. Er benutzt verhaltenserzeugende
Module als grundlegende Einheiten bei der Zerlegung des Steuerungsproblems. Das Ge-

samtverhalten des Systems entsteht durch die Interaktion zwischen diesen Modulen.

Funktionsbasierte Architekturen werden auch deliberative, top-down oder wissensgesteu-
erte (knowledge-driven) Architekturen genannt. Fiir verhaltensbasierte Architekturen
gibt es entsprechend die Bezeichnungen reaktive, bottom-up oder datengesteuerte (data-
driven) Architekturen (siehe z.B. [49, 9, 8]). Beide Ansitze haben ihre Vor- und Nach-

teile. Im folgenden werden diese Ansitze etwas ndher betrachtet.
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3.2 Funktionsorientierte Architekturen

Der funktionsbasierte Ansatz ist ein Paradigma, das seit den ersten Tagen der Robotik
angewendet wird und heute immer noch ein aktives Forschungsthema ist. Er basiert
auf den Ideen der Weltmodellierung und Planung und zerlegt das Kontrollproblem in
einer Sequenz von Funktionseinheiten. Autonomie soll in diesem Ansatz durch eine hoch
entwickelte Integration von Perzeption (perception), Kognition (cognition) und Aktion
(action) entstehen. Perzeption involviert die Interpretation von Sensordaten. Aktion um-
faflt die Fahigkeit, durch die Umwelt zu navigieren und niitzliche Aufgaben zu erledigen.
Kognition verbindet diese beiden Prozesse. Abbildung 3.3 zeigt einen funktionsbasierten

Entwurf fiir einen autonomen Roboter [131].

Perception
The
Cognition Physical
World
Action

Abbildung 3.3: Ein Entwurf fiir einen autonomen Roboter.

Der Ablauf in einer solchen Architektur ist tiblicherweise wie folgt: Zuerst werden die
Daten aus allen Sensoren gesammelt. Dann wird versucht, Rauschen und Konflikte auf-
zulOsen, so dafl ein konsistentes Weltmodell konstruiert werden kann. Das Weltmodell
muf} die geometrischen Details aller Objekte in der Roboterwelt sowie ihre Positionen
und Orientierungen enthalten. Danach benutzt der Roboter sein Weltmodell, um fiir das
(meistens durch den Programmierer des Roboters) gegebene Ziel eine Sequenz von Aktio-
nen zu planen, die zu diesem Ziel fiihrt. Schliellich wird der formulierte Plan ausgefiihrt,
indem passende Befehle zu den Aktoren geschickt werden. Bei einem fortgeschrittenen

Planer kann das erzeugte Roboterprogramm auch sensorische Tests enthalten.

Funktionsbasierte Systeme konnen als integrierte Systeme mit mehreren Funktionsmo-



34 Kapitel 3. Steuerungsarchitekturen fiir autonome mobile Roboter

dulen angesehen werden. Fiir jede ,,Funktion” des intelligenten Systems gibt es eine
eigenstindige Systemkomponente, welche die alleinige Zusténdigkeit fiir ihren Aufga-
benbereich erhilt. Systemkomponenten sind z.B. die mechanischen Bauteile und Effek-
toren, das Sensorsystem, die Weltmodellierung, die Planung, die Ausfiihrung, usw. Die
Funktionsfdhigkeit des Gesamtsystems orientiert sich am Entwicklungsstand der ein-
zelnen Komponenten. In der Regel zieht der Ausfall eines Systemmoduls den Ausfall
des gesamten Systems nach sich. Abhingig von der Art der Interaktion zwischen den

Komponenten unterscheidet man hierarchische und verteilte Strukturen.

In einer hierarchischen funktionsorientierten Architektur sind die Funktionsmodule hier-
archisch und das Gesamtsystem ist in mehreren Schichten eingeteilt, die aus den Hier-
archieebenen der einzelnen Funktionsmodule bestehen. Eine direkte Verbindung ist nur
zwischen zwei benachbarten Schichten mdoglich. Abbildung 3.4 [130] zeigt ein Beispiel
einer hierarchischen funktionsorientierten Struktur mit drei hierarchischen Modulen:
Sensorsystem, Weltmodellierung und Planung. In der Wegplanungsebene (global path
planning) erzeugt der Planungsmodul einen Bewegungspfad, der eine grobe Beschrei-
bung des realen Weges darstellt. Der Navigator benutzt die Ergebnisse des Planers so-
wie andere Information und versucht die Auflésung des Bewegungspfads zu verbessern
und die Fehler zu reduzieren. Der Pilot transformiert die vom Navigator beschriebenen
Trajektorien in eine detailliertere Sequenz von Aktionen. Die Ausfithrungskomponente
(execution controller) fithrt die Aktionen so genau wie moglich aus. Zielorientierte Auf-
gabenbeschreibungen befinden sich an oberster Stelle in der Hierarchie; diese werden auf
unterster Ebene auf Signale abgebildet, welche direkt mit dem eigentlichen System inter-
agieren. Jede Ebene des Planungsmoduls zerlegt komplexe Aufgaben in eine Sequenz von
einfacheren Teilaufgaben fiir die darunterliegende Ebene. Die Art der Zerlegung wird von
den vorliegenden Sensordaten auf dieser Ebene beeinflufit. Der Informationsgehalt der
extrahierten Sensorwerte nimmt mit steigender Hierarchieebene zu. Die Weltmodellie-
rungshierarchie verbindet die Komponenten des Sensormoduls und des Planungsmoduls
und enthilt das Weltmodell (z.B. geometrische Karten). Die momentanen Sensordaten

werden dazu benutzt, das Weltmodell zu aktualisieren.

In einer verteilten funktionsorientierten Architektur bilden die Komponenten eine Menge
spezialisierter Teilsysteme, welche iiber einen zentralen Kommunikationsmechanismus

miteinander kooperieren. In der Regel umfassen diese Teilsysteme Komponenten zur
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Abbildung 3.4: Ein hierarchisches Navigationssystem.

Umwelterfassung, Wissensspeicherung und Ausfiihrung usw. Jedes dieser Teilsysteme ist
ein Experte auf seinem Fachgebiet und arbeitet unabhingig von anderen Komponenten.
Insbesondere gibt es keine expliziten Hierarchien innerhalb des Gesamtsystems, so dafl
ein hoher Grad an Parallelitidt erreicht werden kann. Abbildung 3.5 zeigt ein Beispiel
fiir eine verteilte funktionsorientierte Architektur (Kontrollsystem des mobilen Robo-
ters NavLab der CMU [52]). Das Gesamtsystem besteht aus einer Anzahl unabhéngiger

Systemmodule, welche iiber ein Blackboard-System miteinander kommunizieren. Der
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Abbildung 3.5: Steuerungsarchitektur des Navlab-Systems

Planer (Captain) ist die Zentrale Komponente innerhalb des Gesamtsystems. Er in-
terpretiert Fahrbefehle und sendet entsprechende Kommandos an den Navigator (Map
Navigator). Dieser durchsucht die Datenbasis nach einem optimalen Fahrweg und stellt
daraus eine Folge von Wegsegmenten zusammen. Diese Information wird an den Piloten
(Pilot) weitergegeben. Der Pilot hat nun die Aufgabe, das Fahren entlang einzelner Weg-
segmente mit Hilfe der Sensoren (Perception) bzw. des Antriebssystems (Helm) zu steu-
ern und zu iiberwachen. Sdmtliche Kommunikation und Koordination zwischen diesen
Modulen erfolgt durch ein zentrales Blackboard-System namens CODGER (Communi-
cation database with geometric reasoning). Insbesondere werden durch Codger parallele
Aktivitdten im Bereich der Ausfiihrung und Kommunikation unterstiitzt. Die Koordi-
nation bzw. Auswertung der Information des Multisensorsystems (sensor fusion) erfolgt

ebenfalls blackboardgesteuert.

Der funktionsbasierte Ansatz hat einen starken Anreiz hauptsichlich wegen der Ga-
rantien und Optimierungen, die er ermdoglicht. Es gibt Planungsstrategien, die in einer
endlichen Zeit eine Sequenz von Bewegungen, die garantiert zum Ziel fithren, berechnen
konnen oder zeigen kénnen, dafl die gegebene Aufgabe unlsbar ist. Auflerdem kénnen

erfolgreiche Pline optimiert werden, bevor der Roboter sich bewegt.

Der funktionsbasierte Ansatz hat allerdings einige Nachteile, besonders wenn die Umwelt
verdnderlich und unvorhersehbar ist. Fiir die meisten Anwendungen, die von praktischer

Niitzlichkeit sind, scheinen diese Systeme zu komplex zu werden. Sie erfordern groflere
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Mengen von Speicher sowie intensive Berechnung.

Um in der Lage zu sein, globale Information zu benutzen und sich mit verldfilichen
Plinen zu befassen, mufl die Darstellung der Umwelt (Weltmodellierung) vollstindig
und sehr genau sein. Bei dem Versuch, ein solches Modell zu konstruieren, treten aber
viele Probleme auf: Erstens, die reale Welt ist voller Details, und Methoden fiir ihre
Repriasentation brauchen viel Speicher. Zweitens, Sensordaten sind unvermeidlich ver-
rauscht und Sensoren sind systematischen Fehlern unterworfen. Dies fiithrt dazu, daf§
Sensorfusion (die Kombination von Daten aus mehreren Sensoren zu einer Datenstruk-
tur) benutzt wird, und dies ist in der Regel sehr rechenintensiv. Die meisten Systeme
versuchen daher, den Speicher und die Manipulation des Weltmodells praktikabel zu
machen, indem sie die Umwelt vereinfachen. Dies fiihrt ungliicklicherweise aber zur Ein-

schrankung der Autonomie des Roboters.

Die Arbeitsweise in einem funktionsbasierten Systems ist meistens sequentiell [74]. Der
Roboter macht zuerst eine Momentaufnahme von der Umwelt, dann bearbeitet er die
erworbene Information, und dann agiert er. Wenn die Umwelt sich zwischen Moment-
aufnahme und Aktion dndert, dann kann der Plan ungiiltig werden. Der Versuch, die
Aktionen eines solchen Programms intelligenter zu machen, kann zu unzufriedenstel-
lenden Ergebnissen fiihren. Je mehr Zeit das Programm der Auflésung von Konflikten
zwischen den Sensordaten, der Verfeinerung des Weltmodells und der Optimierung des
Plans widmet, desto langer wird die Verzogerung zwischen Sensoren und Aktoren. Diese
Verzogerung erhdht die Wahrscheinlichkeit, daB eine signifikante Anderung in der Um-
welt stattfindet, und dafl der Plan somit ungiiltig wird. Perzeption und Aktion sind so
ineinander verflochten, daf sie in Verbindung miteinander studiert werden miissen. Es
ist eine Verschwendung von Leistung, anzuhalten und die ganze Umwelt zu katalogisie-
ren, bevor irgendeine Aktion ausgefiihrt wird: Nur die Aspekte der Umwelt, die fiir die

Aufgabe relevant sind, brauchen identifiziert zu werden.

3.3 Verhaltensbasierte Architekturen

Durch die Erkenntnis, dafl eine zentrale symbolische Repréisentation die Quelle von vie-

len Problemen bei funktionsbasierten Architekturen ist, haben einige Forscher versucht,
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effizientere Alternativlosungen zu finden. Mitte der achtziger Jahre entstand der reak-
tive verhaltensbasierte Ansatz. Der reaktive Ansatz sollte besonders gut funktionieren
in Umgebungen, die teilweise unbekannt sind und in denen die Sensordaten verrauscht
und unverldfllich sind und in denen das Operieren in Realzeit erfolgen soll und unerwar-
tete Ereignisse beriicksichtigen mufl. Wé&hrend klassische funktionsbasierte Systeme auf
der Existenz und Manipulation eines globalen Weltmodels basieren, vertreten reaktive
verhaltensbasierte Systeme die andere extreme Ansicht, dafl ein solches internes Modell
unnotig ist (In der Literatur iiber reaktive Systeme findet man oft folgende Aussage:
,,Die reale Welt dient als ihr eigenes Modell”). Stattdessen wird jede Aktion als direkte
Reaktion auf einen wahrgenommenen Stimulus interpretiert. Obwohl dies auf den ersten
Blick einfach erscheint, ist die erreichte Leistung beachtenswert und wichst, wenn meh-
rere reaktive Komponenten miteinander verbunden werden und innerhalb des gleichen
Systems benutzt werden. Die Interaktionen zwischen solchen reaktiven Komponenten
kénnen zu Ergebnissen fiihren, die einem Betrachter als durchdachte Téatigkeit oder so-
gar als verniinftiges, logisches Denken erscheinen (siehe [28]). Der Erfolg des reaktiven
Ansatzes hat gezeigt, dafl komplexes, quasi-intelligent scheinendes Verhalten erzeugt
werden kann, ohne von Speicher und Modell der Umgebung Gebrauch zu machen. Ein
oft zitiertes Beispiel eines biologischen reaktiven Systems ist die Ameise (siehe [147]).
Thre Bewegungen scheinen komplex zu sein, aber die reale Komplexitit ist die der Um-
gebung. Die Scheinkomplexitit des Verhaltens der Ameise ist das Resultat einer kleinen

Menge von Antworten zu einer verdnderlichen Umgebung.

Die Basiskomponente eines reaktiven Systems ist ein Prozef}, der Perzeption und Akti-
on direkt verbindet. Dieser Prozel wird oft Verhaltensmuster (task-achieving behavior)
genannt. Ein Verhaltensmuster definiert die Reaktion des Systems auf bestimmte Um-
weltsituationen. Ein Verhaltensmuster kann z.B. fiir die Vermeidung von Kollisionen
zwischen einem Roboter und Objekten in seiner Umgebung oder fiir die Haltung des
Gleichgewichts des Roboters zusténdig sein. Ein Verhaltensmuster kann mit Hilfe vieler
verschiedener Datenverarbeitungstechniken wie neuronale Netze, fuzzy Logik, klassische
Kontrollalgorithmen oder jede Kombination davon implementiert werden. Das Gesamt-
system wird durch die Menge der Verhaltensmuster charakterisiert. Der aktuelle Zu-
stand des Gesamtsystems ist durch die Menge der momentan aktiven Verhaltensmuster

definiert. Oft bilden die Verhaltensmuster ein Netzwerk. Zur Koordination des Gesamt-
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systems verfiigt jedes Muster iiber die Moglichkeit, andere Muster zu aktivieren bzw.

den Einfluf} aktiver Muster auf das Gesamtverhalten abzuschwichen.

Einen wesentlichen Beitrag zu reaktiven Systemen leistete Brooks [19, 24, 25], der die

folgenden Prinzipien fiir seine Arbeiten als grundlegend ansieht:

e Intelligentes Verhalten kann ohne zentrale symbolische Représentation und das

darauf operierende Reasoning generiert werden.

e Die Intelligenz muf} in der realen Welt situiert sein (und nicht in unverkérper-
ten Systemen wie Theorembeweiser): Roboter sollen nicht mit Hilfe abstrakter
Beschreibungen ihrer Umwelt arbeiten, sondern das ,,Hier” und ,,Jetzt” ihrer Um-

welt soll ihr Verhalten bestimmen.

e Intelligenz ist eine emergente Eigenschaft (emergent property), die aus der Inter-

aktion mit der Umwelt und ,,in den Augen des Betrachters” entsteht.

Brooks schligt eine verhaltensorientierte Zerlegung der Roboterfunktionen vor und bil-
det eine Architektur (Subsumption Architecture) aus Kontrollschichten, die Ebenen von
Verhaltensmustern, Kompetenzebenen (levels of competence) genannt, entsprechen (sie-
he Abbildung 3.6). Jede Kompetenzebene wird, entsprechend ihrer Verhaltensmuster,

reason about behaviour of objects

plan changes to the world

identify objects

monitor changes
Sensors Actuators

build maps

explore

wander

avoid objects

Abbildung 3.6: Zerlegung des Steuerungssystems eines mobilen Roboters auf der

Basis von Verhaltensmustern (task-achieving behaviors).

durch ein Netz von mit Timern und Registern erweiterten endlichen Automaten reali-

siert. Die Automaten (siehe Abbildung 3.7 [21]) Kommunizieren durch Austausch von
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Nachrichten. Die Ankunft einer Nachricht oder eines Timer-Signals verursachen Zu-

standsiibergénge in den entsprechenden Automaten. Einige Automaten sind direkt mit

Augnent ed FSM
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Abbildung 3.7: Ein erweiterter endlicher Automat der ,,Subsumption Architecture”

bestehend aus Registern, Timern, einem kombinatorischen Netzwerk

und einem gewdGhnlichen endlichen Automaten.

der Roboterhardware verbunden. Sensoren schreiben ihre Werte in die Register und
Ausgangsleitungen leiten Befehle zu den Aktoren. Innerhalb einer Ebene gibt es keine
zentrale Kontrolle. d.h. jedes Modul arbeitet zunéchst unabhingig von den anderen. Zur
Koordination, auch zwischen den Ebenen, besteht nun die Md6glichkeit, die Ein- bzw.
Ausginge bestimmter Module temporar inaktiv zu schalten. Die Interaktion zwischen
den Verhaltensmustern sichert die Reaktivitédt. Ein Verhaltensmuster aus einer héheren
Ebene wie z.B. , Navigieren” wird beispielsweise sofort abgebrochen, wenn ein Hinder-
nis den Bewegungspfad sperrt. Es wird zum Verhaltensmuster fiir Hindernisvermeidung
gewechselt. Abbildung 3.8 zeigt die einzelnen Kontrollschichten des Steuerungssystems
des mobilen Roboters Mobot des MIT-Labors [20] und wie sie aus Netzen von erwei-
terten Automaten realisiert wurden. Die Entwicklung des Gesamtsystems kann stufen-
weise durch das Hinzufiigen neuer Kompetenzen erfolgen. Eine hohere Ebene enthélt
als Untermenge sdmtliche hierarchieniederen Ebenen und definiert somit zusétzliche
Beschrankungen fiir das Gesamtverhalten des Systems. Niedere Ebenen bestehen aus
reaktiven, instinktiven Verhaltensmustern wie z.B. die Vermeidung von Hindernissen
oder das Wandern. Hohere Ebenen bestehen aus Verhaltensmustern wie z.B. die Identi-

fizierung von Objekten oder das Ziehen von Schlufifolgerungen iiber die Bewegung von
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Abbildung 3.8: Steuerungsstruktur des Mobot-Systems.

Objekten.

Die Konsequenzen dieser prinzipiellen Uberlegungen fiir das Design konkreter Kontroll-

architekturen von Robotern werden in [19, 22] besprochen. Wichtige Punkte sind dabei:

e Zerlegung einer Aufgabe in eine Reihe paralleler Module (Verhaltensmuster), die
ihrerseits vollkommen unabhéngig arbeiten, also mit sensorischen sowie motori-

schen Féahigkeiten ausgestattet sind.

e Jedes dieser Verhaltensmuster wird intensiv getestet und muf} seine robuste An-

wendbarkeit bewiesen haben. Danach wird es nicht mehr modifiziert, sondern es
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werden bei Bedarf weitere Verhaltensmuster neu hinzugefiigt.

e Es gibt keine zentrale Kontrollinstanz und keinen globalen Plan, sondern nur ein
Aktivierungsprinzip, das dafiir sorgt, dafl das jeweils kompetenteste Modul die
Aktivitdt der anderen unterdriickt und das aktuelle Verhalten prédgt, wobei aber
unter verdnderten Umweltbedingungen wieder andere Verhaltensweisen die Kon-

trolle iibernehmen konnen.

Vorteile der ,,Subsumption Architecture” sind vor allem die Einfachheit und die Schnel-
ligkeit. Die Modellierung der realen Welt, die eine sehr schwierige Aufgabe ist, entfillt.
Die Programme fiir die Steuerung von solchen Robotern sind somit einfach genug, daf
sie leicht in Hardware implementiert werden konnen. Die Robustheit angesichts unsi-
cherer sensorischer Information in einer prinzipiell unvorhersagbaren und sich laufend
dndernden Welt wird moglich. Insbesondere bewirkt der Ausfall eines Verhaltensmusters
in der Regel nur eine Leistungsminderung, das Gesamtsystem arbeitet entsprechend den

Féhigkeiten der verbliebenen Verhaltensmuster weiter.

Auf der anderen Seite, ist es nicht klar, ob die ,,Subsumption Architecture” in der
Lage ist, komplexe Planungsprobleme zu l6sen. Roboter, die auf dieser Grundlage ge-
baut wurden, scheinen, im Vergleich zu klassischen Probleml&sern, die in der Lage sind
eine breite Vielfalt von Tasks behandeln zu kénnen, einen Mangel an Flexibilitdt zu
haben. Das Kontrollsystem ist festverdrahtet und somit sehr schwer dnderbar. Der Ro-
boter ist nicht programmierbar und beschréinkt sich auf die Verhaltensmuster, die der
Designer implementiert hat [117]. Das Problem der Arbitrierung (Wahl der passenden
Verhaltensmuster) stellt sich hauptséchlich bei verhaltensbasierten Architekturen. Jedes
Verhaltensmuster hat nur eine lokale Sicht der Umgebung. Um gute globale Resultate
zu erzielen, miissen die Verhaltensmuster kooperieren und ihre Aktionen koordinieren.
Das Problem der Arbitrierung zwischen Verhaltensmustern kann allerdings besser gelost
werden in Systemen, die einiges zentrales Wissen besitzen. Fiir ein System mit einem
Planer unterliegen die Tasks oft einer partiellen Ordnung und die Arbitrierung ist somit

nur in speziellen Fillen notig.

Neben Brooks gab es auch viele andere Forscher, die die Schwierigkeiten der klassischen
symbolischen KI erkannt haben und sich fiir reaktive Systeme interessierten. Agre und

Chapman [28], zum Beispiel, haben die Beobachtung gemacht, dafi die meiste alltig-
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liche Aktivitédt, in dem Sinne, dafl sie nur wenig oder gar kein neues abstraktes Denken
braucht, ,,Routine” ist. Die meisten Aufgaben konnen, einmal gelernt, routineméafig mit
wenig Abweichung erledigt werden. Routinemé&fige Entscheidungen kénnen in eine low-
level Struktur (z.B. digitale Schaltung) codiert werden. Um neue Arten von Problemen
bearbeiten zu kénnen, braucht diese Struktur nur periodisch aktualisiert zu werden. Die-
se Idee wurde durch das simulierte Computerspiel PENGI [1] illustriert. Payton [119]
hat eine Kollektion von Verhaltensweisen, ,reflexive Verhalten” (reflexive behaviors) ge-
nannt, beschrieben. Diese Verhaltensweisen reagieren direkt auf sensorische Informatio-
nen und fiithren zu einem intelligent scheinenden Gesamtverhalten. Arkin [6] entwickelte
motorische und perzeptuelle Schemata. Ein Schema kann als ein Rechenagent ange-
sehen werden. Fiir jedes aktivierte motorische Schema werden perzeptuelle Schemata
kreiert. Diese Schemata werden dazu benutzt, um Ereignisse zu erkennen, die ein neu-
es, mit den Anderen konkurrierendes, motorisches Schema auslésen. Um einen hohen
Grad an Parallelitdt zu erreichen, kommunizieren die Schemata durch ein Blackboard-
System. Kaelbling [76] hat eine reaktive Architektur entwickelt, die eine Erweiterung
der Arbeit von Brooks darstellt. Der Schwerpunkt liegt dabei auf eingebetteten Syste-
men fiir Realzeitsteuerung. Es werden Verhaltensmodule benutzt, aber es gibt keine
Verbindungen zwischen ihnen. Die Verwaltung der Verhaltensmodule geschieht mit Hil-
fe von Vermittlern (mediators), die die Ausgidnge der Verhaltensmodule, abhingig von
internen Bedingungen, ausschalten kénnen. Firby [42] benutzt Module, RAPs (Reactive
Action Packages) genannt, die Tasks fiir den Roboter verkapseln. Sie laufen bis das Ziel
erreicht ist oder bis sie scheitern. Ein RAP-Interpreter verwaltet die Aktivierung und

Konfliktauflosung.

Das verhaltensbasierte Paradigma hat insgesamt viele wiinschenswerte Eigenschaften:
Keine Engpésse wegen zentraler Reprédsentation der Umwelt, Minimierung von Zeit-
verzogerungen zwischen Sensorik und Motorik, Fehlertoleranz und niedrige Implemen-
tierungskosten. Das Design der einzelnen Schichten sowie der Schnittstellen zwischen
den Schichten scheint aber ohne feste Grundsitze zu sein. Auch das Losen von Aufga-
ben, die viel Planung erfordern, ist schwierig. Man mufl zwar vorsichtig sein, wenn man
behauptet, daf eine Aufgabe nur durch die Benutzung von internen Weltmodellen gel6st
werden kann, aber es existieren grundsitzliche Einschrankungen fiir die Fahigkeiten von

Systemen, die keine Informationen iiber ihre Umgebung enthalten. Selbst solche Aufga-
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ben, die nur durch Reflexaktionen erledigt werden konnen, kénnen durch die Benutzung

von Weltmodellen manchmal effizienter und effektiver gelost werden.

3.4 Hybride Architekturen

Da sowohl reaktive als auch deliberative Ansétze Starken und Schwéchen aufweisen, sind
verschiedentlich hybride Systeme vorgeschlagen worden, die die Robustheit reaktiver Sy-
steme mit den hoheren kognitiven Leistungen deliberativer Systeme, etwa der Planungs-
oder Kommunikationsfiahigkeit, verbinden (siehe z.B. [50, 106, 7, 48, 40, 146, 110]).

Durch die Koppelung eines symbolisch arbeitenden, deliberativen Systems und eines si-
tuierten, verhaltensorientierten, reaktiven Systems wird gehofft, dal beide Teilsysteme
die Vorteile des jeweils anderen nutzen und einen Grofiteil der eigenen Nachteile vermei-
den. Durch Hybridizitét soll das reaktive System an Deliberativitdt und das deliberative
System eine Schnittstelle zu einer idealen Welten ohne Unsicherheiten gewinnen. Das
resultierende System soll flexibel und robust sein und die Fahigkeit haben, sein Ziel
zu erreichen und seine Aufgabe zu erledigen. Die deliberative Komponente ist in ei-
ner solchen hybriden Architektur meistens fiir die Verfolgung von mehr oder weniger
langerfristigen Zielen verantwortlich und realisiert die notwendige Sequentialisierung
von Steuerungsparametern komplexer Handlungsfolgen. Das verhaltensbasierte System
ist fiir die situativ richtige und zeitaddquate Umsetzung der eingehenden Sensordaten
in Aktuatorbefehle verantwortlich. Die einzelnen Routinen der Module bilden die fiir sie

relevanten Sensordaten unmittelbar auf Aktuatorkommandos ab.

Ein Beispiel fiir eine hybride Architektur ist die InteRRaP-Architektur [110]. Die
InteRRaP-Architektur (siehe Abbildung 3.9) enthilt drei Kontrollschichten: Die ver-
haltensbasierte Schicht (Behavior-based Layer, BBL), die Schicht der lokalen Planung
(Local Planning Layer, LPL) und die Schicht der kooperativen Planung (Cooperative
Planning Layer, CPL). Der reaktive Teil der Architektur ist durch die BBL-Schicht, die
eine Menge von Situation-Aktion-Regeln enthilt implementiert. Diese Regeln beschrei-
ben die reaktiven Fihigkeiten des Agenten und ermoéglichen die Implementierung von
schneller Situationserkennung, um auf zeitkritische Situationen reagieren zu kénnen.

Wiéhrend die mittlere LPL-Schicht lokales zielorientiertes Verhalten implementiert, gibt
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Abbildung 3.9: Die hybride Architektur InteRRaP.

die oberste CPL-Schicht den Agenten die Moglichkeit zu planen und mit anderen Agen-
ten zu kooperieren, um Multi-Agent-Pldne zu erledigen und Konflikte zu 16sen. Die
LPL-Schicht und CPL-Schicht erméglichen mehr Deliberativitdt. All diese Schichten
arbeiten asynchron und benutzen verschiedene Modelle (Weltmodell, mentales Modell,
soziales Modell) aus der Wissensbasis des Agenten. Die InteRRaP-Architektur wurde
durch die Konstruktion einer Anwendung evaluiert, die einen in einer automatisierten

Ladeumgebung arbeitenden Gabelstapler-Roboter simuliert.

Eine weitere Architektur, die die Idee von reaktiven Systemen mit herkémmlichen KI-
Planern kombiniert, ist TCA (Task Control Architecture) [146]. TCA ist ein verteiltes
System mit zentralisierter Kontrolle, das zur Steuerung von autonomen Robotern iiber
langere Zeitrdume, in unstrukturierten Umgebungen wie der Oberfliche des Mars, ent-
worfen wurde. TCA behandelt besonders Fragen, die im Kontext von mehrfachen Zielen
(goals) und begrenzten Betriebsmitteln entstehen. Die Architektur stellt Mechanismen
fiir hierarchisches Task-Management bereit und erlaubt Aktion auf der Basis von un-
vollstdndigen Plinen. Weil Roboter durch die Bewegung in der Umwelt neue Informa-
tionen gewinnen, erlaubt TCA den friihzeitigen Abbruch von Pldnen, wenn Ziele mit

hoherer Prioritédt entstehen. Einige Situationen erfordern hochreaktives Verhalten. TCA
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realisiert schnelle Antwortzeiten, wann immer moglich, durch die Parallellisierung von
Planung und Ausfiihrung. Bei dem Entwurf von Gehbewegungen in unebenem Geldnde
zum Beispiel, plant TCA einen Schritt, leitet ihn ein, und beginnt dann die Planung des

nédchsten Schrittes, bevor die Beinbewegung abgeschlossen ist.

Ein anderes Programm fiir die Kombination von heuristischem Problemlosen mit Reak-
tivitdt heiit THEO-Agent [106]. THEO-Agent enthélt zwei Subsysteme, ein reaktives
Subsystem und einen allgemeinen Problemléser, THEO [107] genannt. Wenn das reak-
tive Subsystem keine Vorgehensweise vorschlagen kann, erzeugt der Problemléser einen
Plan fiir den Roboter. Wihrend der Planausfiihrung benutzt der Roboter eine Lern-
komponente, um neue reaktive Module zu erzeugen. Der Roboter gewinnt somit mit der

Zeit (Erfahrung) zunehmend an Reaktivitit.

PRS (Procedural Reasoning System) [50] ist ein symbolisches Roboterplanungssystem,
das Planung und Ausfithrung verschachtelt. In PRS stellen Ziele (goals) nicht, wie in
klassischen Planungssystemen iiblich, Weltzustinde, sondern Roboterverhaltensweisen
dar. PRS enthilt Prozeduren, die Ziele in Teilziele (subgoals) oder Iterationen davon
umwandeln. Eine Prozedur wird entweder durch das Vorliegen eines Ziels oder durch das
Eintreffen einiger Sensordaten aufgerufen. Der Roboter sollte somit in der Lage sein, sich
zielorientiert zu verhalten und schnell reagieren zu konnen, wenn die Umwelt sich dndert
oder wenn der Plan fehlschldgt. Ziele und Prozeduren werden symbolisch reprisentiert.

Ein zentraler Problemléser benutzt einen Stack, um die Prozeduraufrufe zu verwalten.

Weitere Beispiele fiir hybride Architekturen stellen die Arbeiten von Arkin [7] und Gat
[48] dar. Arkin vertritt die Ansicht, daf in Architekturen fiir Autonome mobile Roboter
beide, deliberative (hierarchische) und reaktive (Schema-basierte) Steuerungssysteme
benutzt werden sollten. In [7] wird gezeigt, wie durch die Einbindung eines herk6mm-
lichen Planers, der mit einem flexiblen und modularen reaktiven Steuerungssystems
arbeitet, spezielle Robotik-Konfigurationen konstruiert werden kénnen, die Verhaltens-
wissen, Perzeptualwissen und a priori vorhandenes Wissen iiber die Umwelt integrieren.
In [48] schldgt Gat ein System (Atlantis) aus drei Schichten vor, das aus einem Lisp-
Deliberator, einem Sequenzer zur Behandlung von Fehlern des reaktiven Systems und
einem reaktiven Kontroller besteht. Das System wurde auf Prototypen des Roboters

,,Mars Rover” getestet.



Kapitel 4

LERNANSATZE ZUR STEUERUNG VON
ROBOTERN

Intelligenz von Maschinen war immer an ihrer Lernfihigkeit gebunden. Eines der Kri-
terien, das oft mit Intelligenz in Beziehung gebracht wird, ist, da} Maschinen nicht als
intelligent bezeichnet werden konnen, bis sie in der Lage sind, anstatt nur das zu tun,
was man ihnen beigebracht hat, zu lernen, wie sie neue Aufgaben erledigen und wie sie
sich an neuen Situationen anpassen konnen. Es ist klar, dafi die Féhigkeit der Anpassung
an neuen Umgebungen, sowie die Fahigkeit zur Losung neuer Probleme wichtige Eigen-
schaften von intelligenten Systemen sind. Die Frage ist, ob Computerprogramme solche
Féhigkeiten haben kénnen. Maschinelles Lernen ist eines der dltesten Forschungsziele
der kiinstlichen Intelligenz, welches sich mit der Beantwortung dieser Frage beschiftigt.
Bereits seit dem Gelingen der ersten praktischen Rechnereinsétze gehort das maschinelle
Lernen zu den Fiahigkeiten, deren Verfiigharkeit auf einem Rechner als Ziel formuliert
wurde. Die Idee dabei war, dal Programmierer von Routinearbeiten entlastet und Pro-
gramme schneller erstellt werden sollten. Fiir Alan Turing war die Lernféhigkeit eines
Rechners die wichtigste Intelligenzleistung [161]. Er Empfahl, einen Rechner ,,zu erzie-
hen”, so dafl er seine Leistungen verbessert, da man unmdglich alles einprogrammieren

konne.

In diesem Kapitel werden zuerst das Lernen im allgemeinen, sowie das Lernen im Zu-
sammenhang mit Robotern erliutert. Danach wird ein Uberblick iiber das Lernen mit
neuronalen Netzen, sowie Reinforcement Lernen gegeben. Diese Methoden haben in den
letzten Jahren in dem Gebiet der Robotik verstirkt Anwendung gefunden. Sie werden

im restlichen Teil dieser Arbeit erweitert, kombiniert und bei der Entwicklung der Steue-
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rungsarchitektur dazu benutzt, um Adaptivitdt und Selbstverbesserung zu ermoglichen.
Mehr Details und ausfiihrlichere Beschreibungen kénnen in der gegeben Literatur ge-

funden werden.

4.1 Was ist Lernen?

Die erste Frage, die meist gestellt wird, ist, wie wir Lernen definieren kénnen, so dafl wir
einem Rechner eine - eingeschrénkte - Lernfdhigkeit zusprechen kénnen. Die bekannte

Definition von Simon [148] lautet:

Lernen bezeichnet Verdnderungen in einem System, die adaptiv sind in dem
Sinn, dafl sie dem System erlauben, dieselbe Aufgabe oder Aufgaben dersel-

ben Klasse das nichste Mal effizienter oder effektiver zu bewéltigen.

So wie oben definiert, ist Lernen ein sehr weiter Begriff und umfaf}t eine grofle Anzahl von
Phénomenen. Auf der einen Seite des Spektrums steht die Adaptierung von Verhalten
(skill refinement). Einfach durch Ubung bekommt man viele Aufgaben besser in den
Griff. Je mehr man zum Beispiel Fahrrad fiahrt oder Tennis spielt, desto besser wird
man. Auf der anderen Seite des Spektrums liegt die Aufnahme von Wissen (knowledge

acquisition). Wissen wird hiufig aus der Erfahrung gewonnen.

Die Aufnahme von Wissen selbst umfafit viele Aktivitdten. Die einfache Speicherung
von berechneter Information (auswendig lernen) ist die grundlegendste Lernart. Viele
Computerprogramme, wie zum Beispiel Datenbanksysteme, konnen in diesem Sinn als
lernend bezeichnet werden, obwohl die meisten Leute diese einfache Speicherung nicht
als Lernen bezeichnen wiirden. Es existieren aber einige Programme, die in der Lage sind,
ihre Leistung mit Hilfe von Techniken des Auswendiglernens wesentlich zu verbessern
(siehe z.B. [143]).

Eine andere Lernart ist das Lernen durch Unterweisung. Zugrunde liegt unvollstindiges
Grund- und Detailwissen, das fiir das Ausfiihrungselement nicht ausreicht. Dem Lernele-
ment werden abstrakte Informationen in Form von Anweisungen oder Regeln {ibergeben.
Die Transformation dieses abstrakten Wissens in eine konkrete, fiir das Ausfithrungsele-

ment brauchbare Form, kann manchmal eine Operationalisierung erfordern. Das System
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muf} dabei die abstrakte Eingabeinformation interpretieren und in seine bereits vorhan-

dene Wissensstruktur eingliedern.

Menschen lernen auch durch Experimentieren. Nachdem ein komplexes Problem gelost
wurde, erinnern wir uns an die Struktur des Problems und an die Methode, die wir
benutzt haben, um es zu 16sen. Das néchste Mal, wenn wir mit dem Problem konfron-
tiert werden, konnen wir es effizienter 16sen. Ferner konnen wir aus unserer Erfahrung
generalisieren, um dhnliche Probleme auf eine einfachere Art und Weise zu 16sen. Im Ge-
gensatz zum Lernen durch Unterweisung, wird beim Lernen durch Experimentieren das
Lernelement nicht direkt mit neuen Informationen versorgt, die vorher nicht verfiighar
waren. Dies bedeutet, dafl das Lernprogramm sich an seine Erfahrungen erinnert und
aus ihnen generalisiert. Das Programm erweitert aber nicht die transitive Hiille seines
Wissens (alles was man durch Generalisierung erreichen kann), wie es beim Lernen durch
Unterweisung durch den Empfang von Anweisungen von auflen der Fall ist. Dennoch,
Effizienssteigerung spielt bei der Lésung von gréfleren Problemen eine ganz entschei-
dende Rolle. Lernen kann in der Praxis bedeuten, dafl Probleme, fiir die es noch keine
Losungen gibt, sich doch als 16sbar erweisen. Auflerdem kann ein Programm, das durch

Experimentieren lernt, in der Zukunft qualitativ bessere Losungen erzeugen.

Eine andere Form des Lernens, die Anweisungen von auflen involviert, ist das Lernen aus
Beispielen (auch induktives Lernen). Menschen sind oft in der Lage zu lernen, Sachen
zu klassifizieren, ohne dafl explizite Regeln zur Verfiigung stehen miissen. Erwachsene,
zum Beispiel, konnen Katzen von Hunden unterscheiden. Kleine Kinder dagegen sind oft
nicht in der Lage, dies zu tun. Irgendwann im Laufe der Zeit aber, wenn sie mehrere Bei-
spiele von beiden Arten gesehen haben, entwickeln sie Methoden fiir die Unterscheidung.
Lernen aus Beispielen erfordert oft einen Lehrer (teacher), der uns dabei hilft, Dinge
zu klassifizieren, indem er uns korrigiert, wenn wir Fehler machen. Manchmal kann ein
Programm jedoch einige Dinge entdecken, ohne die Hilfe des Lehrers in Anspruch zu

nehmen.

Wiéhrend in den sechziger und siebziger Jahren erste einfache maschinelle Lernverfahren
unter kognitionswissenschaftlichen, erkenntnis- und rekursionstheoretischen Gesichts-
punkten entwickelt und analysiert wurden, fand insbesondere im letzten Jahrzehnt, be-

dingt durch die Entwicklungen auf dem Gebiet der ,,wissensbasierten Systeme”, eine
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stidrkere Orientierung an der Wissensakquisitionsproblematik statt. Mittlerweile findet
das maschinelle Lernen nicht nur im wissenschaftlichen Kontext Interesse, selbst im
Rahmen realer Anwendungen wurden einige Lernverfahren bereits erfolgreich eingesetzt
(siehe z.B. [136]).

Maschinelles Lernen ist nicht zwangsldufig an die Entwicklung von wissensbasierten Sy-
stemen und die Teilautomation des Wissenserwerbsprozesses gekoppelt. Hiufig kénnen
maschinelle Lernverfahren als Unterstiitzung traditioneller statistischer Analysemetho-
den, zur Inspektion und Zusammenfassung von Daten, zur Aufdeckung von bisher un-
bekannten Zusammenhéngen in Daten (data mining [69]), zur Entwicklung von Werk-
zeugen zur Entscheidungsunterstiitzung oder zur Unterstiitzung des Softwarekonstruk-

tionsprozesses eingesetzt werden.

Die Lernergebnisse konnen hierbei von der Justierung von Parametern, der inhaltlichen
Zusammenfassung von Daten, deren Gruppierung und Klassifizierung, von der Auf-
deckung statisch signifikanter Regelhaftigkeiten, iiber ,,Faustregeln” fiir Nicht-Experten
und als Anregungen fiir einen Wissensingenieur, bis hin zur Anpassung und Spezialisie-

rung allgemeineren Wissens an konkrete Umgebungsbedingungen reichen.

Eine Reihe maschineller Lernverfahren steht mittlerweile zur Verfiigung, die fiir un-
terschiedliche Problemstellungen konstruiert wurden und iiber unterschiedliche Eigen-
schaften verfiigen. Ein allgemeiner Uberblick iiber Lernen sowie eine Klassifizierung von
Lernverfahren kénnen z.B. in [109, 131, 38] gefunden werden. Eine Zusammenfassung

von Kriterien zur Beschreibung und Auswahl maschineller Lernverfahren findet man in
[71].

4.2 Lernen im Zusammenhang mit Robotern

Lernen im Zusammenhang mit Robotern kann auf zahlreiche Lernziele auf unterschiedli-
chen Abstraktionsebenen innerhalb eines Robotersystems bezogen werden. In jedem Fall
liegen dabei Vorstellungen zugrunde, die eine Anpassung, eine Verfeinerung, eine Op-
timierung oder sogar eine Erweiterung der Systemféhigkeiten durch das System selbst
vorsehen. Lernen im Sinne eines lernenden Steuerungssystems wird nach Fu [45] und
Saridis [144] wie folgt definiert:



4.2, Lernen im Zusammenhang mit Robotern 51

Ein System wird als lernend bezeichnet, wenn es in der Lage ist, unbekann-
te Eigenschaften eines Prozesses oder seiner Umgebung durch schrittweises
Handeln und Beobachten zu erfassen. Die dadurch gewonnene Erfahrung
wird benutzt, um Vorhersagen, Klassifikationen und Entscheidungen durch-
zufiihren, damit ein vorgegebenes optimales Systemverhalten erreicht werden
kann. Ein lernendes System wird als lernendes Steuerungssystem bezeichnet,
wenn die durch schrittweises Handeln und Beobachten erfafite Information
benutzt wird, um einen Prozefl mit unbekannten Eigenschaften zu steuern.
Steuern durch Lernen kann off-line durch Training oder on-line nach den

Prinzipien sich selbst organisierender, adaptiver Systeme erfolgen.

Die Anwendung von Methoden des maschinellen Lernens hat insbesondere dort in der
Robotik Bedeutung, wo die Modellbildung von Prozessen entweder zu komplex, fehler-
haft oder nicht ausreichend ist, um ein korrektes ausfilhrbares Roboterprogramm mit
entsprechenden Kontrollstrukturen zu erzeugen. Wieweit die Anwendung von Lernver-
fahren in der Robotik effiziente Losungen ermdoglicht, ob sie klassischen analytischen
Methoden iiberlegen ist oder sie ergénzt, wird an Beispielen aus der realen Welt gemes-

sen.

Bei der Betrachtung maschineller Lernstrukturen wird oft von hypothetischen Modellen
der Lernstruktur bei hoheren Lebewesen ausgegangen. Eine grofle Anzahl der friithen
Arbeiten iiber Lerntheorien gehen von Verhaltensbeobachtungen von Tieren in synthe-
tischen Situationen aus. Gegenstand der Beobachtungen sind dabei Beute- und Jagdver-
halten, Nahrungsaufnahme, Flucht oder Schutz- und Sexualverhalten. Die synthetische
Situation wird meist in einem unerwiinschten Anfangszustand, wie z.B. Hunger, vorgege-
ben, das Ziel ist die Nahrungsaufnahme. Das Erreichen des Ziels wird durch Hindernisse

erschwert.

Die Losung des Problems wird zur Grundlage der Lerntheorie gemacht. Skinners bekann-
te Verhaltensstudien an Ratten [149] sind ein Beispiel hierzu. Lernen wird demnach als
jede situations- und umgebungsbezogene Verhaltensédnderung bezeichnet, die als Folge
einer individuellen Informationsverarbeitung oder Problemlésung eintritt. In der Regel
ist damit eine verbesserte Anpassung des Verhaltens an die bestehende Umwelteigen-

schaft oder deren Anderungen verbunden. Durch Modifikation der synthetischen Situati-
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on in Tierversuchen konnte die These erhirtet werden, dafl mit der Verhaltensinderung
auch eine Korrektur einer Gedéachtnisstruktur verbunden sein mufl. Lernen kann also
in der Ausbildung oder Korrektur von individuellem Gedéachtnisbesitz definiert werden
[78]. Zur Durchfiihrung der Verhaltenskorrektur wird eine rezeptorische Informations-
aufnahme aus der realen Umgebung erforderlich (sensorische Erfassung der Umwelt),
sowie deren Umsetzung in héhere Wahrnehmungsformen (kognitive Leistung). Nach der
Bewertung der Wahrnehmungen miissen umgebungsangepafite motorische Verhaltens-
einheiten aktiviert werden. Perzeptions-, Aktions- und Entscheidungsfihigkeiten sind
damit elementare Voraussetzungen fiir die Korrektur des Verhaltens durch Lernen. Ent-
scheidungsfihigkeit bedeutet dabei, die Auswahl zwischen verschiedenen Verhaltensal-
ternativen. Fiihrt das gewé&hlte Verhalten nicht zum Ziel, mufl die Gedéichtnisstruktur

modifiziert werden.

Ein wichtiger Aspekt dieses Lernmodells ist seine Bezogenheit auf die reale Umwelt. Aus
der Umgebung werden Reizeinfliisse aufgenommen und nach deren internen Verarbei-
tung (Auswertung des Informationsgehalts) zur Verhaltensdnderung, also einer Interak-
tion zwischen Organismus und Umwelt herangezogen. Die Ausbildung oder Korrektur
von Gedéchtnisbesitz erfolgt iiber einer komplizierten Speicherstruktur, die iiber eine
grofle Anzahl von Kanilen, z.B. durch visuelle, verbale oder akustische Eindriicke, oder
durch von Haut-, Gelenk- und Muskelrezeptoren gelieferten Eindriicken stimuliert wird.
Die Lernleistungsfihigkeit setzt eine Flexibilitdt der umgebungsgeméflen Wahrnehmung,
der umgebungsangepafiten Steuerung und der Anregung von Gedéachtnisbesitz voraus.
Die zu losenden Problemtypen héngen jeweils von den aktuellen Bediirfniszustdnden,
wie z.B. Hunger oder Beuteverhalten ab. Bei jungen Tieren werden schon sehr friih
Verhaltensstrukturen beobachtet, die angeboren oder triebgesteuert sind und erst noch
durch Verhaltenskorrektur optimiert werden. In zahlreichen Versuchen hat diese Kor-
rektur die Form des Lernens durch Versuch und Irrtum (trial and error). Wird eine
falsche Verhaltensweise angewandt, fiihrt die sensorische Riickmeldung des Resultats
zu einer Registrierung einer fehlerhaften korrekturbediirftigen Gedéchtnisstruktur, die
auch die Bewertung der Verhaltensentscheidung beeinflufit. Wird dagegen eine richtige
Reaktion oder Verhaltensweise aktiviert, fiihrt die Riickmeldung zu einer Stabilisierung
der relevanten Entscheidungs- und Gedéichtnisstruktur (Verstdrkungsprinzip). Die Be-

ziehung zwischen Situationsmerkmalen, angepafiten Verhaltensweisen und ihrem Nutzen
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stellt die wesentliche Leistung des Gedéchtnisses in der Lernsituation dar. Die Wiederer-
kennung von Situationsmerkmalen mit der damit verbundenen Aktivierung einer ange-
pafiten Verhaltensweise beinhaltet demnach einen kognitiven Aspekt. Der zielgerichtete
Handlungsaspekt beinhaltet die Bewertung der Merkmale und die Gewichtung der Giite
und des Nutzens der Entscheidung.

Bei hoher organisierten Lebewesen und insbesondere beim Menschen kénnen das si-
tuationsbedingte Verhalten und seine umgebungsbedingte Korrektur nicht immer auf
einen einzigen Lernprozefl reduziert werden. Meistens liegt ein komplexes Verhaltens-
und Problemlésungsspektrum vor, dessen einzelne Elemente sehr selten elementar und
unverbunden einen Handlungsablauf steuern (siehe [129]). Die einzelnen verhaltensbe-
stimmenden Elemente sind vielmehr Bestandteile von Handlungskonzepten, Strategien
und Verarbeitungsprozeduren, die zur Bewéltigung eines Problems kooperieren. In vie-
len Lernverfahren sind meist Kombinationen von solchen Problemlésungsprozessen wie
Versuch /Irrtum-Strategien, Datenorganisation und Bedingungsvariation von Problem-

variablen modelliert.

Die Ansétze zur Modellierung der oben skizzierten Lernsituation betonen besonders die
Gedéachtnisleistung zur Herstellung von Beziehungen zwischen Motivationsgrundlage,
Situationsmerkmalen, angepafiten Verhaltensweisen, sowie ihrem effektiven Nutzen. Die
aus den Disziplinen Verhaltenspsychologie und Neurophysiologie entwickelten Modelle
approximieren jeweils Teilaspekte der betrachteten Lernsituation und des Lernapparats.
Im folgenden werden einige Lernprozesse in ihrer reduzierten, modellhaften Form des
maschinellen Lernens, ndmlich Lernen mit kiinstlichen neuronalen Netzen und Reinfor-

cement Lernen, etwas ndher erldutert.

4.3 Robotik-Umgebungen

Bei der Formulierung von Lernkonzepten wird oft zuerst versucht, eine formale Charak-
terisierung der Aufgabe eines Roboters (Agenten) sowie seiner Umgebung vorzunehmen.
Jeder Roboter wird oft als die Implementierung einer Menge von Abbildungen von aktu-

ellen und vorherigen Sensorsignalen und Aktionen auf Aktionssignale beschrieben (siehe
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z.B. [177, 133]). Im diskreten Fall, kann dies wie folgt formal beschrieben werden:
a; = F(so,a0,581,01,-.,8 1,0 1, 5t) (4.1)

Dabei bezeichnet a, die Aktion des Roboters im Zeitpunkt 7. s, bezeichnet den Vektor
der Sensorsignale, die vom Roboter zum Zeitpunkt 7 empfangen werden. F' ist eine
Funktion, die im allgemeinen nicht deterministisch ist, d.h, F' kann statt eine einzige

Aktion eine ganze Menge von méglichen Aktionen liefern.

Da F eine beliebige Funktion sein kann, sind durch Gleichung (4.1) der Komplexitét des
Roboters keine Schranken gesetzt. Eine attraktivere dennoch keinesfalls wenig allgemeine
Formulierung von Gleichung (4.1) ist durch die folgende Kombination von Gleichungen

gegeben:

ar = f(S) (4.2)
S = g(StflaatflaSt) (4-3)

Gleichung (4.2) besagt, daf die Aktion des Roboters eine Funktion seines Zustands ist.
Gleichung (4.3) bedeutet, daf§ der Zustand des Roboters eine Funktion des vorherigen
Zustands, der vorherigen Aktion und der Aktuellen Sensordaten ist. Wenn die Funk-
tion g einfach als die Hintereinanderreihung ihrer Argumente definiert wird und f(.S;)
durch einen Aufruf von F ersetzt wird, dann sind Gleichungen (4.2) und (4.3) mit Glei-
chung (4.1) identisch. Es ist jedoch hilfreicher, sich die nichste Aktion des Roboters als
eine Funktion seiner vorherigen Aktion, der jetzigen Sensordaten und seines internen

Zustandes vorzustellen.

Die Umgebung, in der sich der Roboter befindet, ist im allgemeinen dynamisch, d.h.
unterliegt zeitlichen Anderungen. Auch hier besteht eine hiufig gemachte Annahme
und Idealisierung darin, daf} die relevante Information von einer endlichen Menge von
Variablen abhingt, die Funktionen der Zeit sind (Zustand). Die Umgebung interpretiert
die Sequenz von Aktionen und generiert eine Sequenz von Sensorvektoren. Sie kann,

dhnlich wie beim Roboter, wie folgt beschrieben werden:

se = flUE) (4.4)
E;, = ¢ (Ei1,a 1) (4.5)
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E; bezeichnet dabei den Zustand der Umgebung zum Zeitpunkt ¢. Genau so wie F,
sind beide Funktionen f’ und ¢’ nicht deterministisch. Dies bedeutet, da} durch eine be-
stimmte Aktion in einem bestimmten Zustand verschiedene Zusténde resultieren kénnen,
und dafl im gleichen Zustand verschiedene Sensorvektoren erzeugt werden koénnen. Die
Gleichungen (4.2), (4.3), (4.4) und (4.5) definieren gemeinsam ein Protokoll, mit dem
der Roboter mit seiner Umgebung interagiert. Der Roboter agiert aufgrund der Sensor-
daten, die er bekommt. Die Umwelt reagiert auf die Roboteraktionen. Dieser allgemeine
Rahmen beschreibt eine Menge von Robotern, die in der Lage sind, ein breites Spek-
trum von Aufgaben in einem breiten Spektrum von Umgebungen zu verrichten. Die
Funktionen f und g beschreiben, neben den Aktionen, die vom Roboter ausgefiihrt wer-
den, implizit auch die Aufgabe (Task), die vom Roboter erledigt werden muf. Da die
Gleichungen (4.2) und (4.3) die Komplexitéit des Roboters nicht einschrinken, setzen
sie auch keine Schranken fiir die Komplexitit der gestellten Aufgabe. Oft ist es aber so,
daf die Erledigung einer Aufgabe viel weniger Information verlangt als durch Gleichung
(4.1) spezifiziert ist. Einige sehr einfache Aufgaben sind von keiner Art von Sensor- und
Aktionsinformation abhéngig. Viele andere Aufgaben, sogar solche, die Wissen {iiber
vorherige Aktionen verlangen, kénnen erledigt werden, auch wenn g nur eine Funkti-
on des Zustands und der aktuellen Sensordaten ist (d.h. F' ist nur eine Funktion der
Sensordaten). Der Roboter kann in diesem Fall z.B. spezielle Hardware benutzen, um
die Aktionsinformation in Sensorinformation zu transformieren. Dies wiirde die explizite

Abhingigkeit der Funktion g von a;_; iiberfliissig machen.

Da a; benutzt werden kann, um das Verhalten eines Agenten, der eine Aufgabe 16st, zu
beschreiben, kann a; auch benutzt werden, um das gewiinschte Verhalten eines Agenten,
der lernt, die Aufgabe zu l6sen, auszudriicken. Wichtig dabei ist das Lernen von Ab-
bildungen: Abbildungen zwischen Sensordaten und Zustédnden, Abbildungen zwischen
Zustdnden und Sensordaten, Abbildungen zwischen Zustidnden und Aktionen, usw. Im
folgenden wird dies am Beispiel des Lernens mit neuronalen Netzen und Reinforcement

Lernen gezeigt.
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4.4 Lernen mit neuronalen Netzen

Eine gute Méglichkeit, die im vorherigen Abschnitt erwdhnten Abbildungen zu codie-
ren und zu lernen, stellt ein neuronales Netz dar. In diesem Abschnitt wird eine kurze
Einfiihrung in das Gebiet der neuronalen Netze gegeben, um die wesentlichen Grund-
gedanken dieser Methode zu erldutern. Hierbei wird weniger auf theoretische Betrach-
tungen wie Leistungsfihigkeit bzw. Beschrianktheit bestimmter Netze oder auf mathe-
matische Beschreibungsmethoden eingegangen. Einfiihrende Literatur zu diesen Frage-
stellungen stellen [4, 105, 167, 134, 90| dar.

Das gegenwirtige Interesse an kiinstlichen neuronalen Netzen liegt groflenteils an ihrer
Fahigkeit, natiirliche Intelligenz nachzuahmen. Obwohl diese Methoden begrenzt sind
und Méngel aufweisen, haben sie in manchen Anwendungen eindrucksvolle Leistun-
gen erbracht. Gerade diese Mischung aus Erfolg und Miflerfolg weckt die verlockende
Hoffnung, daf die Forschung letzten Endes zur Entwicklung von kiinstlichen Systemen
fiihren wird, die in der Lage sind, einen groflen Teil der Aufgaben zu verrichten, die
jetzt noch menschliche Intelligenz erfordern. Dies erkldrt auch das schnelle Wachstum
der Anzahl der Forschungseinrichtungen auf diesem Gebiet. Diese Untersuchungen ha-
ben dazu gefiihrt, dal neuronale Netze in einem breiten Spektrum von Anwendungen
benutzt wurden. Diese beinhalten Musterklassifikation, Funktionsapproximation, Opti-
mierung, Vorhersage, automatische Kontrolle und nicht zuletzt Robotik. Die Untersu-
chungen haben auflerdem zur Entstehung einer groflen Anzahl von Netzwerkparadig-
men mit unterschiedlichen Namen gefiihrt. Obwohl man, aufgrund dieser Vielfalt an
Ansétzen, erwarten wiirde, dafl das Gebiet hochst zerstiickelt ist, und dafl es lediglich
aus einer Menge von unverwandten Methoden und Zielen besteht, ist dies nicht der
Fall. Alle kiinstlichen neuronalen Netze erfiillen im Grunde die gleiche Funktion: sie
bekommen eine Menge von Eingaben (Eingabevektor) und erzeugen eine entsprechende
Menge von Ausgaben (Ausgabevektor). Alle Anwendungen von neuronalen Netzen sind
ebenfalls Spezialfille von solchen Vektorabbildungen. Wie in Abbildung 4.1 zu sehen ist,
bekommen Vektorabbildungen eine Menge von Eingaben und erzeugen, geméif einer in
der Struktur codierten Abbildungsrelation, eine Menge von Ausgaben. Abbildung 4.2,
zum Beispiel, zeigt ein System, das einen Eingabevektor mit drei Komponenten (Grofe,

Gewicht und Alter) auf einen Ausgabevektor mit zwei Komponenten (Lebenserwartung
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Abbildung 4.1: Die allgemeine Betrachtung eines neuronalen Netzes als eine Vektor-
abbildung.
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Abbildung 4.2: Eine Vektorabbildung nimmt einen Vektor (oder Punkt) und konver-

tiert ihn in einen anderen Vektor (oder Punkt).

Die wesentlichen Grundprinzipien eines kiinstlichen Neurons sind vom biologischen Vor-
bild abgeleitet. Jedes Verarbeitungselement erhélt eine Menge von Eingaben und liefert
dazu einen Ausgabewert. Dabei konnen die Eingaben entweder von anderen Neuronen
oder von externen Eingabemedien stammen. Die Eingaben konnen {iber die Verbindun-
gen verstirkt (exzitatorisch) oder abgeschwiicht (inhibitorisch) werden. Die Berechnung
der Ausgabe weicht bei den meisten kiinstlichen neuronalen Netzen stark von der natiirli-

chen Vorgabe ab.

Ein sehr einfaches, schon 1943 vorgestelltes Neuronen-Modell ist das McCulloch-Pitts-
Neuron [97] (siehe Abbildung 4.3). Hierbei werden die Eingénge z; mit Gewichten w;
multipliziert und aufsummiert. Das Neuron ist genau dann aktiv, wenn die so erhaltene
Summe iiber einem vorher spezifizierten Schwellwert 6 liegt. Das Ausgabesignal y eines

Neurons ist daher gegeben durch:

y = Cb(zwil“i—@) (4.6)
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wobei gilt ¢(z) = 1 fir £ > 0 und ¢(z) = 0 fiir z < 0. y,w; und 6 sind diskret
(y € {0,1},w; € {—1,1},6 € {0,1,2,3,...}). McCulloch und Pitts demonstrierten, daf
sich jede beliebige logische Funktion durch geeignete Kombination derartiger Elemente
aufbauen 1488t. Thr Beweis beruht auf der Beobachtung, daf sich als Spezialfille von Glei-
chung (4.6) insbesondere UND-Gatter und Inverter realisieren lassen, auf die dann jede
andere logische Funktion zurilickgefiihrt werden kann. Das Modell von McCulloch und
Pitts liefl erstmals ahnen, wie Neuronen logische Operationen ausfiihren kénnten. Thre
Idee vom Neuron als logischem Schwellwertelement war ein fundamentaler Beitrag und

hat sich bis heute, wenn auch in oft abgewandelter Form, in vielen Modellen erhalten.

Abbildung 4.3: McCulloch-Pitts-Neuron. x;: Eingénge (Stimuli), w;: Gewichte, X:
Summation, ¢: Aktivierungsfunktion, y: Erregungszustand (Akti-

vierungswert).

In neueren Publikationen sind die Gewichte und die Aktivierungswerte meistens reelle
Zahlen. Fiir die Aktivierungsfunktionen werden oft differenzierbare Funktionen benutzt.
Ein neuronales Netz besteht aus einer Anzahl von Neuronen, die mit Hilfe von gewich-
teten Verbindungen kommunizieren. Zusédtzlich zu den Eigenschaften der Basiseinheit
(Neuron), haben auch die Topologie und der Datenfluf§ einen groflen Einfluf auf die
Funktionalitdt eines neuronalen Netzes. Man unterscheidet dabei oft zwischen Feed-
Forward-Netzen und Recurrent-Netzen. Bei Feed-Forward-Netzen ist der Datenflufl zwi-
schen Eingabeneuronen und Ausgabeneuronen ausschliellich in Vorwartsrichtung. Die
Datenverarbeitung kann sich auf mehrere Units (Neuronen) erstrecken. Es sind aber
keine Feedback-Verbindungen vorhanden, d.h., es existieren keine Verbindungen von
Outputs von Units zu Inputs von Units, die in der gleichen oder vorherigen Schicht lie-

gen. Klassische Beispiele fiir Feed-Forward-Netze sind das Perzeptron [104] und Adaline
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(adaptive linear element) [173]. Recurrent-Netze enthalten Feedback-Verbindungen. Im
Gegensatz zu Feed-Forward-Netzen, sind hier die dynamischen Eigenschaften des Net-
zes von grofler Wichtigkeit. In einigen Féllen werden die Aktivierungswerte der Units
einem Anpassungsprozefl (relaxation process) unterzogen bis das Netz einen stabilen
Zustand erreicht, in dem die Aktivierungswerte sich nicht mehr dndern. In anderen
Anwendungen, sind die Anderungen der Aktivierungswerte der Ausgabe-Units signifi-
kant. Das dynamische Verhalten definiert in diesem Fall die Ausgabe des Netzes [120].
Recurrent-Netze wurden z.B. in den Arbeiten von Anderson [3] und Kohonen [81] unter-
sucht. Beispiele fiir verschiedene Topologien stellen Multi-Layer-Netze (mehrschichtige
Netze) und Hopfield-Netze dar. Bei Multi-Layer-Netzen sind, wie schon der Name sagt,
mehrere Schichten von Neuronen miteinander verbunden, wobei es keine Verbindungen
zu Neuronen in der gleichen Schicht gibt. Diese Netze werden zur Klassifikation ein-
gesetzt und konnen zur Darstellung von stetigen, nichtlinearen Funktionen verwendet
werden. Gerade diese Eigenschaft ist in der Robotik von grofiem Nutzen, denn sowohl
die Kinematik und Dynamik als auch die Sensorverarbeitung kénnen mit nichtlinearen
Funktionen beschrieben werden. Hopfield-Netze [70] haben eine andere Netzstruktur. Sie
werden als Assoziativspeicher und zum L&sen kombinatorischer Optimierungsaufgaben
eingesetzt. Topologisch unterscheiden sie sich von Multi-Layer-Netzen dadurch, daf alle

Neuronen miteinander verbunden sein konnen.

Kiinstliche neuronale Netze sind in der Lage aus der Erfahrung zu lernen. Diese Ei-
genschaft hat, vielleicht mehr als jede andere, das gegenwéirtige Interesse an diesen
Methoden hervorgebracht. Um die Netze an die gegebenen Aufgaben anzupassen, wer-
den verschiedene Lernstrategien eingesetzt, die die Gewichte im Netz so verdndern, dafl
das gewiinschte Ein- und Ausgabeverhalten erzielt wird. Lernen basiert in den meisten
Ansiatzen auf der einheitlichen Anwendung einer Lernregel auf ein Netz von formalen
Neuronen. Jedes Neuron j befindet sich in einem Zustand y;, der durch folgende gene-
rische Gleichung beschrieben wird:

yi(t+0t) = o[> wij(t)ui(t)]. (4.7)

i€l;

Dabei ist I; die Menge von Inputs zu Neuron j (ein Input kann aus der Umgebung
kommen oder der Output eines anderen Neurons sein), w;; das Gewicht der Verbindung

zwischen Neuron ¢ und Neuron j, t der Zeitpunkt, und ¢ nimmt meistens die Form einer
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deterministischen oder einer stochastischen Schwellwertfunktion an.

Da ein Lernvorgang das Netzwerk in ganz bestimmter Weise adaptieren soll (bei einem
assoziativen Netzwerk zum Beispiel dahingehend, dafl gewiinschte Assoziationen repro-
duziert werden), muf er in eine Richtung gelenkt werden. Mit anderen Worten, Lernen
soll nicht vollig chaotisch und zufillig sein (wie es etwa rein stochastische Suchverfah-
ren (die ,,random walk Methoden”) sind), sondern soll sich in Richtung einer (vorher
definierten) Performanzinderung bewegen. Beim Lernen unterscheidet man im allgemei-
nen zwei Formen von Leitung: (i) direkt durch einen Lehrer oder (ii) durch Festlegung,
wie sich Aktivierung heranbilden kann. Im ersten Fall definiert sich die einzuschlagende
Richtung anhand der Abweichung der momentanen Aktivierungen von den gewiinschten.
Da diese Abweichung fiir die Modellkomponente von auflen definiert werden muf}, wird
diese Art von Lernen tiberwachtes Lernen (supervised learning) genannt. Der zweite Fall
ist wesentlich, wenn die genaue Antwort des Modells nicht von vorneherein bekannt ist,
wohl aber ihre prinzipielle Auspragung. Da das Lernen in gewissem Sinne ,,sich selbst
tiberlassen” (d.h. nicht direkt von auflen beeinflufit) wird, wird dies als uniberwachtes

Lernen (unsupervised learning) bezeichnet.

4.4.1 Uberwachtes Lernen

Die Lernregeln, die bei dieser Lernart benutzt werden, bestehen aus dem Vergleich der
,,Antwort zu einem gegebenen Eingabemuster” mit der ,,gewiinschten Antwort” und
der anschlieBenden Anderung der Gewichte in Richtung des abnehmenden Fehlers. Zwei
solche Regeln, ndmlich, die LMS-Regel (Least Mean Square) und der Backpropagation-

Algorithmus, wurden zur Steuerung von Robotern angewendet.

Die LMS-Lernregel [173] wird durch folgende Gleichung ausgedriickt:

wi(t+1) = wi(t) + c(y; () — y;(8))v:(?) (4.8)

wobei beide, die gewiinschte Antwort y7(¢) und die tatsichliche Antwort y;(¢) von Neu-
ron j, reelle Zahlen sind und ¢ in Gleichung (4.7) die Identitdtsfunktion ist. Um ein
unbeschranktes Wachsen der Gewichte zu vermeiden, werden verschiedene Normalisie-
rungsprozeduren benutzt. Hiufig werden Prozeduren verwendet, die auf der euklidischen

Metrik basieren.
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Die wiederholte Prisentation von Paaren (Xj,2;) (I =1,...,kund Xi,..., X} linear un-
abhéngig) zu einem zweischichtigen Netz, das mit dieser Regel (auch Medaline genannt)
ausgestattet ist, filhrt zur Konvergenz der Gewichte Richtung einer Konfiguration bei
der die Antwort auf ein Stimulus X; die gewiinschte reelle Zahl z; ist. Diese Regel
stellt somit eine iterative Prozedur zur Verfiigung, mit der die Losung eines linearen
Gleichungssystems gefunden werden kann. Wenn die Muster X7, ..., X} nicht linear un-
abhéngig sind, kann die Regel leicht modifiziert werden (Parameter ¢ in Gleichung (4.8)
durch eine Variable ersetzen, die mit der Zeit Richtung 0 geht), so dafl die Konvergenz
der Gewichte den mittleren quadratischen Fehler zwischen den tatsédchlichen Outputs
und den gewiinschten Outputs minimiert (deshalb auch der Name LMS: Least Mean
Square). Mit dieser leichten Modifikation wird somit durch die LMS-Regel eine lineare

Regression iterativ berechnet.

Eine Erweiterung dieser Regel zu dem Fall, in dem die gewiinschte Antwort nur fiir eine
Teilmenge der Neuronen (solche, deren Outputs den Output des Netzes bilden) spezi-
fiziert ist, stellt der Backpropagation-Algorithmus dar [171, 137]. Wie schon der Name
sagt, werden beim Backpropagation-Algorithmus Fehlersignale von den Ausgabeneuro-
nen zuriick zu den Eingabeneuronen und durch alle Zwischenschichten propagiert, so
daf} passende Korrekturen auf allen Verbindungsgewichten angewendet werden kénnen:

OF
8’10,']' )

wylt+1) = wy(t) - c (4.9)

Dabei bezeichnet E den mittleren quadratischen Fehler zwischen den tatsédchlichen und

gewiinschten Antworten zu allen Eingabemustern.

Bei genauer Betrachtung von Gleichung (4.9), stellt man fest, dafi die LMS-Regel
tatsichlich eine spezielle Instanz dieser generischen Regel ist. Da fiir die LMS-Regel
die Funktion ¢ in Gleichung (4.7) die Identitdt ist, ist Jy;/0w;; = y; und somit gilt:

0B OF 9y
6w,~ j ay]’ 811]@']'

—(y; - yj)yi- (4.10)

Setzt man dieses Ergebnis in Gleichung (4.9) ein, so ergibt sich Gleichung (4.8).

Der Backpropagation-Algorithmus ist eine der am haufigsten verwendete Lernstrategien.
Er kann als eine Gradientenabstiegsmethode betrachtet werden, die versucht, den Fehler

FE zu minimieren. Ein prinzipieller Nachteil dieser Lernstrategie ist das Problem lokaler
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Minima. E ist in der Regel eine hochst komplexe Funktion simtlicher Gewichte w;; und
kann daher zahlreiche lokale Minima besitzen. Je nach den gewdhlten Anfangswerten
der w;; fiihrt der Gradientenabstieg stets in das néchstliegende Minimum, unabhéngig
davon, wie weit dies iiber dem absoluten Minimum liegt. Dadurch kann der Lernvorgang
vorzeitig ,,steckenbleiben”, ohne dafl das Netz seine Aufgabe 16st. Ob ein gutes Minimum
erreicht wird, hdngt dabei in meist unvorhersehbarer Weise von den Startwerten fiir die
Gewichte und von der (in aller Regel unbekannten) Form des ,,Fehlergebirges” E ab.
Eine weitere Schwierigkeit bieten Wertegebiete, fiir die die Hohe des Fehlergebirges nur
geringfiigig mit den w;; variiert. Dort ist der Gradient sehr klein und damit auch die Ad-
aptationsschritte. Trotz dieser Schwierigkeiten hat sich das Backpropagation-Verfahren
gerade fiir Anwendungen aus der Robotik als sehr brauchbar erwiesen. Viele Arbei-
ten haben sich mit der Erweiterung und Beschleunigung dieses Algorithmus beschiftigt
(siehe z.B. [36]).

4.4.2 Unuberwachters Lernen

Die Lernstrategien bei diesem Ansatz basieren meistens auf Variationen der klassischen
Hebbschen Hypothese [66]. Danach ist die durch eine Verbindung (Synapse) bewirkte Ver-
schaltung zwischen zwei Neuronen plastisch und dndert sich proportional zur korrelierten
Aktivitat vor und hinter der Synapse. Diese Hebbsche Hypothese hat in verschiedenen
mathematischen Fassungen bis heute als Bestandteil vieler lernféhiger Netzwerkmodelle
iiberlebt, obwohl ihre experimentelle Verifikation immer noch umstritten ist. Eine ihrer
einfachsten mathematischen Fassungen in dem Kontext des generischen Neuronenmo-

dells von Gleichung (4.7) ist gegeben durch die Lernregel:
Hierbei ist ¢ > 0 ein Parameter, der die Grofle eines einzelnen ,,Lernschritts” bemifit.

Auch hier gelten die gleichen Normalisierungsbetrachtungen wie bei der LMS-Regel.

Die Hebbsche Lernregel wurde in Modellen des sogenannten Competitive Learning [138]
integriert. Die Grundarchitektur dieses Verfahrens besteht aus mehreren Ebenen, die

mit Feedforward-Verbindungen mit positiven Gewichten (exitatory) in eine Richtung
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vernetzt sind. Die unterste Ebene ist die Eingabeschicht, an die Muster von auflen an-
gelegt werden konnen. Die Units (Neuronen) der anderen Schichten sind in Gruppen
(Clusters) aufgeteilt, die lateral mit fiir die Kompetition notwendigen negativen Ge-
wichten (inhibitory) verbunden sind. Das Netzwerk wird mit Eingabemustern angeregt
und dann im Rahmen der Architektur und der vorgegebenen Lernschritte sich selbst
iiberlassen. Muster, die so in einem der Clusters entstehen, kénnen danach gegebenen-
falls interpretiert werden, oder fiir die Eingabe an andere Modelle verwendet werden.
Dadurch wird das Modell von einer externen Steuerung befreit, und stattdessen rein von

der Architektur und den Eingabemustern (der Umgebung) geleitet.

Die Interpretation dieses selbstorganisierenden Prozesses ist im allgemeinen der einer
Kategorisierung. Eine Unit in einem Cluster steht dabei fiir eine Kategorie von Mustern,
die auf ein Element der Kategorie mit starker Aktivierung reagiert. Welche Kategorie
es ist, kann natiirlich a-priori nicht gesagt werden, da ja keine externe Kontrolle iiber
die Auswahl der Units gegeben ist. Es kann nur gesagt werden, dafl sich die Units in
einem Cluster, sofern sich die Muster im Trainingsset in Gruppen (Kategorien) auftei-
len lassen, mit hoher Wahrscheinlichkeit auf jeweils eine Kategorie spezialisieren (sparse
pattern learning theorem, siehe z.B. [55]). Eine sichere Aussage kann nicht gegeben wer-
den, da dies von den zufélligen Anfangsverteilungen der Gewichte abhéngt. Deshalb
werden in einer Schicht meist mehrere Cluster zur Verfiigung gestellt. Dadurch erhilt
das Modell zusétzlich die Méglichkeit, Kategorien entlang verschiedener Dimensionen zu
,,entdecken”, da Muster sich oft nach verschiedenen Kriterien gruppieren lassen. Diese
Kriterien sind die Ahnlichkeiten unter den Mustern, das MaB dafiir ist die Uberlappung

von aktiven Units.

Die Funktionsweise ist wie folgt: Wird ein Eingabemuster angelegt, so breiten sich
zunichst die Aktivierungen aus und die Output-Werte der Units aller hoherliegenden
Schichten werden bestimmt. Danach folgen zusétzliche Update-Zyklen in diesen Schich-
ten. Da Units innerhalb eines Clusters negativ verbunden sind, setzt Kompetition in
jedem Cluster und somit der ,,the rich get richer” Effekt ein. Dies wird solange fortge-
setzt, bis der Gewinner des Clusters praktisch Maximalaktivierung (1) und alle anderen
Units Minimalaktivierung (0) erreicht haben. Zur Vereinfachung kann das Ergebnis aller-
dings vorweggenommen werden: Dazu wird in jedem Cluster der Gewinner ermittelt und

sofort auf 1 gesetzt, wihrend alle anderen Units eine Nullaktivierung erhalten. Dieser
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Proze wird auch ,,winner take all” genannt.

Ein dem Competitive Learning eng artverwandtes Modell sind die sogenannten topolo-
gical feature maps (auch self-organizing feature maps genannt) [81]. Auch dieses Modell
geht von einer Architektur aus, in der eine Eingabeschicht voll mit einer Schicht von
kompetitiven Units verbunden ist. Ein wesentlicher Unterschied besteht darin, daf} die-
se kompetitiven Units eine topologische Struktur besitzen, dafl also fiir jede Unit auch
Nachbarn definiert sind.

In der Schicht von Units findet wieder eine Kompetition, also die Auswahl eines Gewin-

ners statt. Eine Unit k gewinnt falls sie folgende Bedingung erfiillt:
S wayi > > wiyi, Vi (4.12)

Die Lernregel des Competitive Learning muf insofern abgewandelt werden, als dafl nicht
der Gewinner alleine sondern auch seine Nachbarn - mit einem Abschwéchungsfaktor -

mitlernen:
wij(t+1) = wi(t) + chi(7)(wi(t) — wi(2)), (4.13)

wobei hg(.) eine vom Abstand zwischen j und k abhingige Funktion ist, die ihr Ma-
ximum bei j = k£ hat und die fiir groffle Abstédnde gegen 0 strebt. Dies hat nun eine
entscheidende Auswirkung: Sofern die Inputs gemif ihren Ahnlichkeiten eine topologi-
sche Struktur in der gleichen Dimensionalitdt wie die Struktur der kompetitiven Ebene
haben, so wird diese Topologie vom Netzwerk sozusagen ,,wiederentdeckt”. Das heifit, sie
spiegelt sich insofern wider, als dal benachbarte Units auf in der Topologie benachbarte
Input-Muster ansprechen. Das Ergebnis wird daher Karte (map) genannt. Dabei ist es
wesentlich, zwischen der Dimension der Input-Vektoren und der Dimension der Karte
zu unterscheiden, die keineswegs gleich sein mufl. Sehr oft wird ein hochdimensionaler
Input-Raum auf eine ein- oder zweidimensionale Karte abgebildet, die demnach nur eine

Teilstruktur des Input-Raums nachempfinden kann.

4.5 Reinforcement Lernen

Uberwachtes Lernen stellt eine allgemeine Methode dar, mit der ein parametrisierter Ab-

bildungsapproximator, wie zum Beispiel ein neuronales Netzwerk, trainiert werden kann.
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Beim iiberwachten Lernen sind aber Muster von Input-Output-Paaren der Abbildung,
die gelernt werden muf}, erforderlich. Anders ausgedriickt, es wird eine Menge von Fragen
mit den entsprechenden Antworten benétigt. Methoden des iiberwachten Lernens, wie
zum Beispiel Backpropagation, basieren auf der Annahme, daf} fiir die Ausgabeknoten
des Systems Fehlersignale zur Verfiigung stehen. Das System wird h&ufig mit einer fe-
sten Menge von Beispielen trainiert, die von vorneherein bekannt ist. Ungliicklicherweise
gibt es viele Situationen, in denen die richtigen Antworten unbekannt sind. Aus diesem
Grund gibt es ein grofles Interesse fiir das Gebiet des Reinforcement Lernens (RL). Beim
RL wird dem System ein Ziel (goal) gegeben. Das System lernt durch ,, Versuch und Irr-
tum” (trial and error), wie das Ziel erreicht werden soll. Methoden des Reinforcement
Lernens sind besonders geeignet, wenn das System on-line lernen mufl, oder wenn kein

,,Lehrer” vorhanden ist, der Fehlersignale oder richtige Antworten liefert.

Bei RL-Problemen ist das Feedback einfach ein Skalarwert, der eventuell nur nach zeitli-
cher Verzogerung (delayed reinforcement) zur Verfiigung steht. Dieses Bewertungssignal
(reinforcement signal) reflektiert den Erfolg oder Miflerfolg des Gesamtsystems, nachdem
eine gewisse Sequenz von Aktionen ausgefithrt wurde. Das Bewertungsignal kann somit
keine ,,Belohnung” oder ,,Bestrafung” zu einer speziellen Aktion der Sequenz (das tem-
poral credit assignment Problem) oder zu einem speziellen Knoten oder Systemelement

(das structural credit assignment Problem) zuordnen.

RL versucht somit, eine kompliziertere Aufgabe als iiberwachtes Lernen zu lésen. Um
ein Lernen ohne Lehrer mdglich zu machen, iiberwacht ein Agent Anderungen im Be-
wertungssignal und entscheidet sich fiir die beste Aktion. Die beste Aktion ist diejenige,

die die Summe der erwarteten Bewertungssignale maximiert.

RL wird haufig auch als Lernen mit einem Kritiker bezeichnet und nimmt damit in ge-
wisser Hinsicht eine Mittelstellung zwischen liberwachtem Lernen einerseits und uniiber-
wachtem Lernen andererseits ein. Zu den bekanntesten RL-Methoden zéhlen AHC (Ad-
aptive Heuristic Critic) [157] und Q-Learning [168]. Im folgenden werden zuerst Markoft-
sche Entscheidungsprozesse erlautert. Diese gelten als Basis fiir theoretische Betrachtun-
gen im Zusammenhang mit RL-Problemen. Danach werden AHC und Q-Learning kurz
beschrieben. Mehr Details iiber Reinforcement Lernen konnen in [13, 168, 158] gefunden

werden.
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4.5.1 Markoffsche Umgebungen und Entscheidungsprozesse

Im Rahmen von RL trifft ein Agent Entscheidungen auf der Basis des Zustandes sei-
ner Umgebung. Mit Zustand ist jede Information gemeint, die fiir den Agenten zur
Verfiigung steht. Es ist klar, dal der Zustand die unmittelbaren sensorischen Daten
umfafit. Zustandsdarstellungen kénnen aber wesentlich mehr enthalten. Sie kénnen das
Ergebnis einer intensiven Verarbeitung originaler sensorischer Daten sein. Sie kdnnen
aber auch komplexe Strukturen sein, die mit der Zeit aus Sequenzen sensorischer Infor-

mation gewonnen werden.

Wenn die Zustandsdarstellung die vorhergehenden sensorischen Daten kompakt zusam-
menfaflt und gleichzeitig dafiir sorgt, dafl alle relevanten Informationen erhalten bleiben,
dann besitzt sie die Markoff-Figenschaft. Um dies formal zu definieren betrachte man
die Antwort einer allgemeinen Umgebung zum Zeitpunkt ¢ + 1 auf die Aktion, die zum
Zeitpunkt t ausgefiihrt wurde. Im allgemeinsten Fall kann diese Antwort abhédngig sein
von allem was vorher geschehen ist. Die Dynamik der Umgebung kann in diesem Fall
durch die Angabe der Wahrscheinlichkeiten:

PT{8t+1 = Sla Tiy1 = T\St,at, Tty St—1,Q¢—-1,---, T1, 50,00} (4-14)

fiir alle s, 7, und alle moglichen Werte der vergangenen Ereignisse:

S¢, G4, T'¢, S¢—1,0¢—1,...,T1, 80, a9 definiert werden. Dabei bezeichnen s;, a; und 7
jeweils den Zustand der Umgebung, die Aktion und das Bewertungssignal (reward) zum
Zeitpunkt t. Wenn die Zustandsdarstellung die Markoff-FEigenschaft besitzt, dann ist
die Antwort der Umgebung zum Zeitpunkt ¢ + 1 nur vom Zustand und von der Aktion
zum Zeitpunkt ¢ abhingig. In diesem Fall kann die Dynamik der Umgebung durch die
Angabe der Wahrscheinlichkeiten:

Pr{sy,1 = 8,111 =784, a4} (4.15)

fiir alle s', r, s; und a; spezifiziert werden. Anders ausgedriickt, eine Zustandsdarstellung
besitzt die Markoff-Eigenschaft genau dann, wenn (4.15) und (4.14) fiir alle s', r und

Historien sy, as, 74, S¢—1, @¢—1, - - -, T'1, S0, G gleich sind.

Wenn eine Umgebung die Markoff-Eigenschaft besitzt, dann ermdoglicht ihre Einschritt-
Dynamik (4.15) die Vorhersage des nichsten Zustandes und des nichsten Bewertungs-

signals auch wenn nur der momentane Zustand und die momentane Aktion bekannt
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sind. Es folgt auch, dafi die Markoff-Eigenschaft die bestmégliche Basis fiir die Auswahl
von Aktionen darstellt. Das heifit, die beste Strategie fiir die Auswahl von Aktionen
im Markoffschen Fall ist genau so gut wie die beste Strategie in dem Fall, in dem die

vollstdndige Historie bekannt ist.

Da die Markoft-Eigenschaft selten genau erfiillt ist, wird in RL versucht, die Zustands-
darstellung so zu wihlen, dafl diese Eigenschaft mindestens nidherungsweise gilt. Die
Markoft-Eigenschaft ist in RL wichtig, weil angenommen wird, dafl Entscheidungen
und Werte nur Funktionen des momentanen Zustandes sind. Damit diese Entschei-
dungen und Werte effektiv und informativ sein konnen, mufl die Zustandsdarstellung
informativ sein. Ein RL-Task, bei dem die Markoff-Eigenschaft gilt, wird Markoff-
EntscheidungsprozefS (Markov decision process (MDP)) genannt. Ein endlicher MDP
ist ein MDP mit endlicher Zustandsmenge und endlicher Aktionsmenge. Die aktuelle
RL-Theorie beschrinkt sich meistens auf endliche MDPs. Die Methoden und Ideen sind

aber allgemeiner anwendbar.

Markoft-Entscheidungsprozesse werden allgemein verwendet, um dynamische Systeme
zu modellieren. In einem solchen Modell interagiert ein lernender Agent mit einer Um-
gebung, die durch Diskretisierung des Zustandsraumes und des Zeitparameters charak-
terisiert ist. In jedem Zeitschritt nimmt der Agent den Zustand der Umgebung s; € S
wahr und wéhlt auf dieser Basis eine Aktion a; € A aus. Als Antwort auf jede Aktion ay,
erzeugt die Umgebung einen Zeitschritt spater einen numerischen Reward (Bewertungs-
signal) 7,1 und einen néchsten Zustand s;,;. Wenn S und A endlich sind, dann wird die

Dynamik der Umgebung durch die Angabe der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten:
¢, = Pr{sgy1=545si=s,a, = a} (4.16)

und der Erwartungswerte der Rewards:
Ry = E{ryailsi=s,a1=a,841 =5} (4.17)

fiir alle s,s' € S und a € A modelliert. Die beiden Groflen, P2, und R, ermoglichen

eine vollstdndige Spezifikation der wichtigsten Aspekte der Dynamik der Umgebung.

s

Die Aufgabe des Agenten besteht darin, eine optimale Entscheidungsstrategie, d.h. eine
Abbildung, 7 : § x A — [0,1], von Zustéinden auf Wahrscheinlichkeiten fiir die Aus-

wahl vorhandener Aktionen, zu bestimmen, die den Erwartungswert der diskontierten



68 Kapitel 4. Lernansitze zur Steuerung von Robotern

(discounted) Summe der zukiinftigen Rewards:

Vi(s) = E{Z Vreprial se=s,m} (4.18)
k=0
= E{ra1 +7 79" reinialse = s, 7}
k=0
= Z W(sa (1) Z Pgs’ [R?s’ + ’YVW(SI)] (419)

maximiert. Dabei ist 7(s, a) die Wahrscheinlichkeit mit der die Entscheidungsstrategie 7
die Aktion a € A in Zustand s auswahlt und v € [0, 1] ein sogenannter Diskontierungs-
faktor (discount factor), der die Gewichtung der Rewards derart erlaubt, dafl Rewards in
der Zukunft geringer zur Summe beitragen als solche, die unmittelbar bevorstehen. Der
Diskontierungsfaktor ist dariiber hinaus fiir die Konvergenz der Summe in Gleichung
(4.18) notwendig. Die groBe V™ (s) heifit Wert von Zustand s unter Entscheidungsstra-
tegie m und V™ heifit Wertefunktion fiir die Strategie 7. Eine optimale Wertefunktion

liefert den Wert eines Zustandes unter einer optimalen Entscheidungsstrategie:

Vi(s) = maxV7(s) (4.20)
= I?G%E{Ttﬂ +V*(st41) |8t = 5,a; = a}

= max Y Pl [RE, +9V*(s)] (4.21)

Jede Entscheidungsstrategie, die den Wert jedes Zustandes maximiert (siehe Gleichung
(4.20)) ist per Definition eine optimale Entscheidungsstrategie. Wenn V* bekannt ist,
dann kann eine optimale Entscheidungsstrategie leicht bestimmt werden. Man braucht
nur in jedem Zustand s die Aktion a zu wéahlen, die die Summe auf der rechten Seite

von Gleichung (4.21) maximiert.

Oft ist es ist giinstiger Werte nicht mit Zustdnden, sondern mit (Zustand,Aktion)-Paaren
zu assoziieren. Der Wert fiir die Auswahl von Aktion a in Zustand s, Q™ (s, a) (Q-wert),
ist der Erwartungswert der diskontierten Summe der zukiinftigen Rewards, wenn mit

Aktion a in Zustand s angefangen wird und kiinftig Aktionen gemafl m gewahlt werden:

Q"(s,a) = E{Dv*ripri1| st =s,a,=a, 7} (4.22)
k=0

= Z gs’ [Rg31+,va(sl)]
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> Pl R '+’YZ " Q7(s',d) (4.23)

Q™ heifit Aktion- Wertefunktion fiir Entscheidungsstrategie m. Die optimale Aktion-
Wertefunktion ist gegeben durch:

Q*(s,a) = maxQ(s,a) (4.24)
= E{rya+ ’Ym?}XQ*(StH, a') |sy = 5,0y = a}
= Z o [ G +ymax Q(s',d) (4.25)

Die Gleichungen (4.19), (4.21), (4.23) und (4.25) sind die bekannten Bellman-
Gleichungen [15]. Sie driicken die Beziehung zwischen dem Wert eines Zustandes und
die

den MDP definieren, im voraus nicht bekannt. Ein RL-Algorithmus muf} eine optimale

den Werten seiner Nachfolgezustdnde aus. In RL sind die Gréflen PZ, und R,
Entscheidungsstrategie durch Interaktion mit der Umgebung finden. Die meisten RL-
Algorithmen fiir die Losung von MDPs sind iterativ und erzeugen eine Sequenz von
Schétzungen fiir die optimale (Aktion-)Wertefunktion oder fiir die die optimale Ent-
scheidungsstrategie oder fiir beide. Dabei werden wiederholt alte Schitzungen mit den
Ergebnissen eines neuen Versuchs kombiniert und neue Schitzungen erzeugt. AHC und
Q-Learning sind Beispiele fiir solche RL-Algorithmen. Im folgenden werden diese kurz

erlautert.

4.5.2 Adaptive Heuristic Critic (AHC)

AHC ist ein allgemeiner Algorithmus, der die Wahrscheinlichkeit von Aktionen, die zu
einem hohen Reward fiihren, erhéht und die Wahrscheinlichkeit von Aktionen, die zu
einem niedrigen Reward fiihren, reduziert. Der Agent wird bei diesem Algorithmus in
zwei Module eingeteilt: Das erste ist ein Policy-Modul, das Empfehlungen fiir Aktionen
aufgrund der aktuellen sensorischen Information (aktueller Zustand) generiert (lernt eine
Schétzung fiir eine optimale Entscheidungsstrategie); das zweite ist ein Critic-Modul,
das Vorhersagen fiir die Werte von Zustdnden generiert (lernt eine Schitzung fiir die
optimale Wertefunktion) (sieche Abbildung 4.4).
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Abbildung 4.4: AHC [157] hat zwei Komponenten: Das Policy-Modul generiert basie-
rend auf den aktuellen Sensordaten Schétzungen fiir die auszufiihren-
den Aktionen; das Critic-Modul generiert Vorhersagen fiir die Werte
der Zustinde. Das Policy-Modul erzeugt fiir jede Aktion einen Wert,
der die Wahrscheinlichkeit mit der die Aktion ausgewéhlt wird, be-
stimmt (Eine Aktion wird dann gemif diesen Wahrscheinlichkeiten
durch einen Mechanismus zur Aktionsauswahl selektiert). Der ak-
tuelle Reward (reinforcement) wird mit dem durch das Critic-Modul
gelieferten und diskontierten (mit v multiplizierten) Wert addiert.
Das Ergebnis wird dann mit dem durch das Critic-Modul im letzten
Zeitschritt (die Box ,,D” verzogert ihren Input um einen Zeitschritt)
gelieferten Wert verglichen. Die Differenz wird dazu benutzt, das

Critic-Modul anzupassen und das Policy-Modul zu modifizieren.

AHC wird mit Hilfe einer sukzessiven Approximationsprozedur trainiert. In jedem
Versuch wird die Entscheidungsstrategie angewendet (Aktionen werden gemifi dieser
Entscheidungsstrategie gewéhlt) und fiir jeden besuchten Zustand die Critic-Modul-
Vorhersage neuberechnet. Nach jeder Aktion wird die Critik-Modul-Schétzung fiir den
Wert des vorigen Zustands modifiziert, um den aktuellen Reward und die Critik-Modul-

Schitzung fiir den Wert des aktuellen Zustands zu reflektieren:

Critic(s;) <« r(st,at) +yCritic(siiq)- (4.26)
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Dabei ist Critic(s;) die aktuelle Critik-Modul-Schétzung fiir den Wert von s; und
r(sy, a¢) der Reward fiir die Ausfithrung von Aktion a; in Zustand s;. ,,A < B” be-
deutet, dafl A so modifiziert wird, dal der Absolutbetrag der Differenz zwischen B und
A, |B— A|, reduziert wird (wie diese Anpassung genau stattfindet, ist vom Mechanismus
fiir die Représentation von A abhingig: Tabelle, neuronales Netz, usw.). Diese Anpas-
sungsprozedur stellt eine Form des temporal difference learning [156] dar. Nach einer
gewissen Anzahl von Versuchen und unter bestimmten Bedingungen [35], konvergieren
die Schitzungen zu den korrekten Werten, d.h., die linke Seite von Gleichung (4.26)

konvergiert zum Erwartungswert der rechten Seite.

Wenn das Critic-Modul trainiert wurde, dann kann das Policy-Modul verbessert werden.
Dies geschieht durch Auswahl und Ausfithrung von zufélligen Aktionen, die der alten
Entscheidungsstrategie widersprechen, und Vergleich der Werte der besuchten Zusténde.
Wenn der Agent eine Aktion a ausfiihrt, die der alten Entscheidungsstrategie wider-
spricht und von Zustand j nach Zustand i fiihrt, und der erhaltene Reward plus dem
Wert von Zustand ¢ besser als erwartet ist (d.h, 7(j,a) + vV (i) > V(j)), dann ist die
Aktion a besser als die der alten Entscheidungsstrategie. In diesem Fall kann eine neue
Entscheidungsstrategie erzeugt werden, die diese verbesserte Aktionsauswahl beriick-
sichtigt. Wenn die Umgebung stochastisch (nichtdeterministisch) ist, dann muf} die neue
Aktion mehrmals ausprobiert werden (theoretisch unendlich lang, in der Praxis reichen
meistens wenige Tests), damit sichergestellt wird, daf sie die Entscheidungsstrategie im
Mittel verbessert. Ein neues Critic-Modul kann jetzt trainiert werden, um die korrek-
ten Zustandswerte fiir diese neue Entscheidungsstrategie vorherzusagen. Es ist natiirlich
klar, dafl nur Zusténde, die nach Zustand j fiihren, betroffen sind. Wenn das neue Critic-
Modul bereitsteht, dann kénnen weitere Verbesserungen an der Entscheidungsstrategie
gelernt werden. Wiederholt man diesen Proze8 bis keine Anderungen mehr maglich sind,

dann erhdlt man am Ende eine optimale Entscheidungsstrategie.

Anstatt das Policy-Modul und das Critic-Modul iterativ anzupassen, konnen diese bei-
den Prozesse simultan erfolgen, indem zufillige Aktionen, die der alten Entscheidungs-
strategie widersprechen, ausgefiihrt werden. In diesem Fall ist die Entscheidungsstrate-
gie stochastisch, und es wird mit jeder Aktion in jedem Zustand ein Gewicht assoziiert,
das die Wahrscheinlichkeit mit der die Aktion ausgewéhlt wird bestimmt. Das Gewicht

wéchst oder schrumpft abhédngig davon, ob die Aktion einen héheren oder einen niedri-
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geren Zustandswert als andere Aktionen generiert. Aus diesem Grund wird es fiir eine
Aktion wahrscheinlicher, dafl sie in einem Zustand in der Zukunft ausgewidhlt wird,
wenn ihre Ausfilhrung zu einem Wert fiir den Zustand fiihrt, der besser als erwartet ist.
Wenn, im Gegensatz, ihre Ausfithrung zu einem Wert fiihrt, der schlechter als erwartet
ist, dann wird es fiir sie weniger wahrscheinlich, daf sie in der Zukunft ausgewahlt wird.
Die néichste Aktion wird auf der Basis der Gewichte der Aktionen, die im aktuellen
Zustand verfiigbar sind, durch den Aktionsselektor (sieche Abbildung 4.4) stochastisch
ausgewahlt. Im Gegensatz zum obigen iterativen Ansatz, wurde beim simultanen Fall

die Konvergenz zur optimalen Entscheidungsstrategie nicht bewiesen.

4.5.3 Q-Learning

Der AHC-Algorithmus ist in der Lage, viele schwierige RL-Aufgaben zu Lernen. In
seiner simultanen Standardform wurde seine Konvergenz zu einer optimalen Entschei-
dungsstrategie allerdings nicht bewiesen. @-Learning [168] ist ein RL-Algorithmus, fiir

den die Konvergenz unter bestimmten Bedingungen bewiesen werden konnte [168, 169).

Q-Learning ist dem AHC-Algorithmus sehr &hnlich. In gewisser Hinsicht kombiniert die-
ses Verfahren die Funktionen der beiden AHC-Module in einem einzigen Modul. Anstatt
Werte fiir Zustdnde vorherzusagen, generiert das neue Modul Vorhersagen fiir @)- Werte
(Werte fiir (Aktion,Zustand)-Paare). In jedem Zeitschritt werden die (Aktion,Zustand)-
Paare fiir den aktuellen Zustand untersucht. Die Aktion aus dem Paar mit dem héchsten
geschitzten Q-Wert ist diejenige, die am wahrscheinlichsten gewahlt wird. Abhingig von
dieser Aktion und vom Reward wird der Q-Wert des entsprechenden (Aktion,Zustand)-
Paares nach folgender Update-Regel angepafit:

Q(sg,a¢) < T(St,at)+’Y(m§XQ(3t+1aa))- (4.27)

Dabei ist Q(sy, a;) der geschétzte Q-Wert fiir die Ausfithrung von Aktion a; in Zustand s,
(Zustand des Agenten zum Zeitpunkt ¢t). Aktionen kénnen zum Beispiel gemi$ folgender

Wahrscheinlichkeiten gewéhlt werden:

Q(s¢,a)

¢ (4.28)

T
Q(s¢sb) *

dp € T

Pr(a|s;) =
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Dabei ist T' ein positiver Parameter (temperature genannt). Héhere Werte fiir T fithren
dazu, dafl alle Aktionen gleichwahrscheinlich werden. In diesem Fall ist die Aktions-
auswahl vollig zuféllig. Niedrige Werte fiir 7' fiihren zu groflen Unterschieden zwischen
den Wahrscheinlichkeiten fiir Aktionen deren Q-Werte verschieden sind. Zufall spielt
in diesem Fall keine Rolle. Die Aktionsauswahl ist deterministisch. Wenn die Q-Werte
in einer Tabelle gespeichert werden und 7' asymptotisch abnimmt (um sicherzustellen,
dal es moglich ist, jede Aktion in jedem Zustand zu testen), dann ist es garantiert

(zumindest theoretisch), daf die Q-Werte zu den korrekten Werten konvergieren.

Q-Werte konnen in Tabellenform oder mit Hilfe von neuronalen Netzwerken gespeichert
werden. In [86], zum Beispiel, wurde fiir jede Aktion ein separates Netzwerk benutzt.

Die Netzwerke wurden mit folgendem Fehlersignal (error) trainiert:

AQ, = [T(st,at)+'y(m§1xQ(st+1,a))] — Q(s1, ay). (4.29)

AQ,, ist dabei der Fehler, der durch das Netzwerk, das zur zuletzt ausgefiihrten Aktion
gehort, | riickwéarts” propagiert wird. In dieser Studie wurde festgestellt, daf}, wenn AHC
und Q-Learning mit Hilfe von neuronalen Netzwerken implementiert werden, ihre Lei-
stungen vergleichbar sind. Die Konvergenz von Q-Learning ist allerdings nur bei genauer
Speicherung der Q-Werte, z.B. in einer Tabelle, gesichert. Eine solche Garantie ist nicht

gegeben, wenn die Werte nur approximiert werden, wie es bei neuronalen Netzwerken
der Fall ist.

4.6 Anwendung auf dem Gebiet der Robotik

Die Robotik stellt ein wichtiges Anwendungsgebiet fiir neuronale Netze dar. Neuronale
Netze konnen, aufgrund ihrer Adaptierungs- und Lerneigenschaften, fiir die Steuerung
von Systemen mit unbekanntem und komplexem Verhalten benutzt werden. Neben An-
wendungen zur Losung des inversen kinematischen Problems [126] und des inversen
dynamischen Problems [30] werden neuronale Netze zum Auswerten und Interpretie-
ren von Sensorwerten und zur sensorgesteuerten kollisionsfreien Navigation bei mobilen

Robotern eingesetzt.

Ein Beispiel fiir die Anwendung neuronaler Netze zur Klassifikation von Sensordaten

stellt die Simulation eines Folgealgorithmus mit Hilfe eines Backpropagation-Netzes dar
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[68]. Die Aufgabenstellung hierbei war, mittels 3 an der Frontseite eines mobilen Ro-
boters angebrachten Ultraschallsensoren einem zweiten Roboter zu folgen. Interessan-
terweise brauchte das Netz zum Erlernen der Zuordnung zwischen Sensormessungen
und Steuerinformation an die Ridder nur eine sehr geringe Anzahl von reprisentativen

Mustern (2000 von 360 000 moglichen Mustern) und relativ wenige Wiederholungen.

Ein &hnliches Anwendungsbeispiel stellten Sekiguchi, Nagata und Asakawa in [145] vor.
Sie entwickelten einen nur etwa 31 cm groflen und im Durchmesser 26 cm breiten Robo-
ter, dessen Verhalten antrainiert wurde. Beispielsweise hat er die Aufgabe, einen anderen
Roboter, der sich zufillig durch den Raum bewegt, zu fangen oder vor einem ihm fol-
genden Roboter zu fliichten. Zum Erfassen der Umgebung, Lokalisieren eines zweiten
Roboters und zur Bestimmung interner Zustande stehen 12 Sensoren zur Verfiigung (4
Infrarotsensoren, 3 Ultraschallsensoren, 2 taktile Sensoren und 3 Niaherungsschalter).
Zusétzlich ist der mobile Roboter mit einem Buzzer und einer Lampe ausgestattet, die
beispielsweise einem verfolgenden Roboter zur Ortung dienen kénnen. Die Verhaltens-
kontrolle wird mittels neuronaler Netze durchgefiihrt. Hierzu werden zwei Multi-Layer-
Netze verwendet, die den Sensoreingdngen Motorbefehle zuordnen. Die Ausgabe des
Gesamtnetzes klassifiziert die néchste Aktion des Roboters. Hierzu wurden 5 Aktions-
klassen definiert (Vorwérts, Riickwérts, Rechts, Links und Buzzer). Zum Einlernen des
Verhaltens also der Zuordnung der verschiedenen Eingaben zu den 5 Ausgabeklassen
geniigten fiir das erste Netz 62 und fiir das zweite Netz 10 Muster. Als Lernstrategie
wurde eine Modifikation des Backpropagation-Algorithmus angewandt, die mit ,,pseudo
impedance control” bezeichnet wird. Die Konvergenz des Lernalgorithmus stellte sich

nach etwa 500 Wiederholungen ein.

Eine weiteres Beispiel einer sensomotorischen Abbildung stellt das ALVINN-System
(Autonomous Land Vehicle In a Neural Net) dar [123]. Bei dieser Anwendung wird
das CMU-Navlab-System durch ein neuronales Netz gesteuert. Die Aufgabe besteht
darin, einer Fahrbahn zu folgen. Im Gegensatz zu anderen Algorithmen, die fiir die-
ses CMU-Fahrzeug entwickelt wurden [79] und im Gegensatz z.B. zur Arbeit von Dick-
manns [37], besitzt ALVINN kein Modell der Fahrbahn. ALVINN lernt wie Assoziationen
zwischen visuellen Mustern und Steuerkommandos hergestellt werden konnen. Es wird
ein neuronales Feed-Forward-Netz benutzt. Die Eingabe zum Netz besteht aus einem

30x32-Pixel-Bild, das von einer Kamera, die auf dem Dach des Fahrzeuges montiert ist,
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erzeugt wird. Jedes Pixel entspricht einer Eingabe-Unit des Netzes. Die Eingabeschicht
ist mit einer Hidden-Schicht, die aus 5 Units besteht, vollstindig verbunden. Die Aus-
gabeschicht besteht aus 30 Units und stellt eine lineare Représentation der Richtung
dar, der das Fahrzeug folgen soll, damit es auf der Fahrbahn bleibt. Die Ausgabe-Unit
mit der hochsten Aktivierung bestimmt die Steuerrichtung wihrend des Operierens.
Urspriinglich wurde das Netz durch Présentation von 1200 Fahrbahnbildern mit den
entsprechenden Steueraktionen trainiert. Als Lernalgorithmus wurde Backpropagation
benutzt. Das Trainingset wurde dem Netz 30 - 40 mal préasentiert. Bei einer zweiten Serie
von Experimenten wurden wahrend der Lernphase reale Situationen benutzt. Wahrend
ein Fahrer (Mensch) das Navlab-Fahrzeug fihrt, wird Backpropagation, mit dem ak-
tuellen Kamerabild als Eingabe und der Richtung in die der Fahrer das Fahrzeug im
Moment lenkt als gewiinschte Ausgabe, benutzt. Nach einer Lernfahrt von etwa 5 Mi-
nuten, konnte das trainierte Netz das Fahrzeug mit einer Geschwindigkeit von 32 km/h
fahren. Diese Geschwindigkeit war doppelt so hoch wie die Geschwindigkeit, die mit

anderen nicht-neuronalen Algorithmen erreicht werden konnte.

Um kollisionsfreie Navigation zu ermoglichen, werden neben Bildern auch Ultraschall-
sensoren zur Entfernungsmessung benutzt. In [118] zum Beispiel, wird ein simuliertes
Fahrzeug beschrieben, das mit Sensoren ausgestattet ist, die den Abstand zum néchsten
Objekt im jeweiligen Sichtfeld zuriickliefern. Es gibt 16 verschiedene Abstandswerte, die
die Sensitivitdt zu ndheren Hindernissen widerspiegeln. Diese werden in 4 Bits codiert.
Es werden 9 Sensoren und somit ein neuronales Netz mit 36 bindren Eingabe-Units be-
nutzt. Das Netz besitzt 8 Hidden-Units und eine Ausgabeschicht aus 3 Units, die eine
codierte Reprasentation der 8 verschiedenen Aktionen erlauben. Das Netz wird trainiert
indem das Fahrzeug um 10 verschiedene Hindernisse herum bewegt wird. Nach dem

Training ist das Fahrzeug in der Lage, ohne Kollisionen zu navigieren.

Auch Reinforcement Lernen wurde in den letzten Jahren in vielen Robotik-
Anwendungen benutzt. Krose und Dam [83] beschreiben einen Kontroller, der in der
Lage ist zu lernen, einen mobilen Roboter in einer komplexen Umgebung ohne Kol-
lisionen zu fithren. Der Roboter besitzt 8 Entfernungssensoren, die auf einem halben
Kreis auf der Vorderseite des Fahrzeuges verteilt sind, sowie einen Kollisionssensor. Es
wird mit einer konstanten Geschwindigkeit gefahren, und der Roboter braucht keine

anderen Aufgaben zu erledigen. Das einzige Feedback ist ein negatives Bewertungssi-
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gnal, das nach einer Kollision generiert wird. Die Eingabe fiir den Kontroller ist ein
8-dimensionaler Entfernungsvektor, und die Ausgabe ist ein bindres Steuerungssignal.
Es wurde eine diskrete Reprisentation des Eingaberaumes benutzt. Fiir die Diskretisie-

rung wurden neuronale Netze benutzt.

Ein dhnlicher Ansatz zum Lernen von kollisionsfreiem Fahren wurde von Prescott und
Mayhew [125] benutzt. Sie beschreiben auch eine Technik des Reinforcement Lernens fiir
einen mobilen Roboter, der auf der Basis von 3 Entfernungssensoren navigieren soll. Der
Unterschied zum obigen Ansatz ist, da8 die Ausgabe keine binédre Einheit ist, sondern
in der Lage ist, die Geschwindigkeit und die Fahrtrichtung des simulierten Roboters
kontinuierlich zu variieren. Da auch ein véllig stationdrer Roboter mit Hindernissen
nicht kollidieren wird und somit eine Losung des Problems darstellt, mufite ein auf
der momentanen Geschwindigkeit basierendes Bewertungssignal hinzugefiigt werden, um

lokale Minima, mit einer Geschwindigkeit von 0 als Lésung, zu vermeiden.

Mahadevan und Connell diskutieren in [89] eine Aufgabe, in der ein mobiler Roboter
grofle Kisten iiber lingere Zeitabschnitte schieben soll. Kisten-Schieben ist ein bekann-
tes, schwieriges Robotik-Problem, das durch immense Unsicherheiten in den Aktions-
resultaten gekennzeichnet ist. Q-Learning wurde in Verbindung mit einigen neuen Clu-
sterungstechniken benutzt, die einen hoherdimensionierten Input als Tabellen erlauben.
Der lernende Roboter konnte eine Performanz erreichen, die mit der einer festprogram-
mierten Losung vergleichbar war. Ein anderer Aspekt dieser Arbeit war die Zerlegung
einer schwierigen Aufgabenbeschreibung in eine Menge von einfacheren Tasks, die ge-

lernt werden sollen.

Mataric beschreibt in [94] ein Robotik-Experiment mit einem, aus der Sicht des theo-
retischen Reinforcement Lernens, hochdimensionalen Zustandsraum, der mehrere Frei-
heitsgrade enthéalt. Vier mobile Roboter bewegten sich innerhalb eines Zaunes, um kleine
Scheiben zu sammeln und sie zu einer Zielregion zu transportieren. An dem urspriingli-
chen Q-Learning-Algorithmus wurden drei Verbesserungen vorgenommen. Erstens, vor-
programmierte Signale, progress estimators genannt, wurden dazu benutzt, den schwie-
rigen Task in einfachere Subtasks zu zerlegen. Dies wurde auf eine robuste Art und
Weise gemacht, bei der die Roboter nicht gezwungen waren, diese Signale zu benut-

zen, sondern die Freiheit hatten, von den Empfehlungen (advice), die diese Signale zur
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Verfiigung stellten, zu profitieren. Zweitens, die Kontrolle wurde dezentralisiert. Jeder
Roboter lernte seine eigene Entscheidungsstrategie unabhéngig und ohne explizite Kom-
munikation mit den anderen. Drittens, der Zustandsraum wurde, gemafl den Werten von
vorprogrammierten booleschen Features der zugrundeliegenden Sensoren, in eine klei-
ne Anzahl von diskreten Zustdnden quantisiert. Die Performanz der durch Q-Learning
gelernten Entscheidungsstrategien war mit der Performanz von fiir diese Aufgabe hand-

codierten Kontrollern vergleichbar.
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Kapitel 5

EINE SICH SELBST VERBESSERNDE
STEUERUNGSARCHITEKTUR

Nachdem in den vorhergehenden Kapiteln ein Uberblick iiber bisherige Ansitze zur
Realisierung von Intelligenz und Autonomie gegeben wurde, wollen wir in diesem Kapitel
einige wichtige Anforderungen an mobile Roboter, die in der realen Welt agieren, stellen

und eine Architektur, die diese Anforderungen erfiillen soll, vorschlagen.

5.1 Anforderungen an mobile Roboter

Eine erste wichtige Anforderung an Agenten (Roboter), die in der realen Welt agie-
ren, ist die Reaktivitit (reactivity). Damit der Agent in einer dynamischen Umgebung
iiberleben kann, sind rechtzeitige Antworten und Aktionen notwendig. Der Begriff der
,,Rechtzeitigkeit” von Antworten und Aktionen ist allerdings verschwommen und 148t
sich im allgemeinen nicht exakt definieren. Im Einzelfall aber, kann ein Beobachter
entscheiden, ob ein Roboter diese Bedingung erfiillt oder nicht. Die Verwendung von
schneller Hardware kann sicherlich dieses Problem weniger kritisch machen. Die Verbes-
serung wird aber bestimmt nicht so hoch ausfallen, wie sich viele Forscher wiinschen. Das
tatsichliche Problem liegt oft , wie von Niklaus Wirth [182] aufgefiihrt, in dem Mangel
an simplerem Design und an klaren Konzepten. Man sollte sich mit der existierenden
Rechenleistung zufrieden geben und versuchen, geschicktere und bessere Software zu

entwickeln.
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Zielorientierung (goal-orientedness) ist ein weiterer Aspekt der fiir die Autonomie von
Agenten von grofler Bedeutung ist. Die Aktionen des Agenten sollen im Kontext der
Erfiillung eines Ziels (goal) erfolgen. Ein Benutzer zum Beispiel, stellt Anfragen auf
hohem Niveau. Der Agent entscheidet, wie er die komplexe Anfrage aufteilt und durch
Losen von Teilaufgaben das Ziel (die Benutzeranfrage) erreicht. Eine verniinftige Weise,
zielorientiertes Verhalten zu implementieren, besteht darin, eine Art von Absicht oder
Zweck von Anfang an in die Steuerungsarchitektur des Roboters einzubetten: Nicht den
Loésungsweg beschreiben, sondern den Agenten so stimulieren, daff das Ziel (die Losung

einer Aufgabe) zu seinem Wunsch oder Verlangen wird.

Reaktivitdt und Zielorientierung sollen miteinander passend kombiniert werden. Reak-
tivitdt soll dem System erlauben, sich schnell an verdnderliche Situationen anzupassen.
Zielorientierung soll die Bearbeitung von komplexen und variablen Tasks ermoglichen.
Reaktivitédt soll an den auszufiihrenden Task angepafit werden. Das Kontrollsystem soll
eine kontrollierte Reaktivitdt erlauben, so dafl die Reaktionen des Roboters mit dem
Ziel (die zu lésende Aufgabe) konsistent (das Verhalten ist ziel- und ereignisgesteuert)
bleiben.

5.2 Kombination von Reaktivitat und Zielorientierung

Wie wir in Kapitel 3 gesehen haben, sind deliberative Architekturen durch das Vorhan-
densein eines explizit reprisentierten, symbolischen Modells der Welt gekennzeichnet.
Mit Hilfe dieses Weltmodells werden Entscheidungen gefillt, z.B. iiber auszufiihren-
de Aktionen. Reaktive Architekturen enthalten keine Art von zentralem symbolischem
Weltmodell und keine komplexen symbolischen Schlufolgerungen. Stattdessen wird von
einer engen Kopplung von Sensoren und Aktoren in kleinen aufgabenorientierten Ein-
heiten ausgegangen. Beide Architekturformen haben Vor- und Nachteile. Der Haupt-
vorteil bei deliberativen Architekturen ist die globale Sicht, die fiir den Agenten zur
Verfiigung steht. Aufgrund der verfiigbaren globalen Information (Weltmodell) kann
die Planungskomponente entweder eine Sequenz von Aktionen berechnen, die garantiert
zum Ziel fiihren oder zeigen, dafl die Aufgabe unlosbar ist. Ein weiterer Vorteil ist die
Moglichkeit von Optimierungen. Erfolgreiche Pline konnen vor ihrer Anwendung op-

timiert werden. Der Hauptnachteil bei deliberativen Architekturen ist die mangelnde
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Reaktivitdt. Der deliberative Ansatz arbeitet nach dem Schema: sense-model-plan-act.
Wegen der hohen Komplexitit (viele Details, intensive Berechnungen) dauert dieser
Zyklus lange. Wenn die Umwelt sich zwischen Momentaufnahme und Aktion dndert
(dynamische Umgebungen), dann wird der Plan ungiiltig, und der Agent kann nicht
rechtzeitig reagieren. Ein weiterer Nachteil ist die mangelnde Robustheit. Wegen der
engen gegenseitigen Abhéngigkeit der Module (Komponenten), fiihrt der Ausfall einer
Komponente (z.B. wenn der Planer keinen Plan konstruieren kann) zum Ausfall des gan-
zen Systems. Der Hauptvorteil bei reaktiven Systemen ist die Reaktivitdt. Da es keine
Weltmodelle und keine Sensorfusion gibt, existieren kaum Engpésse bei den Berechnun-
gen. Die Verzégerung zwischen Sensoren und Aktoren ist minimal und der Roboter kann
schnell reagieren. Ein weiterer Vorteil ist die Robustheit des resultierenden Systems. Da
alle Verhaltensmuster die Glieder des Roboters direkt steuern kénnen, bewirkt der Aus-
fall eines Verhaltensmusters nur eine Leistungsminderung. Das System kann mit den
restlichen Verhaltensmustern weiterarbeiten. Der Hauptnachteil bei reaktiven Systemen
ist der Mangel an Zielorientierung (Planungsfahigkeit). Globale Information und Planer
fehlen. Pure Reaktionen garantieren nicht, dafi das Ziel (Losung der gestellten Aufga-
be) erreicht wird. Ein weiterer Nachteil ist die mangelnde Flexibilitdt. Der Designer
wahlt eine Menge von Verhaltensmuster, von denen er denkt, dafl sie zum gewiinschten
Ziel fiihren konnten, und codiert somit implizit die Designstrategie in die Architektur
des Agenten. Das resultierende Steuerungssystem ist festverdrahtet (pre-wired) und der
Roboter ist nicht programmierbar (fiir verschiedene Aufgabenstellungen). Seine Fihig-

keiten beschrinken sich auf die Verhaltensmuster, die der Designer implementiert hat.

Wie wir sehen, sind die Vorteile des einen Ansatzes die Nachteile des anderen. Reak-
tivitdt ist charakteristisch fiir reaktive verhaltensbasierte Systeme. Zielorientierung ist
charakteristisch fiir klassische deliberative Systeme. Systeme, die sich in der realen Welt
gut zurechtfinden kénnen, liegen irgendwo zwischen diesen beiden Extrema. Die Frage
ist, wie man sich einer Losung n&dhern soll. Soll man von der reaktiven oder von der

deliberativen Seite des Spektrums anfangen.

Bisherige Losungsansétze (siehe Abschnitt 3.4) fangen meistens von der deliberativen
Seite an. Es wird versucht, das klassische Planen so zu erweitern, daf§ es mit der Dyna-
mik und Unsicherheit der realen Welt fertig werden kann. Diese Systeme sind meistens

so aufgebaut, dal beim Auftreten eines Fehlers, d.h. der Plan ist ungiiltig geworden,



82 Kapitel 5. Eine sich selbst verbessernde Steuerungsarchitektur

ein neuer Planungsvorgang gestartet wird (replaning) oder es wird versucht, alle poten-
tiellen Fehler vorherzusagen, und sie vom Anfang an bei der Erstellung des Plans zu
beriicksichtigen. Mitte der achtziger Jahre hat Chapman [27] jedoch gezeigt, daf die
Unterschiede zwischen den verschiedenen Planern nicht so wichtig sind. Er zeigte auch,
dafl das Planungsproblem fiir einen korrekten und vollstdndigen Planer unentscheidbar
ist, und daf} es somit keine obere Schranke fiir die Zeit, die gebraucht wird, gibt. Obwohl
seit der Verdffentlichung dieser Untersuchungsergebnisse einige Erkenntnisse fiir die bes-
sere Unterscheidung zwischen den Komplexitéiten der Planer (abhingig von der Anzahl
der Vor- und Nachbedingungen) gewonnen wurden, ist ein Durchbruch noch nicht ge-
lungen. Die Lockerung der Anforderung der Korrektheit und Vollstédndigkeit fiihrt oft
nur zu heuristischen Planern, die nicht immer in der Lage sind, einen Plan zur Losung
der gestellten Aufgabe erzeugen zu kénnen. Ein anderes Problem bei Planern, fiir das
noch keine theoretische Lésung existiert, ist das Frame-Problem [96, 127]. Es besteht
darin, zu beschreiben, welche Eigenschaften sich &ndern, und welche unveridndert blei-
ben, wenn Aktionen ausgefiihrt werden. Fiir einen Agenten, der in einer dynamischen
Umgebung agiert, ist dies von grofler Wichtigkeit, weil er dadurch sein Weltmodell und
sein Wissen im allgemeinen mit der realen Welt synchron halten kann. Diese theoreti-
schen Ergebnisse geben zu erkennen, daf} in jedem System, in dem Zeiteinschrinkungen
existieren, selbst sehr verfeinerte Techniken sich letztendlich als unbrauchbar zeigen wer-
den. Diese Vorgehensweise scheint also die Aufgabe nur komplexer zu machen und 16st

die grundsétzlichen Probleme nicht.

Eine andere Moglichkeit fiir die Kombination von Reaktivitdt und Zielorientierung be-
steht darin, ein deliberatives und ein reaktives System gleichzeitig laufen zu lassen. Wenn
der Planer keinen Plan konstruieren kann, soll das reaktive System die Kontrolle iiber-
nehmen. Diese Ansétze leiden aber an dem sogenannten ,,Horizonteffekt”: Sie lieferten
mit der reaktiven Komponente eine etwas bessere Gesamtleistung, haben aber einfach
die Einschrinkungen des Reasoning-Systems nur etwas weiter in die Zukunft verscho-
ben. Wenn die Umwelt dynamisch genug ist, ist es fraglich, ob der Planer iiberhaupt

zum Einsatz kommt.

Eine vielversprechendere Losung besteht in der Erweiterung eines reaktiven Basissy-
stems um Zielorientierung. Weil ein einzelnes Verhaltensmuster, das Sensordaten direkt

in passende Aktionen umsetzt, nur ein Teilproblem und nicht die ganze Aufgabe 16sen
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kann, ist es notig, so viele Algorithmen (Verhaltensmuster) wie es Teilprobleme gibt zu
entwickeln und diese dann zu verbinden. Um dies tun zu konnen, miissen die Beziehungen
zwischen den einzelnen Verhaltensmustern verstanden und die Interaktionen zwischen
ihnen modelliert werden. Damit verschiedene Arten solcher Interaktionen (Lésung von
verschiedenen Aufgaben) ermdglicht werden, reicht eine starre Arbitrierungsstrategie
wie die ,,Subsumption Architecture” nicht aus. Zielorientierung setzt eine intelligente
Verhaltensauswahlstrategie voraus. Im folgenden wird eine Alternativarchitektur vor-
gestellt, die einige Aspekte dieses Problems 16st. Der Schwerpunkt liegt dabei auf der
Adaptivitit (Anpassungsfihigkeit) des Agenten: Der Agent soll selbstindig und erfah-

rungsgestiitzt eine gute Auswahlstrategie lernen.

5.3 Eine auf Prioritaten basierende Architektur

Die Steuerungsarchitektur, die in diesem Abschnitt vorgeschlagen wird, beruht auf den
Ideen, die in der letzten Kombinationsvariante erldutert wurden. Das Basissystem ist
reaktiv und wird um die Féhigkeiten der Run-Time-Arbitrierung (um das Steuerungssy-
stem flexibler zu machen) und Zielorientierung (die nétigen Mechanismen zur Bewerk-
stelligung von verschiedenen Tasks) erweitert. Lernfihigkeiten sorgen fiir Adaptivitit

und fiihren zur Vereinfachung des Designprozesses.

5.3.1 Die Grundidee

Der Ansatz, der hier zum Entwurf von autonomen Systemen vorgeschlagen wird, ba-
siert auf dem Entstehen (Emergence) von globalerem Verhalten aus der Interaktion von
kleineren Verhaltenseinheiten (sieche Abbildung 5.1).

Ein Agent wird durch eine Menge von Basis- Verhaltensmustern charakterisiert. Es wird
vorausgesetzt, dafl diese Menge fiir die Erledigung einer Klasse von Aufgaben ausreicht.
Fiir die Realisierung der Basis-Verhaltensmuster konnen beliebige Methoden benutzt
werden. Aufgaben oder Tasks (goals) konnen erledigt (erfiillt) werden, indem fiir jede
Situation das passende Basis-Verhaltensmuster gewihlt wird. Es entstehen somit kom-

plexere Verhaltensmuster. Fiir die Wahl des passenden Basis-Verhaltensmusters werden
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more complex goal goal
behaviors :

basic- : basi c- basi c- L. basi c-
behaviors behavi or behavi or behavi or

Abbildung 5.1: Das Entstehen (Emergence) von globalerem Verhalten aus der Inter-

aktion von kleineren Verhaltenseinheiten.

in jedem Zeitschritt Prioritdten fiir alle Basis-Verhaltensmuster berechnet. Das Basis-

Verhaltensmuster mit der hochsten Prioritat iibernimmt die Kontrolle {iiber die Aktoren.

Die wichtigste Komponente in dieser Architektur ist das Basis-Verhaltensmuster. Ein
Basis-Verhaltensmuster ist zustidndig fiir einen begrenzten Aspekt der Leistung des au-
tonomen Agenten. Es besteht aus Wahrnehmung (sensing), Aktion und Kommunikation

mit den anderen Basis-Verhaltensmustern (siehe Abbildung 5.2).

Input
from environment
(Stimuli)

Links from . Computing — Links Fo other
other Behaviors Priorities Behaviors

Abbildung 5.2: Struktur eines Basis-Verhaltensmusters.

Die Trennung der Aktionskomponente und der Prioritdtsberechnungskomponente ei-



5.3. Eine auf Prioritaten basierende Architektur 85

nes Basis-Verhaltensmusters sowie die Tatsache, dafl die Prioritdten dynamisch sind,
erlauben, im Gegensatz zu Losungen in denen die Verhaltensauswahlstrategie durch
Festverdrahtung zum Zeitpunkt der Konstruktion des Roboters vordefiniert ist, eine
flexible Arbitrierung zwischen den Verhaltensmustern. Diese Flexibilitdt erlaubt ihrer-
seits die Erweiterbarkeit der Kontrollstruktur des Roboters: Jedesmal wenn ein neues
Basis-Verhaltensmuster gebraucht wird, kann es ohne Modifikation der globalen Struk-
tur hinzugefiigt werden. Ein weiteres Merkmal dieser Architektur ist die Universalitat.
Universalitidt bedeutet, dafl der Roboter fiir die Erledigung anderer Aufgaben als diejeni-
gen, fiir die er urspriinglich konzipiert war, benutzt werden kann. Universalitit involviert
erstens die Wiederverwendbarkeit von Verhaltensmustern (Verwendung eines Verhal-
tensmusters in verschiedenen Kontexten (verschiedene Ziele)), zweitens, die Benutzung
von nicht festen Interaktionsmodellen zwischen den Verhaltensmustern und drittens,
die Benutzung einer variablen Menge von Basis-Verhaltensmustern (wenn erforderlich,
werden neue Basis-Verhaltensmuster hinzugefiigt). Diese Arten von Agenten sind dann
programmierbar: Sie bekommen eine Spezifikation der Aufgabe (nicht wie die Aufgabe

gelost werden kann), die erledigt werden soll, und miissen sie dann selbstdndig 16sen.

5.3.2 Berechnung der Prioritdten

Die Umgebung des Agenten wird in jedem Zeitschritt durch einen Vektor S =
(s1, 82, .-, 8n) von n Perzeptualwerten beschrieben. Die Perzeptualwerte sind Sensor-
daten, die durch passende Sensoren erzeugt werden. Der interne Zustand des Agenten
kann auch als ,,aus der externen Umgebung entstehend” angesehen werden, indem man
annimmt, daf einige Aktoren Teil der externen Umgebung sind. Somit wird die Grenze
zwischen Roboter und Umgebung neu entworfen. Einige der Roboterglieder zum Bei-
spiel, konnen als Teil der Umgebung, und ihre Positionen als Sensordaten fiir die ande-
ren Aktoren betrachtet werden. Die einzelnen Aktoren sind in diesem Fall eigenstidndige
Agenten, die parallel arbeiten und kooperieren, so dafl der Roboter als Ganzes die richti-
ge Funktion erbringt. Ahnliche Ideen sind in [157, 75] zu finden. In den dort beschriebe-
nen Systemen, wird die Kopplung zwischen einem Roboter und seiner Umgebung durch
ein Interaktionsmodell definiert, in dem Teile des Roboters sowie alle anderen Agen-

ten (technische und biologische Systeme) als Teil der externen Umgebung angenommen
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werden.

Die Prioritdten der einzelnen Basis-Verhaltensmuster beziiglich eines bestimmten Ziels
werden in jedem Zeitschritt mit Hilfe der Sensordaten und des Wissens der Designers
berechnet. Die Prioritit eines Basis-Verhaltensmusters beziiglich eines Ziels reflektiert,
wie gut das Basis-Verhaltensmuster ist, um das gegebene Ziel zu erfiillen. Um die Prio-
ritdten der Basis-Verhaltensmuster beziiglich eines Ziels zu berechnen, ist der Designer
gefragt, all sein Wissen iiber das System zu nutzen, um die Abhéngigkeit zwischen den
Basis-Verhaltensmustern und den Sensoren zu modellieren. Die Abhéingigkeit zwischen
einem Basis-Verhaltensmuster und den Sensoren wird mit Hilfe von mehreren Funk-
tionen spezifiziert, die die Wirkung der Perzeptualwerte auf die Aktivitdt des Basis-
Verhaltensmusters (beziiglich des gegebenen Ziels) festlegen (siehe Abbildung 5.3). Die
Prioritdt des Basis-Verhaltensmusters wird dann durch die Summierung all dieser Wir-
kungen berechnet. Fiir ein Basis-Verhaltensmuster B; und ein Ziel G, ist die Prioritét

von B; zum Zeitpunkt ¢t und beziiglich G gegeben durch:

Po(But) =4 14 ; Fisls5(8)) (5.1)

fij(sj(t)) bezeichnet dabei die Abhangigkeitsfunktion, die die Wirkung des Perzeptual-
wertes s; auf Basis-Verhaltensmuster B; zum Zeitpunkt ¢ und beziiglich G beschreibt.

n ist die Anzahl der Perzeptualwerte. Das Ergebnis ist ein Wert aus [0, 1].

Die Abhéangigkeitsfunktionen brauchen nicht unbedingt in geschlossener Form angegeben
zu werden. Sie konnen auch durch eine Tabelle, ein neuronales Netz oder eine andere
passende Methode dargestellt werden. Sie konnen auch mehrdimensional sein, um die

Abhéngigkeit mehrerer Sensoren (Perzeptualwerte) auszudriicken.

Damit auch komplexere Sensoren, wie zum Beispiel eine CCD Kamera, benutzt werden
konnen, ist es manchmal notwendig, das Sensorsignal zu zerlegen. Es werden dabei aus
dem eingegebenen Sensorsignal Quantitdten extrahiert, die die Basis-Verhaltensmuster
unabhéngig voneinander beeinflussen (z.B. Abstand- oder Winkelinformation aus ei-
nem Bild). Diese Quantititen kénnen dann so interpretiert werden, als ob sie von

verschiedenen Sensoren erzeugt wurden. Fiir die Modellierung der Abhéngigkeit der
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Abbildung 5.3: Entwurf eines Ziels (goal) durch die Spezifikation der Abhingig-
keit zwischen Sensoren und Basis-Verhaltensmustern. Um ein be-
stimmtes Ziel zu erfiillen, werden die Basis-Verhaltensmuster mit
Hilfe von Prioritéten ausgewahlt, die in jedem Zeitschritt durch die
Summierung der Wirkungen aller Perzeptualwerte auf jedes Basis-
Verhaltensmuster berechnet werden. s;(t) ist der Perzeptualwert,
der durch den Sensor Nummer 1 erzeugt wurde. s,(t) ist der Perzep-
tualwert, der durch den Sensor Nummer 2 erzeugt wurde usw. ....

By, Bs, ..., B, sind die Basis-Verhaltensmuster.
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Basis-Verhaltensmuster von nichtlinearen Quantitdten kénnen entweder mehrdimensio-
nale Abhéngigkeitsfunktionen benutzt werden oder es soll versucht werden, den Wer-
tebereich dieser Quantitdten durch Clusterung der mdoglichen Werte zu segmentieren.
Ahnliche Ideen fiir die Segmentierung des Sensordatenraumes fiir einen mobilen Robo-
ter, der mit Hilfe einer Kamera versucht, einen Ball in ein Tor zu schieflen, sind in [10]
zu finden. Zum Beispiel wird dort der Bereich fiir das Bild des Balles in neun Cluster
zerlegt. Die Cluster werden durch die Kombination von drei Positionen (Ball links, Ball
in der Mitte, Ball rechts) und drei Gréflen (Ball grof (nahe), Ball mittelgro8, Ball klein
(fern)) definiert.

5.3.3 Ein Simulationsbeispiel

Um die oben erwéhnten Ideen zu veranschaulichen, wird hier ein Simulationsbeispiel ge-
geben. Das Simulationsbeispiel ist sehr einfach und wird auch in den nichsten Kapiteln
benutzt. Das Beispiel kann man sicherlich mit Hilfe von anderen Methoden besser bear-
beiten. In der vorliegenden Arbeit soll es nur dazu dienen, die Ideen und Algorithmen

zu verdeutlichen.

In dem Simulationsbeispiel wird eine simulierte dynamische Umwelt als Testfeld be-
nutzt. Ein Agent soll in dieser Umwelt iiberleben. Es wird gezeigt wie das Ziel ,,Survi-
val” (Uberleben) durch die Spezifikation passender Abhingigkeitsfunktionen entworfen

werden kann.

Versuchsanordnung

Die dynamische Umwelt ist eine 25 x 25 Zellenwelt. Abbildung 5.4 zeigt eine Muster-
umwelt. Es gibt vier Arten von Objekten in dieser Umwelt: Der Agent (“R”), Nahrung
(“$”), Feinde (“E”) und Hindernisse (“O”). Es wird angenommen, dafi die Rénder der
Umwelt durch Hindernisse besetzt sind. Am Anfang werden der Agent sowie vier Feinde
in ihren initialen Positionen, wie in Abbildung 5.4 gezeigt, plaziert. Fiinfzehn Stiick Nah-
rung werden zufillig in unbesetzten Zellen plaziert. In jedem Zeitschritt mufl der Agent
eins der vier Basis-Verhaltensmuster ,,gehe vorwdrts” (move forward), ,,gehe rickwdrts”

(move backward), ,,gehe nach links” (move left) oder ,,gehe nach rechts” (move right)
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auswéahlen. Jedes dieser Basis-Verhaltensmuster erlaubt dem Agenten, sich zu einer der

vier angrenzenden Zellen zu bewegen.

@ @85888$@
5 %&o@ s
%&808 &

Abbildung 5.4: Eine dynamische Umwelt bestehend aus einen Agenten (R), Feinden
(E), Nahrung ($) und Hindernissen (O).

Nachdem der Agent sich bewegt hat, darf jeder der Feinde in seiner Zelle bleiben oder
sich zu einer angrenzenden Zelle bewegen, die nicht durch Hindernisse, Feinde oder Nah-
rung besetzt ist. Um dem Agenten die Moglichkeit zu geben, sich vor den angreifenden
Feinden zu retten und zu fliehen, betrigt die Geschwindigkeit der Feinde nur 80 % der
Geschwindigkeit des Agenten. Die Feinde bewegen sich zwar zufillig, sind aber geneigt,
sich in Richtung des Agenten zu bewegen. Die Neigung wird stédrker, wenn der Abstand

zwischen Agent und Feind kleiner wird.

Ein Spiel endet, wenn der Agent stirbt. Der Agent stirbt, wenn er mit einem Feind oder
Hindernis kollidiert. Am Anfang eines jeden neuen Spiels bekommt der Agent eine feste
Anzahl von Energieeinheiten. Jedes Stiick Nahrung versorgt den Agenten mit fiinfzehn
Einheiten zusétzlicher Energie, und jede Bewegung kostet den Agenten eine Einheit an
Energie. Wenn der Agent keine Energie mehr hat, bleibt er in der gleichen Zelle stehen

bis er von einem Feind getotet wird.
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Der Agent kann nur einen kleinen Bereich um sich wahrnehmen (sehen). Er hat acht
Sensoren: Sz, Sg, St, Sr, Srr, Srr, S, und Sgg. Diese Sensoren werden dazu benutzt,
Objekte wahrzunehmen, die jeweils in den Richtungen vorne, hinten, links, rechts, vorne-
links, vorne-rechts, hinten-links und hinten-rechts liegen. Jeder dieser Sensoren liefert
einen reellen Perzeptualwert aus [—1,1], der von der Art des entdeckten Objektes und
von dem Abstand des Objektes zum Agenten abhingt. Den Perzeptualwert kann man
sich als eine abstoflende Kraft (positiver Perzeptualwert) oder eine anziehende Kraft
(negativer Perzeptualwert) vorstellen, die auf den Agenten wirkt. Wenn der Agent zum
Beispiel Nahrung sieht, wiirde er sich gerne zur entsprechenden Zelle bewegen. Die Kraft
ist in diesem Fall anziehend und der Sensorwert ist negativ. Wenn der Agent aber einen
Feind sieht, sollte er fliehen. Die Kraft ist in diesem Fall abstolend und der Sensorwert
ist positiv. Die genauen Sensorwerte, die durch den Sensoren Sg, Sg, S;, und Sg erzeugt
werden, sind gegeben durch den Wert s:
0.75/distance® : if object = “O"
s =< —1.0/distance : if object = “$"
1.0/distance : if object = “E"
Die Sensoren Srr, Srr, Ser, und Spg liefern den Wert s':
0 : if object="“0"
s'=4¢ —05/distance : if object = “$"
0.5/distance : if object=“E"

Entwurf des Ziels ,,Survival”

Aus der Sicht des Agenten ist die Welt nichtdeterministisch, nicht nur, weil die Fein-
de sich zuféllig bewegen, sondern auch, weil die Welt nur teilweise wahrnehmbar ist.
Uberleben (Survival) in dieser Umgebung bedeutet, daf der Agent stindig versuchen
muf}, Nahrung zu bekommen, damit er Energie sammelt und sich somit bewegen kann.
Gleichzeitig muf} er auch Hindernisse vermeiden und sich vor den angreifenden Feinden

retten.

Abbildung 5.5 zeigt eine Moglichkeit wie man das Ziel ,,Survival” entwerfen kann. Es
wurden die einfachen Abhéngigkeitsfunktionen f;(z) = z und fy(z) = —z benutzt. Die

Abhingigkeit zwischen dem Basis-Verhaltensmuster ,,gehe vorwérts” und dem Sensor
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Sr (Sensor fiir Vorwirtsrichtung), zum Beispiel, wird durch die Funktion fo(z) = —z
modelliert. Wenn der Sensorwert grof§ ist (nahe bei 1), unterliegt der Roboter einer
starken abstoflenden Kraft (z.B. Gefahr durch Feind) und sollte sich nach Méglichkeit
nicht nach vorne bewegen. Dies wird dadurch erreicht, daf die Aktivierung des Basis-
Verhaltensmusters ,,gehe vorwarts”, das fiir die Vorwértsbewegung zustidndig ist, niedrig
gehalten wird (nahe bei -1). Auf der anderen Seite, wenn der Sensorwert klein ist (na-
he bei -1), unterliegt der Roboter einer starken anziehenden Kraft (z.B. Nahrung ist

unmittelbar in der Ndhe) und hohe Aktivierung fiir ,,gehe vorwirts” ist notwendig.

Sensors Effectson
, S S S s S s s s behavior
Behavi or s F B L R FL FR BL BR . 14
N
f2 N\ f1
move forward fa f1 f1 f1 f2 f2 f1 f1 N
N N
move backward fi  fp fp fp fp fp T fp : N fo
1 SN 1 Perceptual
al
move left f1 fp fp fg o fp fp g ™
K N
move right fp, fpg fg fp fp fp fp ) K 44 N

Abbildung 5.5: Entwurf fiir das Ziel ,,Survival”: Abhingigkeit zwischen den Basis-

Verhaltensmustern und den Sensoren modelliert durch die Funktionen

fo(z) =0, fi(z) =z und fo(z) = —z.

Abbildung 5.6 zeigt die Leistung des Agenten und insbesondere wie diese Leistung mit
steigender Input-Information immer besser wird. Auf der X-Achse sind die Zeitschritte
eingetragen. Auf der Y-Achse ist fiir jeden Zeitschritt 2 die Wahrscheinlichkeit eingetra-
gen mit der der Agent in Schritt z stirbt, d.h. die Wahrscheinlichkeit, daf} ein Spiel in
diesem Schritt endet (Dichtefunktion fiir die Zufallsvariable ,,Dauer eines Spiels”). Bei
einer guten Kontrollstrategie dauert ein Spiel langer als bei einer schlechten Kontroll-
strategie. Im ersten Fall (Kurve cl) hat der Agent iiberhaupt keine Input-Information
benutzt. In jedem Zeitschritt hat er ein Basis-Verhaltensmuster zuféllig ausgewéhlt. Im
zweiten Fall (Kurve ¢2) wurden nur die vier Sensoren Sg, Sg, S; und Sg benutzt. Im

dritten Fall (Kurve ¢3) wurden alle acht Sensoren benutzt.



92 Kapitel 5. Eine sich selbst verbessernde Steuerungsarchitektur
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Abbildung 5.6: Die Leistung des Agenten verbessert sich, wenn mehr Input-
Information benutzt wird. cl: Der Agent entscheidet sich zufillig
fiir eins der Basis-Verhaltensmuster. c¢2: Der Agent benutzt die er-
sten vier Sensoren und die entsprechenden Abhingigkeitsfunktionen
(sieche Abbildung 5.5). ¢3: Der Agent benutzt alle acht Sensoren und
die entsprechenden Abhingigkeitsfunktionen (siehe Abbildung 5.5).

5.4 Notwendige Erweiterungen

Durch die bisher vorgestellte Architektur wurde eine gute Strecke Richtung Erfiillung
der oben erwidhnten Anforderungen zuriickgelegt. Die Architektur ist duflerst reaktiv.
Fiir die Ermittlung der Prioritdten sind nur sehr einfache Berechnungen erforderlich.
Der Agent kann auch bei sehr dynamischen Umgebungen schnell reagieren. Die Prio-

ritdten konnen sogar in parallel durch die einzelnen Basis-Verhaltensmuster berechnet
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werden. An Zielorientierung sind wir auch etwas ndher gekommen, denn, es konnen
beliebige Aufgaben (goals) durch die Angabe der passenden Abhingigkeitsfunktionen
spezifiziert werden. Die Architektur weist auflerdem ein hohes Mafl an Flexibilitat auf.
Die Abhingigkeiten zwischen Sensoren und Basis-Verhaltensmustern konnen auch zur

Laufzeit gedndert und angepaflt werden.

Die Architektur wirft allerdings viele neue Fragen und Probleme auf:

- Die Sensoren konnen kaputt gehen oder falsche Daten liefern. In diesem Fall sind
die berechneten Prioritdten meistens falsch und es werden somit die falschen Basis-

Verhaltensmuster ausgewéhlt:
Wie kann das System robuster gemacht werden?

- Das Wissen des Designers ist meistens unvollstindig. Der Designer kann auch
nicht alles vorhersagen. Abhédngigkeitsfunktionen sind im allgemeinen schwer zu

entwerfen:

Wie kann der Designprozef automatisiert werden?
Wie kann dem Designer geholfen werden?

Wie kénnen die Abhdngigkeiten automatisch bestimmt werden?

- Die direkte Losung von komplexen Aufgaben auf niedriger Ebene, durch Arbitrie-

rung zwischen Basis-Verhaltensmustern, ist meistens schwierig:

Wie kinnen bereits erworbene Kompetenzen ausgenutzt werden?

Wie kann das System inkrementell entwickelt werden?

In dem restlichen Teil dieser Arbeit werden diese Fragen und Probleme besprochen und
Losungsansitze vorgeschlagen. Durch Erweiterung und Kombination der Techniken des
maschinellen Lernens, die in Kapitel 4 vorgestellt wurden, soll der Agent in die Lage
versetzt werden, seine Leistung selbstédndig zu verbessern und aus seiner Erfahrung zu

lernen. Eine sich selbst verbessernde Architektur wird schrittweise entwickelt.
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Kapitel 6

VERBESSERUNG DER ROBUSTHEIT

In diesem Kapitel wird versucht, Losungen fiir die erste Frage von Abschnitt 5.4 zu
finden, ndmlich wie die Robustheit der im letzten Kapitel vorgestellten Steuerungsar-
chitektur verbessert werden kann. Es werden Lernmethoden beschrieben und Simulati-
onsergebnisse diskutiert (siehe auch [57, 59, 58, 60, 61]).

6.1 Robustheit durch Selbstorganisation

Die Komponente eines Basis-Verhaltensmusters, die fiir die Berechnung seiner Prioritét
beziiglich eines Ziels zustéindig ist (im folgenden ,,Priorititskomponente” genannt), kann
als die Formulierung einer Abbildung zwischen Inputs und Outputs angesehen werden.
Der Input besteht aus den Sensordaten, die durch den Vektor S = (sq, 82, ..., s,) dar-
gestellt werden. Der Output ist ein Wert, der die Wirkung der aktuellen Situation der
Umgebung auf die Aktivierung des Basis-Verhaltensmusters widerspiegelt. Diese Ab-
bildung, die urspriinglich vom Designer des Systems spezifiziert wird, kann durch den

Einsatz von geeigneten Lernmethoden angepasst und justiert werden.

Eine geeignete Moglichkeit zur Abbildungsanpassung besteht in der Verwendung von
kiinstlichen neuronalen Netzen. Neuronale Netze sind in der Lage on-line (d.h. wéhrend
des Betriebs) zu lernen und haben niitzliche Generalisierungseigenschaften. Verrausch-
te und unvollstindige Eingabemuster (Sensordaten) kénnen dabei immer noch zu Sy-
stemantworten fithren, die eigentlich nur mit vollstdndigen und korrekten Daten méglich
wéren. Viele Arbeiten, wie zum Beispiel [134, 163, 122] haben gezeigt, dafl neuronale

Netze zur Entwicklung von selbstorganisierenden Kontrollern fiir Roboter, die in der
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realen Welt agieren, benutzt werden konnen. Wichtig dabei ist vor allem, wie solche ad-
aptive Mechanismen konfiguriert werden sollen, damit eine korrekte und fehlertolerante

Input-Output-Assoziation erreicht werden kann.

Die Lernstrategie fiir die Anpassung und Justierung der Prioritdtskomponente eines
Basis-Verhaltensmusters, die in diesem Abschnitt vorgestellt wird, basiert auf solchen
adaptiven und assoziativen Netzen, die in der Lage sind, Assoziationen fiir komplexe
Sensordaten aus einer begrenzten Menge von einfachen Schliisselmustern zu lernen. Die
Idee dabei ist, dafl das neuronale Netzwerk durch die Prioritdtskomponenten der ver-
schiedenen Basis-Verhaltensmuster trainiert wird. Es wird eine topologieerhaltende Karte
benutzt, bei der, als Erweiterung des urspriinglichen Algorithmus fiir Selbstorganisati-
on von Kohonen [81], jeder Unit (Neuron) des Netzwerkes Output-Werte zugeordnet
werden. Dieses Lernverfahren wurde vor den bekannteren Multi-Layer-Perceptron- und
Backpropagation-Trainingsmethoden bevorzugt, hauptséchlich aufgrund von Berichten
tiber kiirzere Zeiten fiir die Konvergenz der Gewichte [167] und der Robustheit des Algo-
rithmus von Kohonen, die in realen Roboteranwendungen demonstriert werden konnte
[111].

Die neuronale Lernstruktur besteht aus der Kombination von zwei Komponen-
ten. Die erste Komponente ist eine selbstorganisierende Karte, die fiir alle Basis-
Verhaltensmuster gemeinsam zur Verfiigung steht. Die zweite Komponente ist iiber alle
Basis-Verhaltensmuster verteilt: Jedes Basis-Verhaltensmuster speichert eine Menge von
Werten, die seine eigene Version des Outputs der ersten Komponente darstellt. Diese
Werte kann man sich als Gewichte fiir Verbindungen zwischen den Units der ersten
Komponente und einer neuen Neuronenschicht (fiir jedes Ziel (goal) ein Neuron) im
Basis-Verhaltensmuster vorstellen. Bild 6.1 zeigt die Integration des assoziativen Netz-

werkes in das bisherige Modell zur Berechnung von Prioritéten.

In jedem Zeitschritt werden die Eingabedaten (Sensordaten) gleichzeitig der Kohonen-
Schicht und den Prioritdtskomponenten der Basis-Verhaltensmuster présentiert. Die
Ausgabe einer Prioritdtskomponente wird zum Trainieren des entsprechenden Netzwerk-
teils benutzt und beeinfluffit gleichzeitig, abhingig vom Gewichtsfaktor 1, die resultie-
rende Prioritédt. ¢ wichst von 0 am Anfang der Lernphase (Prioritdt wird allein durch

die Prioritdtskomponente bestimmt) zu 1 am Ende der Lernphase (Prioritdt wird allein
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Abbildung 6.1: Integration eines assoziativen Netzwerkes in das bisherige Modell

zur Berechnung der Prioritdten. Es werden zwei Arten von Ler-
nen gleichzeitig angewendet: Uniiberwachtes Lernen zur Bildung der
selbstorganisierenden Karte und tiberwachtes Lernen in jedem Basis-
Verhaltensmuster zur Integration des Wissens des Designers (Infor-
mation enthalten in den Prioritdtskomponenten) in die neuronale
Struktur. Dabei wird jede Region (jedes Neuron) der selbstorganisie-
renden Karte mit einem Prioritdtswert (abhingig vom Ziel) fiir das

Basis- Verhaltensmuster assoziiert.
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durch die Lernstruktur bestimmt). Wenn die Lernphase beendet ist, dann verhilt sich
die neuronale Lernstruktur wie eine Look-Up-Tabelle, die Generalisierung ermdoglicht.
Eine einigermaflen genaue Reproduktion des Outputs (Prioritéten fiir die verschiedenen
Basis-Verhaltensmuster) ist auch bei unvollstindigem oder falschem Input (Sensorda-

ten) immer noch moglich.

Die Kohonen-Schicht in Abbildung 6.1 besteht aus einem zweidimensionalen Gitter A
formaler Neuronen. Die Neuronen dieser Schicht werden durch ihre zweidimensionalen
Position r € A identifiziert. Jedes Neuron r hat einen Vektor K™ von n Gewichten
(die gleiche Anzahl von Komponenten wie beim Sensorvektor S) und einen Output-
Wert K () (bei p Zielen (goals) ist K(*“®) ein p-dimensionaler Vektor). Das Erlernen der
Prioritdt eines Basis-Verhaltensmusters beziiglich eines Ziels besteht in der Konstruktion
einer Abbildung ® von Raum V aller méglichen Input-Vektoren (Sensorvektoren) S auf
Raum U aller moglichen Prioritdtswerte u. ® erhilt man, indem man die Abbildung
¢V — A, die jedem Input-Vektor eine Unit des Gitters A zuordnet (neuronale Karte),
durch das Abbilden von Units von A auf Output-Werte K (°“) erweitert (siehe Abbildung
6.2).

In Abbildung 6.2 bildet die schattierte Flache V die Gesamtheit aller méoglichen Input-
Vektoren. Aus dieser Fliche wird, abhédngig von der aktuellen Situation der Umgebung,
ein Punkt S als ,,Stimulus” fiir das Netzwerk ausgew&hlt. Dieser fiihrt zur Auswahl
eines Erregungszentrums 7’ im Neuronengitter A (¢(S) = r'). Alle Neuronen r in der
Nachbarschaft dieses Erregungszentrums (heller) nehmen an einem Adaptationsschritt
teil. Dieser besteht in einer ,,Verschiebung” der Vektoren K™ auf S hin. Das Ausmaf
der Verschiebung wird durch die Lernschrittweite € und die Funktion d, , festgelegt, und
ist in Abbildung 6.2 durch unterschiedlich helle Grauwerte fiir die betroffenen Neuronen
angedeutet. € bestimmt die Grofle eines einzelnen Adaptationsschritts (0 < e < 1).
Wihlt man e als Funktion, die mit der Anzahl der erfolgten Lernschritte von grofien
Anfangswerten allmé#hlich auf kleine Endwerte absinkt, so kann das System zu Beginn
rasch grob die richtigen Gewichte lernen. Fiir gute Ergebnisse und rasche Konvergenz ist
allerdings eine geeignete Wahl fiir die Abnahme von e wichtig. Bei zu rascher zeitlicher
Abnahme frieren die Gewichte ein, noch bevor die Karte einen Gleichgewichtszustand
erreicht hat. Bei zu langsamer Abnahme dauert der Vorgang dagegen unnoétig lange.

Die Wechselwirkungsfunktion d,, ist eine vom Abstand (r — ') abhéngige Funktion
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Abbildung 6.2: Der Adaptationsschritt in der neuronalen Lernstruktur: Der Input-
Vektor S selektiert ein Zentrum r' (¢(S) = r'), in dessen Nachbar-
schaft alle Neuronen ihre Gewichtsvektoren K(™ in Richtung auf
S ,,verschieben”. Die Adaptation der Output-Werte K(°**) geschieht
génzlich analog wie auf der Input-Seite: Die Qutput-Werte der Neu-
ronen in der Umgebung des Erregungszentrums werden in Richtung

auf die Vorgabe u verschoben.
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mit Maximum bei r = 7/, die fiir grofle Abstinde gegen Null strebt. Eine geeignete Wahl
bietet z.B. die Gaufiglocke:

drr/ = e 2?2 . (61)

Der Radius o dieser Erregungsfunktion bestimmt die Lingenskala, auf der die Eingangs-
reize Korrekturen an der Karte bewirken. In der Regel ist es vorteilhaft, wenn sich die
Grobstruktur der Karte bilden kann, bevor die lokale Feinstruktur entsteht. Dies wird
ermoglicht, indem man auch o als langsam mit der Anzahl der Lernschritte abnehmende
Funktion wé&hlt.

Die Adaptation der Output-Werte der Units erfolgt vollig analog zur Adaptation der
Gewichtsvektoren. Jedes Basis-Verhaltensmuster benutzt das Erregungszentrum 7/, um
seine eigene Version des Outputs von Gitter A zu verdndern. Diese Verdnderung ist im
hinteren Teil von Abbildung 6.2 angedeutet. Der Qutput-Wert K,ﬁ"“t) eines Neurons r,
das sich in der Nachbarschaft von 7’ befindet, wird in Richtung auf die Vorgabe u ver-
schoben. Der Wert von u fiir die aktuelle Umweltsituation wird von der entsprechenden

Prioritatskomponente erzeugt. Die Verschiebung erfolgt gegebenenfalls mit einer eigenen

i

Lernschrittweite €’ und einer eigenen Wechselwirkungsfunktion d;. ...

6.1.1 Lernalgorithmus

Obige Uberlegungen lassen sich formal im folgenden Algorithmus zusammenfassen. An-
fangszustand ist eine Belegung der Gewichtsvektoren K™ und der Output-Werte K (%9
mit Werten ohne a-priori-Information, beispielsweise mit Zufallszahlen. Aufgabe des
Lernvorgangs ist die allméhliche Verbesserung der so gegebenen Anfangsabbildung &
mit dem Ziel, die vom Designer des Systems vorgegebene Steuerungsstruktur (Prio-
ritdtskomponenten) durch ® besser und besser zu imitieren. Dazu wird Folgendes in

jedem Zeitschritt wiederholt:

e in der Kohonen-Schicht (uniberwachtes Lernen zur Bildung einer selbstorganisie-

renden Karte):

— bereite den Eingabevektor S € V vor (z.B. Eingabewerte skalieren)
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— bestimme das Erregungszentrum (center of excitation) r’ wie folgt:

ZK(W = 1@X2Kr(f;-l)sj (6.2)

j=1

— verdndere die Gewichtsvektoren der Neuronen wie folgt:

K™ty = KMt —1)+ed, (S — KM (t—1)) (6.3)
e in jedem Basis-Verhaltensmuster (iberwachtes Lernen zur Integration des Wis-
sens des Designers (Information enthalten in den Priorititskomponenten) in die

neuronale Lernstruktur):

— benutzte die Prioritdtskomponente (priority component) um einen Wert u zu

berechnen.

— berechne die Prioritdt P des Basis-Verhaltensmusters wie folgt:

1
1+e 5w
— verdndere die entsprechende Version der Output-Werte der Neuronen des

Gitters A wie folgt:

K,Sout) (t) — K,SOUt) (t _ 1) + €,d;.’,,.: (u _ Kﬁout) (t _ 1)) (6‘5)

In Gleichung (6.4) wird statt Kr(fmt) der Ausdruck W benutzt, um fiir die resultie-
14e ¢!
rende Prioritdt einen Wert in [0, 1] zu erhalten. Der Gewichtsfaktor ¢ wichst, wie schon

oben erwihnt, von 0 am Anfang der Lernphase zu 1 am Ende der Lernphase und spiegelt
in jedem Zeitschritt die Aussagekraft der gelernten Werte wieder. Damit der Lernalgo-
rithmus verniinftige Ergebnisse liefern kann, ist eine geeignete Input-Skalierung sowie ei-

ne passende Parameterwahl notwendig. Reelle Zahlen als Input fiir Kohonen Netze, zum
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Beispiel, werden oft vor ihrer Anwendung normalisiert. Eine Einfache Input-Skalierung
kann zum Beispiel erreicht werden, indem man jeden Input-Wert durch eine Schéitzung
seines Maximums teilt. Viele Parameter wie zum Beispiel die Dauer der Lernphase T’
(Anzahl der Zeitschritte), die Anzahl der Units im Gitter A, ¢, o, € und € miissen
sorgfiltig gewédhlt werden. Die Dauer der Lernphase ist von der Anzahl der Units im
Netzwerk abhéngig. Die Anzahl der Units hdngt ihrerseits von der gesuchten Abbil-
dung und von der Anzahl der verschiedenen Cluster des Input ab. Die von der Zeit ¢

abhiingigen Parameter v, o, € und € kénnen zum Beispiel durch die allgemeine Funktion
foy = @-e¥t (6.6)

modelliert werden. Dabei sind # und y Skalierungsfaktoren, die passend gewahlt wer-
den sollen, damit das notige Wachsen oder Schrumpfen fiir den betroffenen Parameter

erreicht werden kann.

Das vorgeschlagene Verfahren erzeugt im Verlaufe der Lernphase eine Wertetabelle fiir
die Funktion ®. Der besondere Vorteil des Verfahrens liegt dabei in der hohen Ad-
aptivitdt der Tabellenstruktur. Die Zuordnung zwischen Tabelleneintrdgen und Input-
Werten ist nicht von Anfang an starr vorgegeben, sondern sie entwickelt sich erst im
Laufe einer Lernphase zusammen mit der Belegung der Tabelle. Dies geschieht so,
daB die Tabelleneintrige (K™, K(©4*)) entsprechend der Dichte der benétigten Paare
(S,u) € V x U verteilt werden. Regionen in V' x U, die haufig benutzt werden, erhalten
entsprechend mehr Tabelleneintrige zugewiesen, so dal dort automatisch eine héhere
Auflésung der Input-Output-Abbildung moglich wird. Selten oder nie benutzte Tabel-
leneintrige werden ,,umgewidmet”. Dies ermoglicht eine sehr 6konomische Ausnutzung
der verfiighbaren Speicherplitze. Eine permanente Plastizitdt der Tabelle 148t sich durch

einen kleinen, nichtverschwindenden Endwert fiir € realisieren.

Aufgrund des topologieerhaltenden Charakters der Zuordnung zwischen Paaren (S,u) €
V x U und Neuronen erhalten im Gitter A benachbart liegende Neuronen in der Regel
dhnliche Paare zugewiesen. Im Falle eines stetigen Zusammenhangs zwischen Input- und

Output-Werten miissen benachbarte Neuronen daher auch #hnliche Output-Werte K (%9

lernen. Die durch die Wechselwirkungsfunktion d,, ., bewirkte Verteilung der Lernschritte
fiir die Output-Werte K () in die Umgebung des bei jedem Lernschritt ausgewéhlten

Erregungszentrums »' stellt somit eine rudimentdre Form der Verallgemeinerung dar,
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die den Lernvorgang beschleunigt. Gibt man der Funktion d,,» zu Beginn der Lernphase
eine grofle Reichweite (o grof), so nehmen an jedem Lernschritt sehr viele Neuronen teil,
auch wenn der Lernschritt fiir die meisten von ihnen nur ungefihr , richtig” ist. Dadurch
entwickelt sich schon nach wenigen Lernschritten eine vollstdndig belegte Tabelle, die
eine gute Ndherung der korrekten Input-Output-Abbildung bietet. Indem man im wei-
teren Verlauf der Lernphase die Reichweite der Funktion d,,» immer weiter verringert,
wird die Teilnahme der Neuronen an einem Lernschritt immer selektiver, so dafl nach

und nach auch feinere Details der Input-Output-Abbildung gelernt werden konnen.

Die somit erhaltene Generalisierungseigenschaft ist nicht nur wichtig, weil sie die Emp-
findlichkeit des Systems gegeniiber falschen Sensordaten hemmt (verfilschte Input-
Signale, deren Merkmale den Originalsignalen noch dhnlich sind, werden auf ein Neuron
abgebildet, das sich in der Umgebung des durch die Originalsignale ausgewédhlten Neu-
rons befindet, und fithren daher zu dhnlichen Output-Werten) und somit die Robustheit
verbessert, sondern auch, weil sie eine geeignete Diskretisierung des kontinuierlichen
Zustandsraumes (Zustand der Umgebung) bietet. Dabei wird, ohne groflen Informa-
tionsverlust, eine in der Regel sehr grofle Zustandsmenge auf eine kleine Anzahl von
Neuronen (Neuronen in Gitter A) abgebildet. Diese Diskretisierung ermoglicht die An-
wendung von Algorithmen des Reinforcement Lernens, die in den Féllen, in denen kein
Lehrer vorhanden ist, d.h., die Input-Output-Abbildung a-priori nicht oder nur teilwei-
se bekannt ist, hilfreich sein k6nnen. Ein weiterer Vorteil des Lernverfahrens besteht
darin, dafl parallele Berechnungen moglich sind. Zweck der Berechnungen in Gleichung
(6.2) ist die Bestimmung des Erregungszentrums /. Wenn dies geschehen ist, kann jedes
Basis-Verhaltensmuster, unabhéngig von den anderen, die Adaptation seiner Version
vom Output der Kohonen-Schicht vornehmen. Jedes Basis-Verhaltensmuster ist somit

in der Lage, selbsténdig seine eigene Input-Output-Abbildung zu lernen.

6.1.2 Simulationsergebnisse

In diesem Abschnitt wird der obige Lernalgorithmus mit Hilfe der simulierten, dyna-
mischen Umwelt von Abschnitt 5.3.3 getestet. Es soll die Robustheit des Agenten im
Kontext des Ziels ,,Survival” (Uberleben) verbessert werden. ,,Survival” bedeutet, daf}

der Agent Hindernisse vermeiden und sich vor den angreifenden Feinden retten soll.
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Gleichzeitig muf} er versuchen, Nahrung zu bekommen, damit er Energie sammelt und
sich somit bewegen kann. Ein Entwurf fiir das Ziel ,,Survival” im Sinne der Architektur
von Kapitel 5 ist in Abbildung 5.5 dargestellt. Die dadurch definierten Prioritdtskom-
ponenten fiir die verschiedenen Basis-Verhaltensmuster werden wiahrend des Lernens als
,,Lehrer” benutzt. Der Adaptationsproze3 wird versuchen, eine neuronale Struktur zu
bilden und die Information, die in den Prioritdtskomponenten enthalten ist, in diese

Struktur zu integrieren.

Abbildung 6.3 zeigt die Leistung des Agenten nach einer Lernphase von 100000 Zeit-
schritten (Kurve ¢2). Auf der X-Achse sind wiederum die Zeitschritte eingetragen. Auf
der Y-Achse ist fiir jeden Zeitschritt  die Wahrscheinlichkeit eingetragen mit der der
Agent in Schritt z stirbt, d.h. die Wahrscheinlichkeit, dafl ein Spiel in diesem Schritt
endet (Dichtefunktion fiir die Zufallsvariable ,,Dauer eines Spiels”). Die durch Kurve ¢2
dargestellte Leistung (Leistung des Agenten, wenn er die selbstorganisierende neuronale
Lernstruktur benutzt) ist fast so gut wie die des Lehrers (Kurve cl: Leistung des Agenten
wenn nur die durch den Designer spezifizierten Prioritdtskomponenten benutzt werden).
Dies bedeutet, dafl eine geniigend konsistente topologieerhaltende Karte gebildet werden
konnte, und dafl die in den Prioritdtskomponenten enthaltene Steuerungsinformation in

die neuronale Karte erfolgreich integriert wurde.

Wihrend der Lernphase, wurde der Agent mit Hilfe von Prioritdten gesteuert, die nur
aufgrund von Werten aus den Sensoren Sg, S, Sp, und Sk berechnet wurden. Die
tibrigen Parameter des Lernalgorithmus wurden wie folgt gew&hlt: € und €’ fallend von
1 am Anfang der Lernphase auf 0.000001 am Ende der Lernphase; o und ¢’ fallend von
100 am Anfang der Lernphase auf 0.1 am Ende der Lernphase. Die Abhéngigkeit dieser
4 Parameter von der Zeit ¢ (Abnahme der Parameter mit der Anzahl der Lernschritte)
wurde durch z(t) = xmmal(%)% spezifiziert. Dabei steht z fiir einen dieser 4 Pa-
rameter, Tinitiq flir dessen Startwert, & fi,q flir dessen Endwert und T fiir die Lénge
der Lernphase. Fiir die Kohonen-Schicht wurde ein Gitter von 50x50 Units benutzt. Es
wurden auch andere Einstellungen fiir die Parameter des Lernalgorithmus ausprobiert.
Obige Einstellungen lieferten aber die besseren Ergebnisse. Der Parameter 1 wurde

wéhrend der Lernphase auf 0 gesetzt (Agent wurde nur von den Prioritdtskomponenten

gesteuert) und danach auf 1 (Agent wurde nur mit den gelernten Prioritéten gesteuert).
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Abbildung 6.3: Die Leistung des mit Hilfe einer topologieerhaltenden Karte gesteu-
erten Agenten ist fast genau so gut wie die des ,,Lehrers” (die vom
Designer spezifizierten Priorititskomponenten). c¢l: Leistung des
Agenten ohne neuronale Karte c¢2: Leistung des Agenten nachdem

die neuronale Karte gebildet wurde.

Einer der Hauptgriinde fiir die Benutzung des neuronalen Netzwerks, war seine Fahig-
keit, mit verrauschten und unvollstindigen Sensordaten umzugehen. Es ist daher zu
erwarten, dal die Robustheit des Agenten sich verbessert. Die Resultate in Abbildung
6.4 heben dies sehr klar hervor. In diesem Experiment wurde angenommen, dafi der
Sensor Sr defekt war und immer nur den Wert 0 lieferte (der Agent war auf einem Auge
blind). Kurve cln zeigt die schlechte Performanz, wenn die neuronale Struktur nicht
benutzt wird. Kurve c2n hingegen zeigt, dafl wenn der Agent die topologieerhaltende
Karte und die in ihr gespeicherten Prioritdten benutzt, der defekte Sensor nur eine kleine

und unbedeutende Performanzverschlechterung verursacht. Die Kurven ¢l und ¢2 sind
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die von Abbildung 6.3.

= 005 . . .

% 0.045 c2: after mapbuilding and learning AVs —— +
= cln: sensor defective, no learning ——
2 004 F c2n: sensor defective, learning —— |
g 0035 | .
- 003 .
cln
0.025 -
0.02 .
0.015 -
0.01 .
V' h

0.005 VTP .

i kA Mg
0 St TR s

0 50 100 150 200

X = time-step
Abbildung 6.4: Verbesserung der Robustheit des Agenten mit Hilfe einer topologie-
erhaltenden Karte. cl: Leistung des Agenten ohne neuronale Karte
(Kurve c1 von Abbildung 6.3). ¢2: Leistung des Agenten nachdem
die neuronale Karte gebildet wurde (Kurve ¢2 von Abbildung 6.3).
cln: Leistung des Agenten ohne neuronale Karte bei defektem Sensor
Sp. c2n: Leistung des Agenten mit neuronaler Karte bei defektem

Sensor Sg.

Um die Eignung der durch die neuronale Struktur vorgenommene Diskretisierung des
Zustandsraums fiir die Anwendung von Algorithmen des Reinforcement Lernens zu te-
sten, wurde noch ein weiteres Experiment durchgefiihrt. In diesem Experiment wur-
de angenommen, dafl der Designer des Systems nur die Abhingigkeiten der Basis-
Verhaltensmuster von den Sensoren Sg, Sg, S, und Sk kennt. Die Abhéngigkeiten der

Basis-Verhaltensmuster von den Sensoren Sgr, Srr, Spr, und Spr waren unbekannt
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und wurden mit Hilfe der Abhéngigkeitsfunktion fo(s) = 0 modelliert. Der Agent hat-

te zuerst die Moglichkeit eine topologieerhaltende Karte zu bilden und die vorhandene

Steuerungsinformation in sie zu integrieren. Dies geschah genau wie bei der vorherigen

Studie mit dem Unterschied, dafl in diesem Fall alle acht Sensoren an der Bildung der

Karte beteiligt waren. Die Leistung, die der Agent mit der topologieerhaltenden Karte

erreichen konnte, ist in Abbildung 6.5 dargestellt (Kurve c1).
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Abbildung 6.5: Verbesserung der Leistung des Agenten durch Adaptation der to-

pologieerhaltenden Karte mit Hilfe von Reinforcement Lernen. cl:
Leistung des Agenten mit einer neuronalen Karte, die ohne Kennt-
nis der Abhéngigkeitsfunktionen fiir die Sensoren Sry, Srr, SpL,
und Spr gebildet wurde. c2: Leistung des Agenten nach Anwen-
dung von Reinforcement Lernen. c3: Leistung des Agenten wenn
die Abhéngigkeitsfunktionen fiir alle acht Sensoren bekannt sind und

keine neuronale Karte benutzt wird.
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Danach wurden die Output-Werte der Kohonen-Schicht (die erhaltenen Prioritdtswer-
ten) mit Hilfe von Reinforcement Lernen verbessert. Reinforcement Lernen wurde wie
folgt angewendet: Jedesmal wenn ein Basis-Verhaltensmuster in einer bestimmten Um-
weltsituation ausgefithrt wurde, dann wurde der Output des entsprechenden Neurons
des Netzwerks einer Update-Operation unterzogen. Bei der Update-Operation wur-
de ein Reinforcement-Signal (Bewertungssignal) benutzt, das vom Erfolg des Basis-
Verhaltensmusters in der Erfiillung des Ziels des Uberlebens abhing. Es wurde eine
einfache Version des Q-Learning-Algorithmus (siehe Abschnitt 4.5.3) verwendet. Die
Reinforcement-Signale wurden wie folgt festgelegt: —0.8 wenn der Agent stirbt, 0.4 wenn
der Agent ein Stiick Nahrung findet und 0.0 sonst. Kurve ¢2 in Abbildung 6.5 zeigt die

Leistung der resultierenden Kontrollstruktur.

Die Leistung des Agenten hat sich nach Anwendung von Reinforcement Lernen deutlich
verbessert. Der Agent konnte in diesem Beispiel aber, selbst nach 10000000 Zeitschrit-
ten, die durch Kurve ¢3 (Abbildung 6.5) dargestellte Zielleistung (Leistung des Agenten
wenn die Abhéngigkeitsfunktionen fiir alle acht Sensoren bekannt sind und die entspre-
chenden Prioritdtskomponenten direkt, ohne neuronale Struktur, benutzt werden) nicht
erreichen. Dies kann daran liegen, dafl die Information, die fiir Reinforcement Lernen
zur Verfiigung steht, nicht ausreicht, um eine solche Leistung zu erreichen oder daf} die
gewdhlte Parameterkonfiguration nicht gut genug ist. Eine effektivere Methode zur Ver-
besserung der Leistung des Agenten, die auch schneller zu konvergieren scheint, wird im

ndchsten Kapitel vorgestellt.

6.2 Nutzung der Erfahrung

Die im vorigen Abschnitt vorgestellte Methode zur Verbesserung der Robustheit des
Agenten bei falschen oder unvollstdndigen Sensorsignalen kann nur wirksam eingesetzt
werden, wenn zwischen den Merkmalen solcher Signale und den Merkmalen der ent-
sprechenden Originalsignale (unverfilschten Signale) noch ausreichende Ahnlichkeiten
bestehen. Wenn dies nicht der Fall ist, dann werden die verfilschten Signale auf ganz
andere Regionen als die Originalsignale auf der topologieerhaltenden Karte abgebildet,
und es werden somit falsche Entscheidungen getroffen. Abhilfe kann in diesem Fall ge-

schaffen werden, wenn andere Informationsquellen als die Sensordaten herangezogen
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werden. Eine solche Quelle stellt die bisherige Erfahrung des Agenten dar. Die bisheri-
ge Sequenz von Entscheidungen (Auswahl des passenden Basis-Verhaltensmusters) kann
dazu benutzt werden, zukiinftige Entscheidungen vorherzusagen. Eine solche Vorhersage
kann zum Beispiel in der Form von Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir die verschiedenen

Basis-Verhaltensmuster ausgedriickt werden.

In diesem Abschnitt werden solche Auswahlwahrscheinlichkeiten, im folgenden Erfah-
rungswerte (EW) genannt, mit den bisherigen Prioritatswerten, im folgenden Aktivie-
rungswerte (AW) genannt, kombiniert, um Robustheitsverbesserungen zu erzielen. Die
Prioritdt eines Basis-Verhaltensmusters B; zum Zeitpunkt ¢ im Kontext eines Ziels G

wird wie folgt berechnet:
Pg(Bi, t) = CMAWG(Bi, t) + (1 — CY)EWG(Bi, t) (67)

Durch den Parameter o € [0, 1] in Gleichung (6.7) wird festgelegt, wie der Aktivierungs-
wert und der Erfahrungswert auf die resultierende Prioritidt des Basis-Verhaltensmusters
wirken sollen. Der Wert von «a kann als Ausdruck fiir die verlafilichkeit der Sensoren ver-
standen werden. Ein kleiner Wert von o bedeutet, dafl die Sensordaten oft falsch sind.
Die daraus berechneten Aktivierungswerte diirfen daher nur eine geringe Wirkung auf
die Prioritdten haben. Ein grofler Wert von a bedeutet, dal die Sensoren einigermafien
zuverldssig sind. Die Aktivierungswerte werden in diesem Fall in stirkerem Mafle bei

der Berechnung der Prioritdten beriicksichtigt.

Um die Erfahrungswerte berechnen zu kénnen, mufl zuerst die Information, die aus
der Erfahrung gewonnen wird, passend représentiert werden. Die Reprisentationsme-
thode, die hier verwendet wird, basiert auf der Kommunikation zwischen den Basis-
Verhaltensmustern und zwar in Form von Verstdrkung (Erhéhung der Prioritédt des an-
deren) und Abschwdichung (Minderung der Prioritit des anderen). Die Struktur eines
Basis-Verhaltensmusters wird daher so erweitert, daf§ der Austausch von Informationen

zwischen den Basis-Verhaltensmustern méglich wird (siehe Abbildung 5.2).

Intuitiv soll ein Basis-Verhaltensmuster ein anderes Basis-Verhaltensmuster verstiarken
(dessen Prioritdit und damit auch dessen Chance ausgewihlt zu werden erhdhen),
wenn bekannt ist, daB, falls das erste ausgewihlt wird, dann das zweite (mit ei-
ner gewissen Wahrscheinlichkeit) im néchsten Zeitschritt ausgewdhlt wird. Ein Basis-

Verhaltensmuster schwécht ein anderes Basis-Verhaltensmuster ab (dessen Prioritidt und
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damit auch dessen Chance ausgewihlt zu werden verringern), wenn bekannt ist, daf,
falls das erste ausgew#hlt wird, dann das zweite (mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit)

im néchsten Zeitschritt nicht ausgewahlt wird.

Die Interaktion zwischen den Basis-Verhaltensmustern wird mit Hilfe eines Netzwerks
modelliert. Die Knoten im Netzwerk stellen Basis-Verhaltensmuster dar. Die Verbindun-
gen zwischen den Knoten stellen Beziehungen zwischen den Basis-Verhaltensmustern dar
und sind mit Gewichten versehen. Das Gewicht der Verbindung zwischen Knoten B; und

Knoten B; ist eine Zahl in [—1, 1] und wird mit w; ; bezeichnet.

Basis-Verhaltensmuster B; verstarkt zum Zeitpunkt ¢ Basis-Verhaltensmuster B; durch
Zusendung von (positiver) Aktivierungsenergie. Der Bertrag dieser Energie ist gleich
dem Aktivierungswert von B; zum Zeitpunkt (¢ — 1) multipliziert mit einem positi-
ven Gewicht w;; (w;; € (0,1]). Basis-Verhaltensmuster B; schwécht zum Zeitpunkt
t Basis-Verhaltensmuster B, ab durch Zusendung von (negativer) Aktivierungsenergie.
Der Bertrag dieser Energie ist gleich dem Aktivierungswert von B; zum Zeitpunkt (t—1)
multipliziert mit einem negativen Gewicht w;; (w;; € [—1,0)). Wenn das Gewicht w; ;
gleich 0 ist, dann wird B; von B; weder verstdrkt noch abgeschwécht. w; ; ist somit ein
Ausdruck fiir die Wahrscheinlichkeit oder Unwahrscheinlichkeit einer Transition von B;
nach B;. Eine Transition von B; nach B; ist ein Ubergang von B; nach B; , d.h., B,
wird im Zeitschritt ¢ ausgewéhlt nachdem B; im Zeitschritt (¢ — 1) ausgewihlt wur-
de. Die Multiplikation mit dem Aktivierungswert von B; zum Zeitpunkt (¢ — 1) bei
der Bestimmung des Betrages der zu sendenden Aktivierungsenergie sorgt dafiir, daf§
Basis-Verhaltensmuster, die zum Zeitpunkt (¢ — 1) einen hoheren Aktivierungswert als
andere haben (und somit eine héhere Chance haben ausgewihlt zu werden), mehr Ak-
tivierungsenergie als andere senden und deshalb den zukiinftigen Auswahlprozefl mehr

als andere beeinflussen.

Abbildung 6.6 zeigt ein Beispiel fiir ein Netzwerk von Basis-Verhaltensmustern. Die
Basis-Verhaltensmuster B, und Bjs senden iiberhaupt keine Aktivierungsenergie zuein-
ander. Die Basis-Verhaltensmuster B; und B3 benutzen die Verbindungen mit dem Ge-
wicht —0.01, um sich gegenseitig abzuschwéchen. Die Basis-Verhaltensmuster B; und
B, benutzen die Verbindungen mit den Gewichten 0.01 und 0.05, um sich gegenseitig

zu verstdrken. Einige Basis-Verhaltensmuster konnen auch Aktivierungsenergie zu sich
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selbst schicken (z.B. Bj).

0

Abbildung 6.6: Ein Beispiel fiir ein Netzwerk von interagierenden Basis-

Verhaltensmustern.

Mit Hilfe dieses Interaktionsmodells zwischen den Basis-Verhaltensmustern 148t sich der
Erfahrungswert eines Basis-Verhaltensmusters B; zum Zeitpunkt ¢ bestimmen, indem
man alle Aktivierungsenergiebetrige, die B; zu diesem Zeitpunkt von den anderen Basis-
Verhaltensmustern erhélt, summiert. Wenn fiir den Erfahrungswert ein Bereich von [0, 1]
gewihlt wird, dann 148t sich der Erfahrungswert von B; zum Zeitpunkt ¢ beziiglich des
Ziels G wie folgt berechnen:

EWG(Bz,t) = 1+ % i wj,,-AWG(Bj, (t — 1)) . (68)

1
2 =
In Gleichung (6.8) bezeichnet AW¢(B;, (t—1)) € [0,1] den Aktivierungswert von B; zum
Zeitpunkt (t—1) beziiglich des Ziels G. w;; € [—1, 1] ist das Gewicht der Verbindung zwi-
schen B; und B; und m ist die Gesamtzahl der konkurrierenden Basis-Verhaltensmuster.
Wenn AW¢(B;j, (t — 1)) mit w;; multipliziert wird, dann ist das Ergebnis in [—1,1] und
somit gilt: —m < 37, w;; AWg(B;j, (t—1)) < m. Die Division durch m, Addition von 1
und anschlieflende Division durch 2 sorgen dafiir, da§ das Ergebnis einen Wert in [0, 1]
annimmt. Ein Erfahrungswert fiir B; in der Ndhe von 1 bedeutet, daf§ B; in der vorlie-
genden Situation erfahrungsméflig eine hohe Prioritdt haben soll. Ein Erfahrungswert
fiir B; in der Néhe von 0 bedeutet, dafl B; in der vorliegenden Situation erfahrungsmaéfig

eine niedrige Prioritdt haben soll.
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Um obige Berechnungen durchfiihren zu kénnen, sind gute Schédtzungen fiir die Gewich-
te der Verbindungen im Netzwerk notwendig. Im folgenden Abschnitt wird ein Algo-
rithmus vorgestellt, mit dem diese Gewichte und somit die Erfahrungswerte der Basis-
Verhaltensmuster gelernt werden kénnen. Jedes Basis-Verhaltensmuster im Netzwerk
beobachtet dabei die Prioritdtsénderungen der verschiedenen Basis-Verhaltensmuster
und versucht, die Gewichte seiner Verbindungen zu anderen so anzupassen, dafl die

gegenwartigen Transitionswahrscheinlichkeiten besser reflektiert werden kénnen.

6.2.1 Lernalgorithmus

Die Prioritit eines Basis-Verhaltensmusters zu einem gegebenen Zeitpunkt beziiglich
eines Ziels reflektiert die Relevanz dieses Basis-Verhaltensmusters fiir das Erreichen des
Ziels. Ein Basis-Verhaltensmuster wird daher in einer bestimmten Umweltsituation als
,,passend’ (appropriate) bezeichnet, wenn seine Prioritit einen Schwellwert 6gpope € [0, 1]
iiberschreitet. Das Basis-Verhaltensmuster wird mit ,,nicht-passend’ (not appropriate)
bezeichnet, wenn seine Prioritdt einen Schwellwert Gpeio, € [0, 1], mit Gpeton < Babove,
unterschreitet. Basis-Verhaltensmuster deren Prioritdten zwischen @peon Und Oupope lie-
gen, gelten als unkritisch in der gegebenen Umweltsituation. Die Lernaufgabe besteht
darin, die Gewichte der Verbindungen im Netzwerk inkrementell so zu verdndern, daf
die daraus berechneten Erfahrungswerte allméhlich nur Transitionen zwischen Basis-

Verhaltensmustern, die ,,passend” sind, vorhersagen.

Wie schon oben erwéhnt, beschreibt das Gewicht einer Verbindung die Wahrscheinlich-
keit fiir eine Transition zwischen den entsprechenden Basis-Verhaltensmustern. Basis-
Verhaltensmuster die zum Zeitpunkt (¢ — 1) ,,passend” waren, erhdhen daher die Ge-
wichte ihrer Verbindungen zu anderen Basis-Verhaltensmustern, die im Zeitpunkt ¢
,,passend” sind und verringern die Gewichte ihrer Verbindungen zu anderen Basis-
Verhaltensmustern, die im Zeitpunkt ¢ ,,nicht-passend” sind. Die Gewichte der iibri-
gen Verbindungen bleiben unverdndert. Abbildung 6.7 zeigt wie die Gewichte der Ver-
bindungen eines Basis-Verhaltensmusters, das im vorigen Zeitpunkt ,,passend” war, im
Zeitpunkt ¢ (aktueller Zeitpunkt) gedndert werden. Gewichte von Verbindungen, die mit

2

,,+” markiert sind, werden erh6ht. Gewichte von Verbindungen, die mit ,,—” markiert

sind, werden verringert. Alle anderen Gewichte bleiben unveréndert.
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Abbildung 6.7: Modifikation der Gewichte der Verbindungen wéihrend des Lernens.
Nur Verbindungen von Basis-Verhaltensmustern, die im vorigen Zeit-

punkt , passend” waren, werden angepaft.

Das Gewicht einer Verbindung von einem Basis-Verhaltensmuster B;, das im vorigen
Zeitschritt ,,passend” war, zu einem Basis-Verhaltensmuster B; wird in jedem Zeitschritt

t wie folgt modifiziert:

wi;j(t—1)+A(m) : if app(Bj,t)
wj(t) = § wij(t—1)—A(m) : if notapp(Bj,t) (6.9)
w;;(t—1) : otherwise
In Gleichung (6.9) bezeichnet w; ;(t—1) € [—1,1] das Gewicht der Verbindung zwischen
B; und B; im Zeitschritt (t—1). app(Bj,t) = true, wenn B; im Zeitschritt ¢ ,,passend” ist
und notapp(Bj,t) = true, wenn B; im Zeitschritt ¢ ,,nicht-passend” ist. #; ist die Anzahl
der Zeitschritte in denen Basis-Verhaltensmuster B; in der Vergangenheit , ,passend”
war und somit auch die Anzahl der Zeitschritte in denen das Gewicht der Verbindung
zwischen B; und B; einer Adaptationsoperation (gemifi Gleichung (6.9)) unterzogen

wurde. Das Ausmafl der Verdnderung der Gewichte wird als Funktion von 7; definiert:

h(m) —h(m—1) = if m>1
0 : ifm=0

Dabei ist h eine zwischen —1 und 1 monoton wachsende Funktion. A beschreibt wie

Alm) = (6.10)

die Gewichte verdndert werden sollen. Ein Beispiel ist h(z) = tanh({). Der Parameter
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k kann dabei dazu benutzt werden, die Form der Kurve von h zu &ndern und den

Lernprozef§ zu beeinflussen.

6.2.2 Simulationsergebnisse

Es wird wiederum die simulierte dynamische Umwelt von Abschnitt 5.3.3 benutzt. Der
Agent soll seine Erfahrung nutzen, um seine Robustheit im Kontext des Ziels ,,Survival”
(Uberleben) zu verbessern. Am Anfang waren die Gewichte der Verbindungen zwischen
den Basis-Verhaltensmustern unbekannt und der Agent muf}te sie lernen. Wahrend des
Lernens wurde der Agent mit Hilfe von Aktivierungswerten gesteuert, die gemifl des
Entwurfs in Abbildung 5.5 berechnet wurden. Es wurden allerdings nur die vier Senso-
ren Sg, Sp, S, und Sg benutzt. Das resultierende Netzwerk ist in Abbildung 6.8 zu
sehen. Die dabei benutzen Parametereinstellungen waren wie folgt: die initialen Gewich-
te und der initiale Wert von 7 waren fiir alle Basis-Verhaltensmuster 0; als Wert fiir 0,p0pe
wurde in jedem Zeitschritt die hochste aller vier Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster
genommen; als Wert fiir 0y, wurde in jedem Zeitschritt die kleinste aller vier Prio-
ritdten der Basis-Verhaltensmuster genommen; h(z) = tanh(7) mit k& = 100; und die

Dauer der Lernphase war 10000 Zeitschritte.

-0.339557

right
0.280307 b 0.232296 Q 0.843158

Abbildung 6.8: Darstellung der Erfahrung, die der Agent nach 10000 Zeitschritten

sammeln konnte, als Netzwerk von Basis-Verhaltensmustern.

Das Netzwerk von Abbildung 6.8 wurde dann anschlieBend dazu benutzt, um die Er-

fahrungswerte (EW) zu berechnen. Die Erfahrungswerte wurden mit den Aktivierungs-
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werten (AW) kombiniert und zur Steuerung des Agenten verwendet. Der Agent konnte
damit eine Leistung erbringen, die iiberraschenderweise sogar viel besser als die der
urspriinglichen Kontrollstruktur (Kontrolle nur mit Hilfe von Aktivierungswerten) war
(siehe Kurve ¢2 in Abbildung 6.9). Die Robustheit des Systems hat sich wie erwartet
ebenfalls verbessert. Kurve c¢3 in Abbildung 6.9 zeigt die Leistung des Agenten wenn
der Sensor Sy defekt ist und immer nur den Sensorwert O liefert. Diese Leistung ist
trotz Schwankungen immer noch mit der in Kurve ¢2 dargestellten Leistung (Leistung
wenn der Sensor nicht defekt ist) vergleichbar. In diesen Experimenten wurde fiir den

Parameter o von Gleichung (6.7) der Wert 0.7 benutzt.
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Abbildung 6.9: Verbesserung der Leistung und der Robustheit des Agenten durch
Nutzung der Erfahrung. cl: Leistung des Agenten, wenn nur Aktivie-
rungswerte benutzt werden. c2: Leistung des Agenten, wenn Aktivie-
rungswerte mit Erfahrungswerten kombiniert werden. c¢3: Leistung

des Agenten, wenn der Sensor Sy defekt ist.
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Kapitel 7

AUTOMATISIERUNG DES
DESIGNPROZESSES

Bis jetzt wurde angenommen, dafl der Designer des Agenten in der Lage ist, die
Abhéngigkeiten zwischen den Basis-Verhaltensmustern und den Sensoren im Kontext
von allen Zielen (goals) zu modellieren und die notwendigen Funktionen anzugeben.
Wie schon in Abschnitt 5.4 erwdhnt wurde, ist dies in der Regel eine sehr schwierige
Aufgabe. Das Wissen des Designers ist meistens unvollstindig und reicht nicht aus, um
das zukiinftige Verhalten des Systems vorherzusagen. Es ist deshalb sehr hilfreich, wenn
der Agent versucht, die Abhingigkeiten selber zu bestimmen (erlernen). Der Designpro-
zeB kann auf dieser Weise automatisiert werden. Der Designer braucht dann nicht alles

vorzugeben.

Reinforcement Lernen (RL) stellt einen geeigneten Rahmen fiir die Lésung dieses Pro-
blems dar. RL zielt darauf ab, einen Agenten an eine unbekannte Umgebung mit Hilfe
von Rewards (Bewertungssignalen) zu adaptieren. Da kurzfristig ausgefiithrte Aktionen
langfristige Konsequenzen nach sich ziehen kénnen, kénnen die Rewards manchmal nur
verzogert zur Verfiigung stehen. Mittlerweile existieren viele RL-Methoden, zum Beispiel
Q-Learning, die verzogerte Rewards (delayed Rewards) und Unsicherheiten beriicksich-
tigen konnen. Die Ziele, die von diesen Systemen gelernt werden, sind allerdings implizit,
d.h., was im Kontext eines Ziels gelernt wird, kann nicht im Kontext eines anderen Ziels
angewendet werden (alle bei Q-Learning gelernten Q-Werte zum Beispiel, sind abhéngig
vom vorgegebenen Ziel). Auflerdem konvergieren die meisten dieser Systeme nur langsam
[29].
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In diesem Kapitel wird eine Lernmethode vorgestellt, die den gleichen Zweck wie RL
erfiillt und gleichzeitig eine Losung fiir diese Probleme bietet. Die Lernmethode besteht
darin, zuerst, mit Hilfe von Exploration, die Umgebung zu identifizieren und danach,
mit Hilfe von Dynamischer Programmierung, eine optimale Entscheidungsstrategie zu
bestimmen. Die Bezeichnung ,,Dynamische Programmierung” steht fiir eine Sammlung
von Algorithmen, die dazu benutzt werden kénnen, um optimale Entscheidungsstrate-
gien zu berechnen. Es wird dabei oft davon ausgegangen, dafl ein Modell der Umgebung
als Markoff-Entscheidungsprozef zur Verfiigung steht. Im folgenden wird zuerst das Pro-
blem formuliert, dann werden die Explorationsmethode sowie die benutzten Algorithmen
der Dynamischen Programmierung beschrieben. Danach wird gezeigt, wie diese Metho-
den kombiniert werden sollen. Anschlielend werden Simulationsergebnisse diskutiert.
(siehe auch [62]).

7.1 Formulierung des Problems

Die Aufgabe besteht darin, aus der Interaktion zu lernen, wie Ziele (goals) gelost (er-
reicht/erledigt) werden kénnen. Der Lernende ist der Agent, und die Sache, mit der
er interagiert, ist die Umgebung. Wiahrend der Interaktion wéhlt der Agent Aktionen
(Basis-Verhaltensmuster) aus. Die Umgebung antwortet auf diese Aktionen indem sie
dem Agenten neue Situationen prasentiert. Der Agent benutzt in jedem Zeitschritt eine
Entscheidungsstrategie (policy), um Situationen auf Aktionen abzubilden. Die Umge-
bung ist auch die Quelle von Rewards (Bewertungssignale, im folgenden mit r bezeich-

net), deren Werte der Agent mit der Zeit zu maximieren versucht.

Die Dynamik der Umgebung wird durch die Gréflen PZ, und R, spezifiziert mit:
P2, = Pr{sgyi1=5"ss=s,a,=a} (7.1)
und
Rey = E{ryailsi=s,a,=a,841 =5} (7.2)

P2, bezeichnet die Wahrscheinlichkeit fiir einen Ubergang von Zustand (Situation) s

nach Zustand s’ mit Aktion a und R?, den Erwartungswert des nichsten Rewards,

ss!
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wenn ein solcher Ubergang stattfindet. Da jedes Ziel eine eigene Reward-Funktion hat,
ist die Gréfle RS, zielabhéngig.

Um die Suche nach guten Entscheidungsstrategien zu strukturieren und zu vereinfa-
chen, werden Werte-Funktionen (value functions) benutzt. Diese sind Funktionen der
Zustinde und schitzen, wie gut es fiir den Agenten ist (bzgl. eines bestimmten Ziels),
sich in einem bestimmten Zustand zu befinden. ,,Wie gut” wird anhand der diskontierten

Summe der erwarteten zukiinftigen Rewards
Rt = Tt+1 + YTre+2 + ’)/27"t_|_3 4+ ... (73)

definiert (y € [0, 1] Diskontierungsfaktor). Da die Rewards von den Aktionen, die der
Agent ausfiihrt, abhéngig sind, werden die Werte-Funktionen mit Bezug auf bestimmte

Entscheidungsstrategien definiert:
V™(s) = E {Ri|st=s}. (7.4)

Eine grundlegende Eigenschaft von Werte-Funktionen ist, daf} sie spezielle rekursive Be-
ziehungen erfiillen. Fiir jede Entscheidungsstrategie 7 und jeden Zustand s gilt folgende
Beziehung zwischen dem Wert von Zustand s und dem Wert des moéglichen Nachfolge-
zustands s’

Vi(s) = ZW(S,G)Z s [Rew +7V7(s)]. (7.5)

a

Dabei ist V™ die Werte-Funktion fiir Entscheidungsstrategie 7, 7(s, a) die Wahrschein-
lichkeit, dal unter 7 Aktion a in Zustand s ausgefiihrt wird, und v € [0, 1] der Diskon-
tierungsfaktor. Gleichung (7.5) ist die Bellman-Gleichung fiir V™ (siehe auch Abschnitt
45.1).

Eine Entscheidungsstrategie, die besser als alle anderen ist, wird optimale Entschei-
dungsstrategie (optimal policy) genannt. Die Werte-Funktion V* einer optimalen Ent-

scheidungsstrategie wird durch die Gleichung
V*(s) = maxV7(s) (7.6)

beschrieben und heifit optimale Werte-Funktion. Durch Umformung, kann die Bellman-

Gleichung fiir V* unabhéngig von einer bestimmten Entscheidungsstrategie geschrieben
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werden:
V*(s) = maz, Y Po [Riy +V*(s)]. (7.7)

Gleichung (7.7) ist die Bellman-Optimalititsgleichung (siehe auch Abschnitt 4.5.1). Sie
stellt ein Gleichungssystem dar (fiir jeden Zustand eine Gleichung). Wenn es N Zustinde
gibt, dann besteht das Gleichungssystem aus N Gleichungen mit N Unbekannten. Wenn
die Dynamik der Umgebung (P%, und R%,) bekannt ist, dann kann das Gleichungssy-
stem mit Hilfe von Algorithmen der Dynamischen Programmierung nach V* gelost wer-
den. Wenn V* gefunden wurde, dann ist es relativ einfach, eine optimale Entscheidungs-
strategie zu bestimmen. Im néchsten Abschnitt wird eine Methode zur Bestimmung der

Dynamik der Umgebung beschrieben.

7.2 Bestimmung der Dynamik der Umgebung

In diesem Abschnitt wird Exploration benutzt, um eine moglichst gute Schatzung fiir die
Dynamik der Umgebung zu erhalten. Der Agent soll wéhrend einer Explorationsphase
versuchen, jede Aktion in jedem Zustand so oft wie mdoglich auszufiihren. Die Wahr-

scheinlichkeiten fiir Zustandsiibergdnge und die Erwartungswerte der Rewards werden

dann durch:
a TRANS?,
“ = TEXEC: (78)
und
a SUMRZ,
Riy = TRANS®. (7.9)

ss!

geschiitzt. Dabei bezeichnet TRAN S, die Anzahl der Transitionen (Uberginge) von
Zustand s nach Zustand s’ mit Aktion a, EXEC? die Anzahl der Ausfithrungen von
a in s, und SUMR?, die Summe aller unmittelbaren Rewards fiir Uberginge von Zu-
stand s nach Zustand s’ mit Aktion a. Um eine mdoglichst gute Schitzung fiir diese
Groflen zu finden und somit eine effiziente Identifizierung der Dynamik der Umgebung
zu ermoglichen, ist es notwendig, dafl die Aktionsauswahl wédhrend der Exploration

moglichst gleichméfig erfolgt. Es ist auch notwendig, dafl ein moglichst grofler Teil des
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Zustandsraums entdeckt wird. Es folgen einige Definition, dann wird der Explorations-

algorithmus beschrieben.

Eine Aktion a heifit n-sampled in Zustand s, wenn a mindestens n-mal in s ausgefiihrt
wurde. Wenn diese Bedingung nicht erfiillt ist, dann ist a non-n-sampled in s. Ein
Zustand, der mindestens einmal aufgetreten ist, wird bekannter Zustand genannt. Der
Prozefl der Identifizierung der Dynamik der Umgebung wird mit Hilfe eines Identifizie-
rungslevels ¢ gesteuert. Am Anfang wird ¢ mit 1 initialisiert. In jedem Zeitschritt wird

¢ wie folgt verdndert (s bezeichnet den aktuellen Zustand):
if es gibt non-1-sampled Aktionen in Zustand s
then / = 1.
else if in allen bekannten Zustidnden sind alle Aktionen /-sampled
then { =/(+ 1.

Nachdem der Identifizierungslevel ¢ aktualisiert wurde, wird eine Aktion gemif der
folgenden nichdeterministischen Strategie ausgewahlt und ausgefiihrt (s bezeichnet wie-

derum den aktuellen Zustand):
if es gibt non-/-sampled Aktionen in s
then wéhle eine davon zufillig.
else
mat der Wahrscheinlichkeit prandom: Wahle eine Aktion zuféllig.

mit der Wahrscheinlichkeit (1 — Prandom): wahle die Aktion mit der héchsten
Wahrscheinlichkeit p,,q, fir einen Ubergang zu einem Zustand, fiir den non-
(-sampled Aktionen existieren oder zu einem Zustand, von dem ein Ubergang

zu einem solchen Zustand moglich ist.

Pmae Wird mit Hilfe der Statistiken fiir Zustandsiibergdnge berechnet, die der Agent vom
Anfang der Explorationsphase bis zum aktuellen Zeitpunkt ermitteln konnte. p,qndgom
wird benutzt um das ,,Sammeln von neuem Wissen” und das ,,Benutzen von verfiigha-
rem Wissen” auszugleichen. prandom sorgt auch dafiir, dafi Zyklen (in jedem Zustand

immer die gleiche Aktion auswihlen) vermieden werden.
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7.3 Algorithmen der Dynamischen Programmierung

In diesem Abschnitt werden die Algorithmen der Dynamischen Programmierung, die
zur Automatisierung des Designprozesses benutzt werden, kurz beschrieben. Mehr De-
tails und ausfiihrlichere Beschreibungen kénnen zum Beispiel in [158] gefunden werden.
Algorithmen der Dynamischen Programmierung erhélt man, indem man die Bellman-
Gleichungen (Gleichungen (7.5) und (7.7)) in Update-Regeln zur Verbesserung von

Néherungen von Werte-Funktionen umwandelt.

Policy Evaluation

,,Policy Evaluation” bezeichnet die iterative Berechnung der Werte-Funktion einer ge-
gebenen Entscheidungsstrategie. Fiir eine Entscheidungsstrategie 7 erhilt man eine Se-
quenz Vg, Vi, Vs, ... von Nédherungen fiir die Werte-Funktion, indem man V, willkiirlich
wahlt und jede weitere Ndherung durch Verwendung der Bellman-Gleichung fiir V"
als Update-Regel berechnet. Ein Algorithmus fiir ,,Policy Evaluation” kann wie folgt

formuliert werden:

e Input: 7 (Entscheidungsstrategie)
e Initialisierung: V'(s) = 0, fiir alle s.
e Repeat
- A+0
— For each s:
x v V(s)
¥ V(s) = Xam(s,0) Xy Piy [Riy +7V ()]
x A < maz(A,|v—V(s)|)
until A < 6 (eine kleine positive Zahl).

e Output: V &= V™ (Werte-Funktion fiir )
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Policy Improvement

Die Berechnung der Werte-Funktion fiir eine Entscheidungsstrategie kann dabei helfen,
bessere Entscheidungsstrategien zu finden. Bei ,,Policy Improvement” geht es darum,
ausgehend von einer gegebenen Entscheidungsstrategie, fiir die die Werte-Funktion be-
kannt ist, eine solche Verbesserung zu erzielen. Der Grundgedanke bei ,,Policy Impro-
vement” ist es, in jedem Zustand s, diejenige Aktion zu wéhlen, die laut V™ die beste
ist, d.h., einen héheren Zustandswert fiir s als alle anderen Aktionen liefern wiirde. Fiir

eine Entscheidungsstrategie 7, ist die Entscheidungsstrategie ' mit:

m'(s) = argmaz,» Pl [Riy +yV7™(s")] (7.10)

sl
garantiert besser als m (es sei denn 7 ist bereits optimal). argmaz,(.) ist dabei eine

Funktion, die die Aktion a liefert, die den Ausdruck in ihrem Argument maximiert. Die

Berechnung von 7’ wird ,,Policy Improvement” genannt.

Value lteration

Sobald eine Entscheidungsstrategie 7, mit Hilfe von V™ und ,,Policy Improvement” ver-
bessert wurde und eine bessere Entscheidungsstrategie n’ berechnet wurde, kann man
V™ bestimmen und 7’ wiederum verbessern um eine noch bessere Entscheidungsstra-
tegie " zu finden. Dieser Prozefi kann dann beliebig oft wiederholt werden. Da jede
durch ,,Policy Improvement” berechnete Entscheidungsstrategie garantiert besser als
die vorhergehende ist, mufl der Verbesserungsprozefl zu einer optimalen Entscheidungs-
strategie und zu einer optimalen Werte-Funktion konvergieren. ,, Value Iteration” stellt
eine Methode dar, in der ,,Policy Evaluation” und ,,Policy Improvement” wirkungsvoll
kombiniert werden, um optimale Entscheidungsstrategien zu berechnen. Ein Algorith-

mus fiir ,,Value Iteration” kann wie folgt formuliert werden:
e Initialisiere V (s)
e Repeat
- A+0

— For each s:
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x v V(s)
x V(s) < maz, Yy Pl [REy +V(s)]
*x A maz(A,|v—V(s)])

until A < 6 (eine kleine positive Zahl).

e Output: Eine deterministische Entscheidungsstrategie 7 mit:
7(s) = argmazx, >0 P [R% + vV (s')]

7.4 Der Gesamtalgorithmus

Es sei hier noch einmal daran erinnert, dal es darum geht, den Designprozefl durch
Verwendung von Techniken des maschinellen Lernens zu automatisieren. Der Agent soll,
selbstindig lernen, Ziele zu erreichen (Aufgaben zu erledigen). Dies geschieht indem er
versucht, moglichst gute Naherungen fiir die Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster (im
Kontext von allen Zielen gleichzeitig) zu bestimmen (lernen). Eine erste N&herung fiir

die Priorititen existiert bereits (Wissen des Designers).

Der Gesamtalgorithmus fiir die Automatisierung des Designprozesses durch Lernen sieht

wie folgt aus:

e bestimme mit Exploration eine mdoglichst gute Ndherung fiir die Dynamik (P2,
und RY,) der Umwelt.

o fiir jedes Ziel:

— berechne mit Hilfe von Policy Evaluation die Werte-Funktion fiir die bereits
vorhandene Entscheidungsstrategie (gegeben durch die vorhandenen Prio-

rititen)

— benutze diese Werte-Funktion und Value Iteration um eine optimale Ent-

scheidungsstrategie fiir das Ziel zu bestimmen.

— transformiere diese Entscheidungsstrategie in Prioritdten fiir die verschiede-
nen Basis-Verhaltensmuster. Die Prioritdt fiir Basis-Verhaltensmuster a in
Situation s ist gegeben durch: Y, P&, [Re, +~V(s')]. V ist die Werte-
Funktion der Entscheidungsstrategie.
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7.5 Simulationsergebnisse

Es wird wiederum die simulierte dynamische Umwelt von Abschnitt 5.3.3 benutzt (mit
folgenden geringfiigigen Anderungen: Der Agent bekommt jetzt am Anfang eines Spiels
nur noch 49 Energieeinheiten (frither waren es 2000 Einheiten) und stirbt sofort, wenn
er keine Energie mehr hat (friiher ist er stehen geblieben bis er mit einem Feind kolli-
dierte). Jedes Stiick Nahrung versorgt den Agenten mit 10 zusitzlichen Energieeinheiten
(frither waren es 15 Einheiten). Der Agent stirbt jetzt insgesamt schneller, vor allem we-
gen Energiemangels. Dies erklirt auch die Spitzen in den Kurven in diesem Abschnitt.).
Der Agent soll den obigen Lernalgorithmus benutzen, um das Ziel ,,Survival” (Uberle-
ben) zu lernen. Er erforscht zuerst die Umwelt um eine Schitzung fiir ihre Dynamik zu
bestimmen. Danach benutzt er die gewonnene Information um seine Entscheidungsstra-

tegie zu optimieren.

Um die Leistung des Agenten zu evaluieren, werden neben den bisherigen Kurven (Dich-
tefunktionen fiir die Zufallsvariable ,,Dauer eines Spiels”) zusitzlich die Zeitintervalle
Iy, ..., I (siehe Tabelle in Abbildung 7.1) benutzt. Fiir jedes Intervall I;(i = 0, ..., 16)
bezeichnet Pr(I;) die Wahrscheinlichkeit mit der der Agent innerhalb von Intervall [;
stirbt (d.h. ein Spiel endet). Die Leistung des Agenten wird dann geméif folgender Formel

berechnet:
16
Per formance = > i.Pr(l;). (7.11)
i—1

Dadurch werden gute Kontrollstrukturen (d.h. Kontrollstrukturen, die zu langeren Spie-

len fithren) besser bewertet.

In einem ersten Experiment sollte untersucht werden, wie sich der Lernalgorithmus
verhélt, wenn von Anfang an geniigend Information iiber das System vorhanden ist,
d.h., ob durch den Lernalgorithmus eine bereits gute Kontrollstruktur sich noch verbes-
sern 1dt. Der Agent benutzte die vier Sensoren Sg, Sg, Sr, und Sg. Fiir die initiale
Kontrollstruktur wurden die Abhéngigkeiten zwischen den Sensoren und den Basis-
Verhaltensmustern im Kontext des Ziels ,,Survival” wie bisher modelliert (siehe Abbil-
dung 5.5). Um eine passende Diskretisierung des Zustandsraums zu ermdglichen und
damit eine wichtige Voraussetzung fiir die Anwendung des obigen Lernalgorithmus,

ndmlich die Generalisierung iiber Zustande, zu schaffen, hatte der Agent zuerst versucht,
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mit Hilfe der Lernmethode, die in Abschnitt 6.1 beschrieben wurde, eine topologieerhal-
tende Karte zu bilden und das vorhandene Wissen in sie zu integrieren. Das benutzte
selbstorganisierende Netzwerk war ein zweidimensionales Netz mit 50x50 Zellen. Abbil-
dung 7.1 zeigt die Leistung des Agenten mit und ohne topologieerhaltende Karte ((A):
Leistung ohne Karte. (B): Leistung mit Karte. (C): Leistung ohne Karte; Sensor defekt.
(D): Leistung mit Karte; Sensor defekt). In der Tabelle sind die Wahrscheinlichkeiten
fiir das Sterben in den Intervallen I, .., I;¢ zusammengefaft. Die Leistungswerte wurden
gemif Gleichung (7.11) berechnet. Fiir die Bildung der Karte wurden 10000 Zeitschritte
benotigt. Wie zu erwarten war, hat sich durch die Benutzung der topologieerhaltenden
Karte die Leistung des Agenten, wegen der Diskretisierung des Zustandsraums, zwar et-
was verschlechtert (vergleiche Kurve (A) mit Kurve (B) in Abbildung 7.1). Die Robust-
heit hat sich aber deutlich verbessert (vergleiche Kurve (C) mit Kurve (D) in Abbildung

7.1; der Sensor Sp war dabei defekt und lieferte immer den Sensorwert 0).

Danach wurde der Lernalgorithmus vom vorigen Abschnitt auf die erhaltene Kontroll-
struktur angewendet, um die Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster im Kontext des
Ziels ,,Survival” zu optimieren. Die benutzten Reward-Signale waren wie folgt: —0.8
wenn der Agent stirbt, 0.4 wenn der Agent ein Stiick Nahrung findet, und 0.0 sonst.
Abbildung 7.2 zeigt die Leistung des Agenten nach unterschiedlich langen Explorations-
phasen ((B): Leistung nach 10000 Explorationsschritten. (C): Leistung nach 100000 Ex-
plorationsschritten. (D): Leistung nach 1000000 Explorationsschritten). Kurve (A) stellt
die Anfangsleistung (Leistung vor der Optimierung: Die gleiche Kurve wie in Abbildung
7.1(B)) dar. Die Leistung wurde in allen Féllen deutlich besser. Die ,,optimale” Leistung
in Abbildung 7.1(A) (die Leistung wenn keine Diskretisierung des Zustandsraums vor-
genommen wird und wenn die Abhédngigkeiten genau spezifiziert werden kénnen) konnte
aber selbst nach langen Explorationsphasen nicht erreicht werden. Dies liegt unter an-

derem an dem durch Diskretisierung verursachten Informationsverlust.

Ein weitere interessante Frage ist, wie sich der Lernalgorithmus verhélt, wenn kein oder
nur wenig Wissen iiber das System vorhanden ist. In einem zweiten Experiment wurde
angenommen, dafl der Designer nur die Abhéngigkeiten fiir Sensor Sg kennt. Die Wir-
kungen aller anderen Sensoren waren unbekannt und wurden mit Hilfe der Funktion
fo(s) = 0 modelliert. Der Agent durfte zuerst eine topologieerhaltende Karte bilden und

diese Information in sie integrieren. Die Leistung, die mit der resultierenden Kontroll-
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10 = [ 0, 50] | 0. 566830 0. 623288 0. 925614 0. 811394
112 =1 50, 60] | 0. 180033 0. 203033 0. 036007 0. 105449
12 =1 60, 70] | 0. 092744 0. 092955 0. 019621 0. 046355
13 =] 70, 80] | 0. 065466 0. 045499 0. 010565 0. 020170
14 =1 80, 90] | 0. 030005 0. 018102 0. 004959 0. 009908
I5 =1 90, 100] | 0. 024004 0. 008806 0. 001940 0. 004246
1 6 = 1100, 110] | 0. 013093 0. 005382 0. 000647 0. 002123
17 = 1110, 120] | 0. 006547 0. 000978 0. 000431 0. 000000
18 = 1120, 130] | 0. 009274 0. 000978 0. 000000 0. 000000
19 = 1130, 140] | 0. 006001 0. 000489 0. 000000 0. 000000
110 = ]140, 150] | 0. 001091 0. 000000 0. 000000 0. 000000
111 = ]150, 160] | 0. 000546 0. 000000 0. 000000 0. 000000
112 = ]1160, 170] | 0. 001637 0. 000000 0. 000000 0. 000000
113 = 1170, 180] | 0. 002182 0. 000000 0. 000000 0. 000000
114 = 1180, 190] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
115 = ]190, 200] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
116 = ]1200,...[ | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
_________________ |____________________________________________
Per f or mance | 1.119476 0. 693249 0. 143381 0. 332272

Abbildung 7.1: Diskretisierung Zustandsraums mit Hilfe einer topologieerhaltenden
Karte.
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1o = [ 0, 50] | 0. 623288 0. 609528 0. 615034 0. 588097
11 =1 50, 60] | 0. 203033 0.174218 0. 158542 0. 164011
12 =1 60, 70] | 0. 092955 0. 110696 0. 118451 0. 120900
13 =1 70, 80] | 0. 045499 0. 062588 0. 059681 0. 069353
14 =1 80, 90] | 0. 018102 0. 030827 0. 028702 0. 034677
I5 =1 90, 100] | 0. 008806 0. 008407 0. 010934 0. 012652
16 = 1100, 110] | 0. 005382 0. 003270 0. 005011 0. 007029
7 = 1110, 120] | 0. 000978 0. 000000 0. 002733 0. 002343
18 = 1120, 130] | 0. 000978 0. 000000 0. 000456 0. 000469
19 = 1130, 140] | 0. 000489 0. 000000 0. 000000 0. 000000
110 = ]140, 150] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
111 = ]150, 160] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
112 = 1160, 170] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
113 = 1170, 180] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
114 = 1180, 190] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
115 = 1190, 200] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
116 = ]1200,...[ | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
_________________ |____________________________________________
Per f or mance | 0. 693249 0. 768333 0. 796811 0. 878163

Abbildung 7.2: Optimierung einer Kontrollstruktur, die bereits gut ist.

struktur erreicht werden konnte ist in Abbildung 7.3(A) dargestellt.

Danach wurde der Lernalgorithmus angewendet, um diese Leistung zu optimieren. Ab-
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1o =1 0, 50] | 0. 999758 0.618705 0. 549949 0. 553702
11 =1 50, 60] | 0. 000000 0. 226379 0. 207003 0.187174
12 =1 60, 70] | 0. 000000 0. 097842 0.111226 0. 115224
13 =1 70, 80] | 0. 000000 0. 039808 0. 071061 0. 069864
14 =1 80, 90] | 0. 000000 0. 014388 0. 033986 0. 039625
I5 =1 90, 100] | 0. 000000 0. 001918 0.012873 0.017727
16 = 1100, 110] | 0. 000000 0. 000480 0. 008239 0. 008342
17 = 1110, 120] | 0. 000000 0. 000000 0. 002575 0. 003128
18 = 1120, 130] | 0. 000000 0. 000000 0. 001545 0. 002086
19 = 1130, 140] | 0. 000000 0. 000000 0. 000515 0. 002086
110 = ]140, 150] | 0. 000000 0. 000000 0. 000515 0. 000521
111 = ]150, 160] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
112 = 1160, 170] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
113 = 1170, 180] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
114 = 1180, 190] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
115 = 1190, 200] | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
116 = 1200, ...[ | 0. 000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
_________________ |____________________________________________
Per f or mance | 0. 000000 0. 611511 0. 932544 0. 986966

Abbildung 7.3: Lernen mit geringem Anfangswissen.

bildung 7.3 zeigt die Leistung des Agenten nach unterschiedlich langen Explorations-
phasen ((A): Leistung am Anfang. (B): Leistung nach 10000 Explorationsschritten. (C):
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Leistung nach 100000 Explorationsschritten. (D): Leistung nach 1000000 Explorations-
schritten). Diese Ergebnisse zeigen deutlich die Wirksamkeit des Lernalgorithmus. Nach
nur 10000 Explorationsschritten konnte der Agent eine Leistung erreichen, die mit der
von Abbildung 7.1(B) vergleichbar ist. Der Lernalgorithmus scheint auch schneller als
andere Reinforcement-Lernen-Algorithmen zu konvergieren. Dies wurde zumindest be-
obachtet, als versucht wurde, dhnliche Optimierungen mit Hilfe von Q-Learning durch-
zufiihren (siehe Abschnitt 6.1.2). Eine andere interessante Beobachtung ist die Tatsache,
daf es ziemlich schwierig ist, im ,,letzten zehntel” des Leistungsspektrums Leistungsver-
besserungen zu erzielen, d.h. Leistungen zu erreichen, die besser als 90% der optimalen
Leistung sind. Dies kann man leicht feststellen, wenn man die Leistung nach 100000 Ex-
plorationsschritten (Kurve (C)) mit der Leistung nach 1000000 Explorationsschritten
(Kurve (D)) vergleicht. Obwohl man die Linge der Explorationsphase mit dem Faktor

10 multipliziert hat, ist die Leistungsverbesserung nur sehr gering ausgefallen.



Kapitel 8

ERWEITERUNG DER FAHIGKEITEN DES
SYSTEMS

Bis jetzt wurde nur versucht, das Kontrollproblem auf niedriger Ebene, durch Arbitrie-
rung zwischen Basis-Verhaltensmustern, zu 16sen. Wie schon in Abschnitt 5.4 erwahnt
wurde, 148t sich nicht jedes beliebig komplexe Verhalten auf diese Weise realisieren
(erlernen). Durch Koordination von héheren Verhaltensweisen kann die Lésung von
komplexen Aufgaben erleichtert werden. Bereits erworbene Kompetenzen kénnen aus-
genutzt werden, und eine inkrementelle Entwicklung des Systems wird moglich. Die
Goal-Hierarchie in Abbildung 5.1 148t sich dann beliebig erweitern (siehe Abbildung
8.1) und somit auch die F&higkeiten des Systems.

In diesem Kapitel wird eine Methode vorgestellt, mit der Ziele (goals) koordiniert wer-
den konnen. Dadurch kénnen komplexere Ziele (Aufgaben) erreicht (geldst) werden.
Die Methode basiert wiederum auf Techniken des maschinellen Lernens. Der Agent soll
selbsténdig lernen, die Koordination durchzufiihren. Die Lernmethode besteht aus der
Kombination eines Prozesses zur Bildung einer dynamischen, selbstorganisierenden Kar-
te und Reinforcement Lernen. Die selbstorganisierende Karte ermoglicht dem Agenten,
sich an Kontrollparameter (Koordinationsparameter) zu erinnern, die frither zum Erfolg
gefiihrt haben, und diese dann in dhnlichen Situationen zu verwenden. Reinforcement
Lernen sorgt fiir die Anpassung und Verfeinerung des Inhaltes der Karte. Eine grobe
Skizze fiir das Zusammenspiel beider Komponenten sieht wie folgt aus: Zuerst wird die
selbstorganisierende Karte benutzt, um Kontrollparameter fiir die jeweilige Situation zu
generieren. Danach wird das Verhalten des mit diesen Parametern operierenden Agenten

beobachtet. Anschlieflend wird die Karte abhéngig vom Ergebnis angepaft. Im folgenden
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Abbildung 8.1: Erweiterung der Fihigkeiten eines Agenten. Leichtere Ziele (Verhal-

tensweisen) werden koordiniert, um komplexere Ziele zu erreichen.

wird zuerst das Problem formuliert, und dann werden die Details der Lésung beschrie-
ben. Danach wird die Methode durch mehrere Simulationsstudien evaluiert. Siehe auch
[64, 63].

8.1 Formulierung des Problems

Die Aufgabe besteht darin, einen Agenten in die Lage zu versetzen, seine Féhigkeiten
selbstdndig zu erweitern. Komplexere Verhaltensweisen sollen durch Kombination von
Verhaltensweisen, die der Agent bereits beherrscht, ermdoglicht werden. Betrachten wir
zum Beispiel einen mit der Basis-Verhaltensmuster-Menge { By, Ba, ..., B, } ausgeriiste-
ten Agenten, der das komplexe Ziel (Task) G durch Koordination der leichteren Ziele
G1,G,, ..., G, losen soll. Es sei angenommen, dafi der Agent bereits in der Lage ist,
jedes einzelne Ziel G; fiir ¢ = 1,...,n zu l6sen, d.h., der Agent ist in der Lage, in jedem
Zeitschritt ¢, Pg,(Bj,t) (die Prioritdt von Basis-Verhaltensmuster B; beziiglich G;) fiir
j =1,...,m zu berechnen (siehe Abbildung 8.2).

Um G zu losen, muBl der Agent in jedem Zeitschritt die Priorititen der Basis-
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Abbildung 8.2: In jedem Zeitschritt sind die Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster
beziiglich der leichteren Ziele G1,Gs,...,G, bekannt. Gesucht sind
die Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster beziiglich des komplexen
Ziels G.

Verhaltensmuster beziiglich G berechnen. Da aber der Agent jedes einzelne Ziel G;
16sen kann, kann dies erreicht werden, indem die Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster

beziiglich der leichteren Ziele kombiniert werden:
Ps(Bj,t) = Q(t)Pg,(Bj,t)+ ...+ Qu(t)Ps,(B;,t) fir j=1,...,m (81)

In Gleichung 8.1 ist

Q) = | ... mit Q) +...+ Q) =1 (8.2)

ein zeitabhingiger Vektor von Koordinationsparametern. Er beschreibt, wie in jedem
Zeitschritt ¢ die einzelnen Ziele G; zur Losung von G beitragen. G zu losen bedeutet
also jetzt, daf fiir jede Situation (d.h. eine Konstellation der Priorititen Pg,(Bj,1))
ein passender Vektor (2(¢) bestimmt werden soll. Das Problem der Erweiterung der
Fahigkeiten des Agenten kann daher als das Aufbauen einer Abbildung zwischen Input-

Parametern (die Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster beziiglich der leichteren Ziele,



134 Kapitel 8. Erweiterung der Fahigkeiten des Systems

die koordiniert werden sollen) und Kontrollparametern (Koordinationsparametern) for-
muliert werden. Eine solche Abbildung kann zur Designzeit nur aufgestellt werden, wenn
geniigend Information iiber das System und seine Dynamik vorhanden ist. Da dies in
der Regel nicht der Fall ist, muf} das System nicht nur in der Lage sein, die Abbildung
anzuwenden, sondern auch, sie durch Einbeziehung seiner Erfahrung zu erlernen und
zu verfeinern. Wie dies erreicht werden kann, wird im restlichen Teil dieses Kapitels
diskutiert.

8.2 KartenbildungsprozeB3

Wie in Abschnitt 6.1 ist unter Kartenbildung nicht das Konstruieren einer geographi-
schen Karte zu verstehen, vielmehr sollte man sich so etwas wie ,,sich {iber bestimm-
te Erfahrungen Notizen machen” vorstellen. Zweck des Kartenbildungsprozesses ist es,
Feature-Entdeckung oder Clustering durchzufiihren, d.h., eine Abbildung zwischen In-
puts und statistisch auffallenden Features der Input-Population zu konstruieren, die den
Aufbau von Clustern von Input-Mustern mit dhnlichen Features erlaubt. Als grundle-
gende Lernstruktur wird ein selbstorganisierendes neuronales Netz [81] benutzt. Im fol-
genden wird beschrieben, wie diese Lernstruktur erweitert werden soll, um das Problem

der Koordinierung von Zielen zu 1&sen.

Ausgangspunkt: Selbstorganisierendes Netzwerk

Ausgangspunkt sei ein eindimensionales selbstorganisierendes neuronales Netzwerk (sie-
he Abbildung 8.3(A)). Jede Zelle i des selbstorganisierenden Netzwerks hat einen eigenen
Gewichtsvektor W;. Jeder Input-Vektor I (in unserem Fall besteht der Input-Vektor aus
den Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster beziiglich der zu koordinierenden Ziele) wird
allen Zellen zugefiihrt. Die , Best-Matching-Zelle” oder auch Erregungszentrum (die Zel-
le deren Gewichtsvektor den kleinsten Abstand zum Input-Vektor hat), d.h., die Zelle
k, die die Bedingung:

dp = [T =Wi|| < di=|I —W;|| fiir alle Zellen 1 (8.3)
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Abbildung 8.3: (A) Ein eindimentionales selbstorganisierendes Netzwerk. (B) Ein
selbstorganisierendes Netzwerk mit Ausgabe. (C) Ein dynamisches

Selbstorganisierendes Netzwerk.

erfiillt, wird ausgewé&hlt. Der Gewichtsvektor dieser Zelle sowie die Gewichtsvektoren
aller Zellen innerhalb eines definierten Nachbarschaftsgebiets werden gemé&fl folgender

Gleichung modifiziert:
Wier = WM+ (I — W), (8.4)

7 ist dabei ein Parameter, der das Ausmafl der Verdnderung festlegt. Gewichtsvektoren
auflerhalb des spezifizierten Nachbarschaftsgebiets bleiben unverdndert. Nach mehreren
,,Epochen” | d.h., Présentationen von Input-Vektoren zum Netzwerk, bilden sich inner-
halb des Netzwerks Regionen, die bestimmte Arten von Input-Vektoren charakterisie-
ren. Auf dieser Weise entsteht eine Abbildung, bei der Input-Vektoren mit verschiedenen

Merkmalen auf verschiedene Regionen im Netzwerk abgebildet werden.

Erweiterung: Selbstorganisierendes Netzwerk mit Ausgabe

Um das Kontrollproblem zu l6sen, ist es, neben der Partitionierung des Input-Raums
in Regionen, notwendig, dafl passende Kontrollparameter (es wird vorerst vorausge-
setzt, dafl es eine Methode gibt, mit der diese Parameter bestimmt werden koénnen.
Ziel ist es aber, diese Parameter automatisch zu bestimmen. Siehe spiter.) mit diesen
Regionen assoziiert werden, d.h., eine Abbildung zwischen Situationen und Kontroll-

parametern konstruiert wird. Dies soll inkrementell und simultan zur fortschreitenden
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Erfahrung erfolgen. Fiir diesen Zweck wurde das Netzwerk von Abbildung 8.3(A) um
Output-Vektoren erweitert (siehe Abbildung 8.3(B)). Jede Zelle i des Netzwerks hat
jetzt zusédtzlich zu ihren Gewichtsvektor W; einen Output-Vektor O;, der die Kontroll-

parameter enthélt, die fiir die mit dieser Zelle assoziierten Situation (d.h., die Situation

i .
) nennen wir
%

in der diese Zelle Erregungszentrum ist) passend sind. Den Vektor (

Assoziation und bezeichnen ihn mit A;. Ein Lernschritt erfordert jetzt, daff mit jeder
Prisentation eines Input-Vektors I, ein entsprechender Vektor C von passenden Kon-
trollparametern vorhanden sein mufl. Die Adaptation der Output-Vektoren der Zellen
geschieht in der gleichen Art und Weise wie mit den Gewichtsvektoren: alle Zellen in-
nerhalb des definierten Nachbarschaftsgebiets des Erregungszentrums (die durch den
Input-Vektor selektierte Zelle) ,,verschieben” ihre Output-Vektoren in Richtung auf C.
Die Adaptationsregel in Gleichung (8.4) kann jetzt wie folgt geschrieben werden:

Aper = AP+ n(H — A7), (8.5)

I
Der neue Vektor H = o assoziiert den Input-Vektor mit dem Vektor von Kontroll-

parametern. Er stellt die Historie der Abbildung von Situationen auf Kontrollparame-
tern dar und hat die gleiche Dimension wie A;. Die Partitionierung des Input-Raums
in Regionen erlaubt jetzt, da} die Abbildung zwischen Situationen und Kontrollpara-
metern auch in Situationen, die vorher nicht getestet wurden, benutzt werden kann.
Die oft schwierige und manchmal unméogliche Aufgabe der Assoziierung von passenden
Kontrollparametern mit jedem einzelnen Punkt im Input-Raum kann somit vermieden

werden (Generalisierungseigenschaft).

Erweiterung: Dynamisches Selbstorganisierendes Netzwerk

Die obige Formulierung des Kontrollproblems wirft zwei wichtige Fragen auf:

i) Was tun, wenn die Best-Matching-Zelle nicht gut genug ist, d.h. sie beschreibt eine

Situation, die sich von der aktuellen Situation sehr stark unterscheidet?

ii) Die Vektoren H und A; wurden nur an einem bestimmten Zeitpunkt betrachtet,

d.h. die Historie der Abbildung von Situationen auf Kontrollparameter war nur von
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der Lénge 1. Wie konnen Muster von H und A; entlang der Zeitachse berticksichtigt

werden, d.h. wie konnen konsistente Sequenzen von Mustern gelernt werden?

Diese Fragen konnen beantwortet werden, indem man das Netzwerk von Abbildung
8.3(B) dynamisch macht (d.h. die Anzahl der Zellen darf mit der Zeit wachsen).

Die erste Frage kann beantwortet werden, indem man zuléft, dafl das Netzwerk vertikal
wéchst (siehe Abbildung 8.3(C)). Die Erzeugung von neuen Reihen (Assoziationen) im
Netzwerk erlaubt dem System, das Clustering des Input-Raums zu verfeinern. Neue Re-
gionen werden kreiert, wenn neue Klassen von Situationen (Cluster) entdeckt werden.
Fiir Klassen von Situationen, die nicht in ausreichender Detaillierung beschrieben sind,
werden die entsprechenden Regionen erweitert und vergrofiert. Die Entscheidung, wann
eine neue Reihe kreiert werden soll, hingt von dem Abstand zwischen dem aktuellen
Input-Vektor und der Best-Matching-Zelle (Best-Matching-Reihe) k (siehe Gleichung
(8.3)) ab. Wenn dieser Abstand grofer ist als ein Schwellwert T}, dann unterscheidet
sich die aktuelle Situation sehr stark von der Klasse von Situationen, die durch die
Best-Matching-Zelle k beschrieben ist, und eine neue Reihe (Region/Klasse) muf} kre-
iert werden. Um die Benutzung von festen Schwellwerten zu vermeiden und somit die
Anzahl der Parameter, die manuell gesetzt werden sollen, zu reduzieren, wird ein au-
tomatischer, adaptiver Schwellwerteinstellungsmechanismus integriert, der auf der Ba-
sis von Mittelwertberechnungen arbeitet. Der Schwellwert T}, der Best-Matching-Zelle
(Best-Matching-Reihe) k definiert explizit die Grenzen der durch k dargestellten Region.
T}, wird stédndig verdndert bis er zu seinem besten Wert konvergiert. Es wird folgende
Update-Regel benutzt:

Tk?ew = Tk(:’ld + ﬂ(:u'dk + Q0gq, — Tlsld)' (86)

Dabei ist 3 ein Lernparameter, a eine Integer-Zahl, und pg4, und agk der Mittelwert und
die Varianz des Abstands, den man bei frithreren Verwendungen von Zelle (Reihe) &
(d.h. Fille in denen k die Best-Matching-Zelle war) berechnet hat. Anders ausgedriickt,
der Schwellwert T wird immer in Richtung auf einen Grenzwert verschoben, der gleich
dem Mittelwert des Abstands plus einem Vielfachen seiner Standardabweichung ist.
Dies bedeutet, daf eine neue Reihe nur dann kreiert wird, wenn der Abstand zur Best-

Matching-Reihe grofier als gewohnlich ist.
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Die zweite Frage kann beantwortet werden, indem man zuldft, dal das Netzwerk hori-
zontal wichst (siehe Abbildung 8.3(C)). Erlaubt man den Reihen im Netzwerk in der
Lange zu wachsen, dann wird es moglich, ldngere Sequenzen von Mustern zu erfassen
und somit Sequenzen von Situationen zuriickzuverfolgen. Eine Reihe ¢ des neuen Netz-
werks besteht daher aus mehreren Zellen (Assoziationen). Wir nennen sie eine Sequenz
von Assoziationen oder einfach eine Sequenz und bezeichnen sie mit S;. Die Assoziation
Nummer j (7 = 1,...,1 ; I: Anzahl der Assoziationen in S;) der Sequenz S; wird mit
Si,j bezeichnet. Jede Position p (p = 1,...,(l — 1)) definiert eine echte (nicht leer und
verschieden von S;) Teilsequenz SS? der Sequenz S;. SS? besteht aus den Assoziatio-
nen {S;1,Si2,...,5p} Der Selektionsprozefi (Bestimmung der Best-Matching-Reihe)
besteht jetzt aus der Bestimmung der Teilsequenz (aus der Menge aller méglichen Teil-
sequenzen der Sequenzen), die mit der bisherigen Input-Historie (zumindest die Historie
neueren Datums) am &hnlichsten ist. Die Input-Historie wird mit Hilfe der Vektorli-
ste I; (Erweiterung von I entlang der Zeitachse) codiert. ¢t = 1,2, ... bezeichnet einen
diskreten Zeitindex wobei 1 den aktuellen Zeitpunkt und Werte gréfer als 1 die unmit-
telbare Vergangenheit darstellen. Die Vektorlisten C; und H; sind die entsprechenden
Erweiterung fiir C und H. Die Best-Matching-Teilsequenz S5} ist diejenige, die folgende
Bedingung erfiillt:

fiir alle Sequenzen S; und alle 1 < p < length(S;). (8.7)

Dabei ist d(.,.) die Erweiterung der alten Abstandsfunktion. d(.,.) wird benutzt, um
die Ubereinstimmung zwischen der Input-Historie und einer Teilsequenz des neuronalen

Netzwerks zu messen. Sie ist wie folgt definiert:
1 p
A(SS7, ) = 52 Hp+1-4) = Wisll- (8.8)
J

W; ; bezeichnet dabei den Gewichtsvektor der Assoziation Nummer j der Teilsequenz
SS?P (siehe Abbildung 8.4(A) fiir eine graphische Darstellung). Gleichung (8.7) stellt
einen Prozef} dar, bei dem alle Teilsequenzen mit der Input-Historie verglichen werden
und diejenige Teilsequenz selektiert wird, die den minimalen mittleren Abstand pro
Zeiteinheit liefert. Gleichung (8.7) ersetzt den alten Prozef fiir die Bestimmung des
Erregungszentrums (siehe Gleichung (8.3)).
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Abbildung 8.4: (A) Vergleich der Teilsequenz SS? mit der Input-Historie. Das Er-
gebnis ist der mittlere Abstand pro Zeiteinheit. (B) Anpassung der
selektierten Sequenz Sy. Nur die Assoziationen der Best-Matching-
Teilsequenz SS} werden verdndert. Sie werden in Richtung auf die
Interaktionshistorie verschoben. Die Verschiebung ist fiir Assoziatio-
nen am Ende der Teilsequenz stirker als fiir Assoziationen am An-
fang der Teilsequenz (angedeutet durch unterschiedlich dicke Pfeile).
(C) Erweiterung der im vorigen Zeitschritt selektierten Sequenz Sy.
Wenn im vorigen Zeitschritt die Best-Matching-Teilsequenz SS}{ von
Sy die lidngste echte Teilsequenz war und Sy die aktuelle Situation
gut vorhersagen konnte, d.h. der Abstand zwischen dem Gewichts-
vektor ihrer letzten Assoziation und dem aktuellen Input-Vektor ist
kleiner als ein bestimmter Schwellwert, dann wird die Sequenz Sy

durch Duplizierung ihrer letzten Assoziation erweitert.

Die Update-Regel fiir die Sequenz Sy, die die Best-Matching-Teilsequenz S5} enthilt,
muf auch so gedndert werden, dafl sie mehrere Muster entlang der Zeitachse berticksich-

tigen kann. Gleichung (8.9) zeigt die neue Version dieser Regel:

Spew = gold 4 L )(mﬁhﬂ—sﬁ) fir j=1,...,q  (89)

(g+1—7
Gleichung (8.9) stellt einen Prozef dar, bei dem jede Assoziation Sy, ; der Best-Matching-

Teilsequenz SSy in Richtung auf das entsprechende Muster H,,,_j) verschoben wird.

Die Verschiebung erfolgt mit unterschiedlichen Stiarken. Die Assoziation, die dem ak-
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tuellen Zeitschritt entspricht, wird stirker verdndert als diejenigen, die vorhergehenden
Zeitschritten entsprechen. Der Koeffizient fiir die Verdnderung der Assoziationen ist im
aktuellen Zeitschritt (¢ = 1) gleich 7. Wenn der Zeitindex ¢ von ¢ = 1 nach ¢t = ¢ geht,
nimmt dieser Koeffizient linear ab bis er { erreicht (siche Abbildung 8.4(B)). Dies ist
notwendig, weil die ersten Assoziationen in einer Teilsequenz hiufiger als die letzten

Assoziationen benutzt werden und somit auch haufiger verdndert werden.

Die Entscheidung, wann die Sequenz, die die Best-Matching-Teilsequenz enthélt, erwei-
tert (ihre Lénge vergroflert) werden soll, hingt davon ab, wie gut die Sequenz die nichste
Situation vorhersagen kann und wie lang die Best-Matching-Teilsequenz ist. Wenn im
vorigen Zeitschritt der Unterschied zwischen der Lénge der Best-Matching-Teilsequenz
und der Lédnge ihrer Sequenz gleich 1 war (d.h. die Best-Matching-Teilsequenz war die
langste echte Teilsequenz, die gebildet werden kann) und die Sequenz eine gute Vorher-
sage fiir die aktuelle Situation bietet (d.h. der Abstand zwischen dem Gewichtsvektor
der letzten Assoziation der Sequenz und dem aktuellen Input-Vektor ist kleiner als ein
bestimmter Schwellwert), dann wird die Sequenz erweitert (linger gemacht), indem ihre
letzte Assoziation dupliziert wird (sieche Abbildung 8.4(C)). Auf dieser Weise wird die-
se Sequenz, wenn sie das nichste Mal in dhnlichen Situationen selektiert wird, ldnger
sein, und somit in der Lage, eine lingere Situationsfolge vorherzusagen. Der Schwellwert
fiir die Entscheidung iiber die Giite der Vorhersage kann wiederum mit Hilfe des oben
beschriebenen adaptiven Schwellwerteinstellungsmechanismus (siehe Gleichung (8.6))

automatisch bestimmt werden.

Zusammenfassung

Wir haben ein Kohonen Netzwerk erweitert, indem wir es dynamisch machten (variable
Anzahl von Zellen) und indem wir mit jeder Zelle einen Output-Vektor assoziierten.
Der erhaltene Netzwerkalgorithmus ist in der Lage, {iber Sequenzen von Situationen zu
generalisieren, d.h. er ist in der Lage, mit Hilfe der Interaktionshistorie (Historie der In-
teraktion zwischen System und Umgebung) zu lernen, den Input-Raum (alle méglichen
Sequenzen von Situationen) inkrementell in mehrere Regionen zu partitionieren. Selbst
wenn die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Input-Parameter sich dndert, ist der Algo-

rithmus in der Lage, diese Partionierung (Kartenbildung) selbsténdig zu reorganisieren,
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indem er existierende Regionen verfeinert oder neue Regionen kreiert. Der Gesamtalgo-

rithmus kann wie folgt zusammengefafit werden:

Wiederhole in jedem Zeitschritt:

e Erweitere die Interaktionshistorie durch die aktuellen Input-Parameter und die

entsprechenden Kontrollparameter.

e If die im letzten Zeitschritt ausgewéhlte Sequenz (d.h. die Sequenz, die die Best-
Matching-Teilsequenz enthilt) konnte eine gute Vorhersage fiir die aktuellen Input-
Parameter liefern und ihre Best-Matching-Teilsequenz ist die langste echte Teilse-
quenz, die gebildet werden kann

then erweitere diese Sequenz.

e Wihle die Sequenz, die im aktuellen Zeitschritt die Best-Matching-Teilsequenz
enthilt.

e If der Abstand zwischen der Best-Matching-Teilsequenz und der aktuellen Inter-
aktionshistorie ist kleiner als der Entscheidungsschwellwert
then aktualisiere die entsprechende Sequenz (verschiebe die Sequenz in Richtung
auf Interaktionshistorie)

else kreiere eine neue Sequenz.

8.3 Integration von Reinforcement Lernen

Bis jetzt wurde vorausgesetzt, dal es eine Komponente gibt, die in der Lage ist, zu-
mindest fiir eine reprisentative Menge von Situationen (Trainingset), die passenden
Kontrollparameter (Koordinationsparameter) zu liefern. Die Aufgabe des Lernprozes-
ses bestand darin, eine Karte zu bilden, die Generalisierung ermoglicht. Das System
bekommt dadurch die Fahigkeit, sich in jeder beliebigen Situation an die passenden
Kontrollparameter erinnern zu kénnen. Das System wird auflerdem in die Lage versetzt,
die Zukunft (z.B. wie die néchste Situation aussehen konnte) mit Hilfe der Sequenzen

von Assoziationen, die es in der Vergangenheit bilden konnte, vorhersagen zu koénnen.

Was ist aber, wenn nicht geniigend Wissen vorhanden ist, um eine Komponente, die

die Kontrollparameter liefert, zu modellieren? Wie kann das System ohne Uberwachung
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arbeiten, d.h. wie kann das System lernen, die Kontrollparameter selbsténdig zu berech-

nen?

Reinforcement Lernen stellt einen geeigneten Rahmen fiir die Losung dieses Problems
dar. Wie schon in den vorhergehenden Kapiteln erwédhnt wurde, zielt Reinforcement
Lernen darauf ab, ein System mit Hilfe von Rewards zu adaptieren. Grundsétzlich be-
kommt der Agent, wenn er eine Aktion in einem bestimmten Zustand ausfiihrt, ein
Reward-Signal. Wenn das Reward-Signal positiv ist, dann wird die Assoziation zwi-
schen der Aktion und dem Zustand verstirkt, um die Wahrscheinlichkeit, daff in &hnli-
chen Zusténden in der Zukunft die gleiche Aktion ausgefiihrt wird, zu erh6hen. Wenn im
Gegensatz das Reward-Signal negativ ist, dann wird diese Assoziation abgeschwicht, um
die Wahrscheinlichkeit, daf der gleiche Fehler in der Zukunft wieder gemacht wird, zu
verringern. Im folgenden wird gezeigt, wie durch die Kombination des oben beschriebe-
nen Netzwerkalgorithmus mit Reinforcement Lernen die Kontrollparameter automatisch

bestimmt werden kodnnen.

Um Kontrollparameter, die niitzlich sind, erlernen zu kénnen, soll die Update-Prozedur
(siehe Gleichung 8.9) die ausgewihlte Sequenz nicht wie bisher blind aktualisieren (d.h.
immer versuchen, diese Sequenz mit der aktuellen Interaktionshistorie dhnlicher zu ma-
chen), sondern versuchen, das Reward-Feedback so zu beriicksichtigen, da§ nur Kon-
trollparameter, die gute Rewards produzieren, in die Sequenz iibernommen werden.
Dies kann erreicht werden, indem man den nach der Anwendung der ausgewahlten Se-
quenz (eine Sequenz wird angewendet, indem die Kontrollparameter, die diese Sequenz
zum Umgang mit der aktuellen Situation empfiehlt, zur Steuerung des Agenten benutzt
werden. Siehe Abbildung 8.5(A)) erhaltenen Reward mit einem Reward-Schwellwert ver-
gleicht und die Update-Prozedur nur dann ausfiihrt, wenn der Reward gréfler als der
Schwellwert ist. Fiir eine Sequenz Sy wird der entsprechende Reward-Schwellwert RTj,
mit Hilfe der Rewards, die nach Anwendungen von Sy in der Vergangenheit erzeugt
wurden, ermittelt (Mittelwertbildung). Auf diese Weise wird eine Sequenz nur dann in
Richtung auf die aktuelle Interaktionshistorie verschoben, wenn die Interaktionshisto-
rie bessere Assoziationen als diejenigen, die in der Sequenz codiert sind, enthélt. Zur

automatischen Aktualisierung des Reward-Schwellwerts RT} wird wiederum der oben
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beschriebene Schwellwerteinstellungsmechanismus benutzt:
RTP = RTM + e(ug, +or, — RTY). (8.10)

Dabei ist € eine Lernkonstante und < eine Integer-Konstante. Mit v kann man die
Hohe des Reward-Schwellwerts variieren und somit die Wahrscheinlichkeit einer Update-
Operation beeinflussen (erhGhen oder verringern). g, und 0%, sind der Mittelwert und
die Varianz des Rewards Ry, der bei fritheren Anwendungen der Sequenz Sy erzeugt

wurde.

g g

(A (B)

H{: system environnent H{: system environnent
interaction history interaction history

¥ R

g new
S3: subsequence to apply sequence

S : sequence to apply

time tine

Abbildung 8.5: (A) Anwendung einer ausgewdhlten Sequenz. Eine ausgewidhlte Se-
quenz wird angewendet, indem die Kontrollparameter, die in der
letzten Assoziation der entsprechenden Best-Matching-Teilsequenz
enthalten sind, zur Steuerung des Agenten in der aktuellen Situa-
tion benutzt werden. (B) Erzeugung und Anwendung einer neuen

Sequenz.

Da die Bildung von Sequenzen, die unniitze Kontrollparameter (d.h. Kontrollparameter,
die schlechte Rewards verursachen) enthalten, unerwiinscht ist, muf die Entscheidungs-
regel fiir die Erweiterung einer Sequenz auch eingeschriinkt werden. Ahnlich wie bei der
Update-Prozedur wird eine Sequenz nur dann erweitert, wenn ihre Anwendung zu einem

Reward fiihrt, der grofler als der Reward-Schwellwert, ist.
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Wenn, auf der anderen Seite, der erhaltene Reward nicht gut genug ist, d.h., kleiner

als der Reward-Schwellwert ist, dann mufl das System den Lésungsraum explorieren

(erforschen) und mit anderen Kontrollparametern experimentieren. Wenn kein zusétzli-

ches Wissen iiber die Richtung, in der die Kontrollparameter verdndert werden sollen,

existiert, dann kénnen wihrend der Exploration zuféllige Werte benutzt werden.

Der Gesamtalgorithmus zum Erlernen von Kontrollparametern (Koordinationsparame-

tern) kann jetzt wie folgt zusammengefafit werden:

Wiederhole in jedem Zeitschritt:

e If der erhaltene Reward ist gréfler als der Reward-Schwellwert der im vorigen

Zeitschritt angewandten Sequenz
then

else

verschiebe die im vorigen Zeitschritt angewandte Sequenz in Richtung auf die

Interaktionshistorie (d.h., fithre die Update-Prozedur aus).

if die im vorigen Zeitschritt angewandte Sequenz konnte die aktuelle Situation
gut vorhersagen und sie ist nicht lang genug (d.h., die Linge dieser Sequenz
und die Léange der entsprechenden Best-Matching-Teilsequenz unterscheiden
sich nur um 1)

then erweitere diese Sequenz (d.h., verldngere sie).

exploriere den Losungsraum, um einen neuen Vektor von Kontrollparametern

zu bestimmen.

aktualisiere die im vorigen Zeitschritt angewandte Sequenz mit Hilfe dieses
neuen Vektors (d.h., ersetze den Kontrollteil der letzten Assoziation der an-

gewandten Teilsequenz durch diesen neuen Vektor).

e erweitere die Interaktionshistorie durch den aktuellen Vektor von Input-

Parametern (die entsprechenden Kontrollparameter werden spéter bestimmt).

e wihle die Sequenz, die im aktuellen Zeitschritt die Best-Matching-Teilsequenz
enthilt.

e If der Abstand zwischen der Best-Matching-Teilsequenz und der aktuellen Inter-

aktionshistorie ist kleiner als der Entscheidungsschwellwert
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then wende die gewéhlte Sequenz an (siehe Abbildung 8.5(A)).

else erzeuge eine neue Sequenz und wende sie an (siehe Abbildung 8.5(B)).

e erweitere die Interaktionshistorie durch den entsprechenden Vektor von Kontroll-

parametern.

Der obige Lernalgorithmus integriert Reinforcement Lernen in die Prozedur zur Parti-
tionierung des Input-Raums in Regionen. Die Aufgabe des Lernprozesses besteht darin,
Sequenzen zu erzeugen und diese so zu verdndern, dafl sie zu stabilen Assoziationen
zwischen Input- und Kontrollparametern konvergieren. Stabile Assoziationen stellen Re-
gelmifBigkeiten dar, die das System aufgrund seiner Erfahrung identifizieren kann. Sie

bilden die Grundlage fiir verniinftiges Agieren in zukiinftigen Situationen.

8.4 Simulationsergebnisse

In diesem Abschnitt wird der obige Lernalgorithmus mit Hilfe der simulierten, dynami-
schen Umwelt von Abschnitt 7.5 getestet. Es soll das komplexe Ziel ,, Navigation” durch
die Koordination der weniger komplexen Ziele ,,Survival’ und ,, Goal-Directedness’ gelost
werden (siehe Abbildung 8.6).

,,Navigation” ist definiert als die Aufgabe des Findens eines Pfades, entlang dem der
Agent sich von einem Startpunkt zu einem Zielpunkt sicher bewegen kann (siehe Ab-
bildung 8.7). Ein Spiel endet, wenn der Agent den Zielpunkt erreicht hat oder wenn er
stirbt. Der Agent stirbt, wenn er mit einem Feind oder mit einem Hindernis kollidiert

oder wenn er keine Energie mehr hat.

,,Goal-Directedness” soll dafiir sorgen, daf§ der Agent sich in der dynamischen Umge-
bung in Richtung des Zielpunkts bewegt. Fiir diesen Zweck wurde der Agent mit dem
zusitzlichen Sensor Sg ausgeriistet. Der Sensor Sg liefert in jedem Zeitschritt den Win-
kel zwischen der Vorwértsrichtung und der Linie, die die aktuelle Position des Agenten
mit dem Zielpunkt verbindet. Der Winkel ist ein Wert in [—m, 7. Er ist positiv wenn der
Zielpunkt sich auf der linken Seite des Agenten befindet und negativ andernfalls. Ein
Entwurf fiir das Ziel ,,Goal-Directedness” im Sinne der Architektur von Kapitel 5 ist

in Abbildung 8.8 dargestellt. Die Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster beziiglich des
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Abbildung 8.6: Losung der komplexen Aufgabe (Ziel) ,,Navigation”.
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Abbildung 8.7: ,,Navigation”: Einen Pfad fiir die sichere Bewegung von einem Start-

punkt zum einem Zielpunkt (G) finden.
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Ziels ,,Goal-Directedness” werden in jedem Zeitschritt gemifl der Formel in Gleichung

5.1 berechnet.
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Abbildung 8.8: Entwurf fiir das Ziel ,,Goal-Directedness”: Abhingigkeit zwischen
den Basis-Verhaltensmustern und den Sensoren modelliert durch die

Funktionen go(z) =0, g1(z) = cos(nzx), go(x) = —cos(nz), gs(z) =

sin(nzx), und gs(z) = —sin(rzx).

,,ourvival” bedeutet wie bisher, daff der Agent stédndig versuchen soll, Nahrung zu be-
kommen, damit er Energie sammelt und sich somit bewegen kann. Er muf3 auch gleich-
zeitig Hindernisse vermeiden und sich vor den angreifenden Feinden retten. Ein Entwurf
fiir das Ziel ,,Survival” im Sinne der Architektur von Kapitel 5 ist in Abbildung 8.9
dargestellt. Die Prioritdten der Basis-Verhaltensmuster beziiglich des Ziels ,,Survival”

werden in jedem Zeitschritt geméafl der Formel in Gleichung 5.1 berechnet.

Um das Ziel ,,Navigation” zu l6sen, muf} das lernende System in jedem Zeitschritt den
Q4(t)

0s()

stem mit einem statischen System und mit einem Random-System verglichen. Das stati-

Koordinationsvektor 2(t) = ( ) berechnen. Im folgenden wird das lernende Sy-

Qy(t
sche System benutzt den konstanten Koordinationspametervektor (t) = ( ngt; ) =
2

0.5
( 05 ) Diese Parameter wurden von Hand ermittelt und liefern recht gute Ergeb-

nisse. Die Leistung des statischen Systems kann man daher als Zielleistung ansehen,
die vom lernenden System erreicht werden soll. Das Random-System benutzt in jedem

Zeitschritt zufillige Koordinationsparameter und gilt als initiale Konfiguration fiir das
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Abbildung 8.9: Entwurf fiir das Ziel ,,Survival”’: Abhangigkeit zwischen den Basis-

Verhaltensmustern und den Sensoren modelliert durch die Funktionen

fo(z) =0, fi(z) =z und fo(z) = —z.

lernende System (am Anfang, wenn noch nicht geniigend Erfahrung gesammelt wurde,
werden auch beim lernenden System die Koordinationsparameter zufillig gewéhlt). Im
folgenden wird auch gezeigt, wie die Wahl bestimmter Parameter des Lernalgorithmus
sich auf die Leistung des Agenten auswirkt. Zur Evaluierung der Navigationsleistung

der verschiedenen Systeme, werden folgen Evaluierungsgréfien benutzt:

e Erfolgswahrscheinlichkeit (success probability): Die Wahrscheinlichkeit, dafl ein
Spiel mit Erfolg abgeschlossen wird, d.h., der Agent einen Pfad zum Zielpunkt
findet (den Zielpunkt erreicht bevor er stirbt). Groflere Werte zeigen eine bessere
Leistung an.

Anzahl der Schritte
Startabstand

per unsuccessful play): Mittlerer Wert des Quotienten aus der Anzahl

e Durchschnittswert von

pro nicht erfolgreiches Spiel (average

number of steps
start distance

der durch den Agenten ausgefiihrten Schritte (Dauer des Spiels) und dem Abstand
zwischen Startpunkt und Zielpunkt berechnet iiber alle nicht erfolgreichen Spiele.
Groflere Werte zeigen eine bessere Leistung an.

Endabstand
Startabstand

er Wert des Quotienten aus dem verbleibenden Abstand zum Zielpunkt am Ende

final distance

e Durchschnittswert von Jinat distance
start distance

pro Spiel (average per play): Mittler-
eines Spiels und dem Abstand zwischen Startpunkt und Zielpunkt berechnet iiber

alle Spiele. Kleinere Werte zeigen eine bessere Leistung an.
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Leistung des lernenden Systems

In einer ersten Studie wurde die Leistung des lernenden Systems durch Vergleich mit
dem statischen und dem Random-System evaluiert. Das vom lernenden System benutz-
te dynamische, selbstorganisierende Netzwerk durfte bis zu 50 Sequenzen bilden. Jede
Sequenz durfte maximal 50 Zellen enthalten. Das Reward-Signal R, welches das Ziel

,,Navigation” definiert, bestand aus der Kombination der beiden Signale R; und Rs:
R = pRi+(1—-pRe (8.11)

mit

R = { —5  wenn Agent stirbt wnd R, — { 5  wenn Zielpunkt erreicht

0 sonst 0 sonst

p ist ein Parameter, der dazu benutzt werden kann, um den relativen Einflufl von R; und
R, auf R verindern zu kénnen (in diesem Experiment wurde p = 0.5 gewéhlt). Die ande-
ren Parameter des Lernalgorithmus wurden wie folgt gewihlt: o (benutzt in Gleichung
(8.6)): 2, B (benutzt in Gleichung (8.6)): 0.9, € (benutzt in Gleichung (8.10)): 0.9, v (be-
nutzt in Gleichung (8.10)): 0,  (benutzt in Gleichung (8.9)): Fallend von 1 auf 0.000001.
Abbildung 8.10 zeigt wie das lernende System seine Leistung beziiglich aller drei Evalu-
ierungsgroflen inkrementell verbessert. Trotz der deutlich groflen Leistungsverbesserung
im Vergleich zum Random-System (initiale Konfiguration des lernenden Systems) konn-
te das lernende System in diesem Fall keine bessere Erfolgswahrscheinlichkeit als das
statische System erreichen. Dies liegt unter anderem daran, dal das neuronale Netz-
werk nur eine kleine Menge von Sequenzen bilden durfte. In einem zweiten Experiment
wurde der Input-Raum eingeschrinkt, indem feste Positionen fiir den Startpunkt und
fiir den Zielpunkt gewéhlt wurden (die gleichen Positionen wie in Abbildung 8.7). Das
lernende System konnte in diesem Fall sogar eine bessere Erfolgswahrscheinlichkeit als
das statische System erreichen (siehe Abbildung 8.11).

Wirkung des Reward-Signals

Das Reward-Signal definiert die Aufgabe, die das System erfiillen soll (hier die Losung
des Ziels ,,Navigation” ) und muf daher sorgfiltig gewihlt werden. Ungeeignete Reward-

Signale kénnen dazu fiihren, dafl der Lernalgorithmus iiberhaupt nicht konvergiert oder
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daf er nur unzufriedenstellende Ergebnisse liefert. Abbildung 8.12 zeigt die Leistung
des lernenden Systems bei verschiedenen Reward-Signalen, die durch Variierung des Pa-
rameters p in Gleichung 8.11 erzeugt wurden. Wenn p = 0% (d.h. Sterben wird nicht
im Reward-Signal beriicksichtigt), dann verhilt sich das lernende System genau wie
das Random-System und der Lernalgorithmus konvergiert gar nicht. Der Grund dafiir
ist, daB} das System nicht weif}, dafl Sterben schlecht ist, und daher nicht versuchen
wird, es wihrend des Lernens zu vermeiden. Die Lernaufgabe wird dadurch sehr er-
schwert. In diesem Experiment konnte der Lernalgorithmus nur sehr kurze Sequenzen
bilden. Die Leistung des Systems erhtht sich mit steigendem p. Wenn p = 100% (d.h.
nur Sterben beeinflufft das Reward-Signal), dann steigt die Erfolgswahrscheinlichkeit

zwar am Anfang sehr schnell, wird aber nach mehreren Spielen etwas schlechter als die
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Erfolgswahrscheinlichkeit, die mit p = 60% erreicht werden konnte und die in diesem

Experiment die beste war. Dies bedeutet, daf fiir die Wahl des Reward-Signals, nicht

nur das Sterben, sondern auch das Erreichen der Zielposition wichtig ist. Die Parame-

tereinstellungen fiir den Lernalgorithmus waren die gleichen wie im vorigen Experiment.

Der Startpunkt und der Zielpunkt wurden am Anfang jedes Spiels zuféllig gewé&hlt.

Wirkung des Parameters 7

In einem weiteren Experiment wurde die Wirkung des Parameters 7 (update gain) von

Gleichung (8.9) auf die Leistungsfihigkeit des Lernalgorithmus untersucht. Das lernen-

de System wurde mit den Werten n = 0.9, n = 0.5, n = 0.1, und 7: Fallend von 1
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auf 0.000001 getestet. Dieses Experiment hat gezeigt, dafl je kleiner 7 ist, desto besser

sind die Ergebnisse. Die besten Ergebnissen wurden allerdings mit einem mit der Zeit

fallenden 7 erreicht (siehe Abbildung 8.13). Die anderen Parametereinstellungen fiir den

Lernalgorithmus waren die gleichen wie im vorigen Experiment. Der Startpunkt und der

Zielpunkt wurden am Anfang jedes Spiels zufillig gewahlt.

Wirkung des Parameters v

In einem anderen Experiment wurde die Wirkung des Parameters y von Gleichung (8.10)

auf die Leistungsfahigkeit des Lernalgorithmus untersucht. Das lernende System wurde

mit den Werten v = —7, vy = —2, v = 0, und v = 1 getestet. Es ist zu erwarten, dafl zu
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grofle Werte von ~ schlechte Ergebnisse liefern, weil sie zu hohen Reward-Schwellwerten

fiihren und dies seinerseits die Anzahl der durchgefiihrten Update-Operationen reduziert

und folglich die Bildung niitzlicher Sequenzen verhindert. Genau dies ist auch eingetre-

ten. Mit v = 1 hat der Lernalgorithmus iiberhaupt nicht konvergiert. Seine Leistung war

vergleichbar mit der des Random-Systems (siehe Abbildung 8.14). Wenn andererseits 7

zu klein ist, dann wird jedes Reward-Signal eine Update-Operation verursachen, was zur

Bildung von zufilligen und nicht niitzlichen Sequenzen fiithrt. Abbildung 8.14 zeigt die

verhiltnismiBig schlechte Leistung, die mit v = —7 erreicht wurde. Die beste Leistung

wurde in diesem Experiment mit y = —2 erreicht. Die anderen Parametereinstellungen

fiir den Lernalgorithmus waren die gleichen wie im vorigen Experiment. Der Startpunkt

und der Zielpunkt wurden am Anfang jedes Spiels zufillig gewahlt.
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Kapitel 9

ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

9.1 Rickblick

Autonome mobile Systeme sind physische Agenten, die sich in dynamischen und unvor-
hersagbaren Umgebungen befinden. Der klassische Ansatz zur Realisierung von Auto-
nomie basiert auf logischen Grundlagen. Die zentrale These dabei ist, daf} intelligentes
Verhalten durch eine Schlufifolgerungskomponente, die auf einem symbolischen Weltmo-
dell operiert, realisiert werden kann. Man spricht in diesem Zusammenhang auch von
Planung. Obwohl diese Systeme innerhalb einiger Anwendungsgebiete durchaus beach-
tenswerte Leistungen erzielen konnten, haben ihre Anwendungen in autonomen Syste-
men, die in komplexen und dynamischen realen Umgebungen agieren, nur unzufrieden-
stellende Ergebnisse erbracht. Die wenigen Systeme, die konstruiert wurden, weisen viele

Unzuldnglichkeiten wie mangelnde Robustheit und lange Antwortzeiten auf.

Als Alternative zu den klassischen Systemen wurden in den letzten Jahren verhaltensba-
sierte Systeme vorgeschlagen. Das Hauptaugenmerk in diesen Systemen liegt auf der en-
gen Kopplung zwischen Perzeption (perception) und Aktion (action). Dies geschieht mit
Hilfe einer Anzahl von speziellen reaktiven Prozessen, die meistens schnell und einfach
sind, und die ein Minimum an expliziter Zustandsinformation enthalten. Das Ergebnis
ist im allgemeinen eine hoch spezialisierte und angepafite Losung zu einer bestimm-
ten Agent-Umwelt Situation. Diese Architekturen verlangen aber, dafl der Designer des
Systems in der Lage ist, die ndtigen Prozesse zu entwerfen und fiir die richtigen Ver-
bindungen zwischen ihnen zu sorgen. Mit steigender Komplexitdt heutiger Aufgaben

wird es aber immer schwieriger, solchen Anforderungen zu geniigen. Dieser Ansatz weist
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auBerdem, wegen der Festverdrahtung der Kontrollstruktur, einen groflen Mangel an Fle-
xibilitdt auf. Die Fahigkeiten des Agenten beschrinken sich auf die Verhaltensmuster,

die der Designer implementiert hat.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde versucht, eine neue Steuerungsarchitektur fiir autonome
mobile Systeme zu entwickeln, die die Vorteile beider oben erwdhnten Ansétze nutzen

soll.

Ein Modell, das die wichtigsten Eigenschaften autonomer Systeme, ndmlich Reakti-
vitét, Zielorientierung und Adaptivitdt beriicksichtigt, wurde entworfen. Die Grundlage
fiir dieses Modell ist eine Menge von konkurrierenden Prozessen, auch Verhaltensmuster
oder Verhaltensmodule genannt, und eine auf Prioritdten basierende Arbitrierungsstra-
tegie. Jedes Verhaltensmuster hat zu jedem Zeitpunkt und beziiglich jedes Ziels (goal:
Die zu erledigende Aufgabe oder Task) eine bestimmte Prioritit. Die Prioritét spiegelt
die Wichtigkeit des Verhaltensmusters fiir den Umgang mit der aktuellen Umweltsitua-
tion im Kontext des entsprechenden Ziels wider und wird dazu benutzt, das Verhal-
tensmuster zu bestimmen, das die Kontrolle im nichsten Kontrollzyklus iibernehmen

wird.

Die erste Frage, die sich daraus ergibt, ist: Wie konnen diese Prioritdten ermittelt wer-
den? Ausgangspunkt ist das Anfangswissen des Designers iiber das System(z.B. Wissen
iber die Wirkung der Sensordaten auf die Verhaltensmuster) sowie eine Menge von
Sensoren, die zu jedem Zeitpunkt Informationen iiber Umwelt und Ziel liefern. Eine der
subtilen Eigenschaften der Sensorwerte ist, daf§ sie oft ungenau und manchmal auch

falsch sind. Das Wissen des Designers ist meistens unvollstdndig.

Um ein technisches System zu bauen, das mit diesen Problemen fertig werden kann,
miissen auch Konzepte zur Behandlung von Ungenauigkeit und Unvollstdndigkeit vor-
handen sein. Ein solches Konzept ist z.B. Adaptivitdt. Das System ist adaptiv, wenn
es in der Lage ist, sich selbst anzupassen und sein Verhalten zu verbessern. Adaptivitat
kann mit Hilfe von Techniken des maschinellen Lernens erreicht werden. Neuronale Netze
sowie Methoden zum Lernen aus Erfahrung (Reinforcement Lernen) sind sehr niitzliche
Werkzeuge in diesem Zusammenhang. Neuronale Netze sind in der Lage on-line zu lernen
und haben gute Generalisierungsfihigkeiten. Ungenaue und unvollstédndige Sensordaten

konnen weiterhin eine Ausgabe erzeugen, die urspriinglich mit vollstdndigeren Daten as-
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soziiert wurde. Reinforcement Lernen stellt einen Mechanismus dar, in dem der Designer
Anforderungen und Zielvorgaben an das System allein durch Bewertung (,,Belohnung”
(reward) und ,,Bestrafung” (punishment)) seiner Leistungsfahigkeit hinsichtlich der zu
l6senden Aufgabe artikulieren kann. Einmal durchgefiihrte Aktionen werden somit als

,,Erfahrungen” im weiteren Betrieb nutzbringend eingesetzt.

In diesem Modell werden die Prioritdten mit Hilfe dieser Methoden gelernt. Zuerst
wird versucht eine selbstorganisierende Karte (self-organizing map) zu konstruieren und
gleichzeitig das Anfangswissen des Designers in diese Struktur zu integrieren. Damit wird
das Problem der ungenauen und falschen Sensordaten weitgehend gel6st und gleichzei-
tig die Voraussetzung fiir die Anwendung von Reinforcement Lernen, ndmlich die Ge-
neralisierung iiber Zusténde, geschaffen. Wenn dies geschehen ist, wird Reinforcement
Lernen angewandt, um die anfangs nicht optimale Steuerung zu verbessern und die
Unvollstdndigkeit soweit wie moglich zu beheben. Dies geschieht mit Hilfe einer neuen
Methode, die auf der Kombination von Exploration und Algorithmen der Dynamischen
Programmierung beruht. Simulationsergebnisse haben die besondere Niitzlichkeit dieser
Vorgehensweise gezeigt. Mit einigen Grundfdhigkeiten ausgestattet ist somit das Sy-
stem in der Lage, seine Funktionalitdt im Einsatz erfahrungsgestiitzt zu erweitern und

zu verbessern und auch in unvorhersehbaren Situationen sinnvolles Verhalten zu zeigen.

Da nicht jedes beliebig komplexe Verhalten auf diese Weise leicht zu realisieren ist, stellt
sich die Frage, wie der Agent eine komplexe Aufgabe schrittweise durch Koordination von
bereits erlernten Verhaltensweisen erledigen kann. Zur Losung dieses Problems wurde
wiederum das Lernen aus Erfahrung benutzt. Bei der neuentwickelten Koordinationsme-
thode wird ein dynamisches neuronales Netz benutzt, um die Menge von Sequenzen von
Parametervektorpaaren (ein Paar besteht aus einem Eingabeparametervektor und dem
dazugehorigen Kontrollparametervektor) zu partitionieren. Der Agent versucht dabei,
sich an erfolgreiche Sequenzen zu erinnern. In jedem Schritt wird die Sequenz, die am
meisten Erfolg verspricht, benutzt. Abhéingig vom Erfolg und der Vorhersagekraft der
benutzten Sequenz wird dann die Sequenzmenge angepafit. Die ZweckméfBigkeit dieser

Methode wurde wiederum mit Hilfe von Simulationen erprobt.

Um ,,intelligente”, lernfihige Systeme zu schaffen, die autonom in einer dynamischen

Umwelt agieren kénnen, miissen geeignete Vorstrukturierungen (a-priori-Wissen) einer-
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seits und Lernalgorithmen andererseits in Lernarchitekturen vereinigt werden. Um dies
zu leisten, ist es erforderlich, zu untersuchen, welche Arten von Information der mensch-
liche Experte am einfachsten beitragen kann und welche Architekturen es am wirkungs-
vollsten erlauben, dieses Wissen mit Lernalgorithmen zu verkniipfen. Erste erfolgreiche
Schritte in diese Richtung wurden in der vorliegenden Arbeit durch die Verbindung von

verhaltensbasierten Ansitzen mit Techniken des maschinellen Lernens unternommen.

In den Experimenten, die in der vorliegenden Arbeit beschrieben sind, wurden simulier-
te Agenten benutzt. Obwohl es auf den ersten Blick scheint, daf} fiir die Untersuchung
von Robotern, die in realen Umgebungen agieren, Simulation ungeeignet ist, haben sich
simulierte Umgebungen beim Testen von Designoptionen als sehr niitzlich erwiesen. Die
Ergebnisse der Simulation scheinen auch robust genug zu sein, um auf reale Umgebun-
gen ohne grofie Schwierigkeiten iibertragen zu werden (vorausgesetzt, dafl die sensori-
schen und motorischen Fihigkeiten der Roboter denen ihrer simulierten Entsprechungen
dhnlich sind). Auflerdem kann das Trainieren in einer simulierten Umgebung und die
anschlieBende Ubertragung des resultierenden Kontrollers auf einen realen Roboter eine
interessante, alternative Designmethode sein, weil die Verwendung von realen Robotern
sehr zeitaufwendig ist . Wenn diese Ubertragung sich dennoch als schwierig oder unniitz
erweist, dann sollte es mindestens in einigen Fillen moglich sein, Verhaltensmodule, die
in simulierten Umgebungen erlernt wurden, als Ausgangspunkt fiir das Trainieren von

realen Robotern zu benutzen.

9.2 Verbindung zu anderen Arbeiten

Die vorliegende Arbeit ist mit einer Reihe von neueren Forschungsarbeiten verwandt,
die sich auf die Realisierung von kompletten, mit der physischen Welt eng verbundenen,
kiinstlichen Agenten konzentrieren. Diese Systeme werden oft ,eingebettete” (embed-
ded) oder ,,situierte” (situated) Agenten genannt. Beispiele fiir diesen Trend stellen die
in [1],[76], [23],[24], und [172] beschriebenen Arbeiten dar. Obwohl es wichtige Unter-
schiede zwischen den verschiedenen Ansétzen gibt, scheinen einige gemeinsame Punkte
sich gut etabliert zu haben. Eine erste grundlegende Anforderung ist, dafl Agenten in
der Lage sein miissen, ihre Aktivitdt in der realen Welt und in Realzeit auszuiiben. Ein

anderer wichtiger Punkt ist, dal adaptives Verhalten nur aus der engen Kopplung des
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Agenten mit seiner Umgebung entstehen kann. Die vorliegende Arbeit hat sich darauf
konzentriert, solch eine Kopplung durch Benutzung von Selbstorganisation und Rein-
forcement Lernen zu erzielen. Die Kontrollstruktur wird wihrend der Interaktion des

Agenten mit seiner Umwelt dynamisch entwickelt.

Selbstorganisation ist eine Art von Verhalten, das dynamische Systeme aufweisen. Bei-
spiele fiir dieses Verhalten sind in vielen Bereichen der Wissenschaft reichlich vorhanden
(siehe z.B. [72]). Selbstorganisation verweist auf die Fahigkeit eines Systems, das uniiber-
wachtes Lernen benutzt, spezifische Detektoren fiir verschiedene Signalmuster zu ent-
wickeln. Uniiberwachtes Lernen (z.B. [81]) unterscheidet sich von iiberwachtem Lernen
(z.B. [137]) in der Art der Information, die dem System zugefiihrt wird. Bei iiberwach-
tem Lernen muf} ein ,,Lehrer” die Klasse, zu der jedes Trainingsbeispiel gehort, liefern.
Bei uniiberwachtem Lernen geht es hingegen darum, Regularitédten in den Trainingsbei-
spielen zu finden. Selbstorganisation in lernenden, adaptiven Kontrollern ist niitzlich,
weil es unwahrscheinlich ist, dal der Designer detailliertes Wissen dariiber hat, wie die
Umgebung mittels der Sensoren des Agenten charakterisiert werden kann und folglich
es nicht einfach ist, die passenden Kontrollparameterwerte zu finden, die der Kontroller
benutzen soll, wenn er spezifischen Umgebungen gegeniibersteht. Ein System, das in der
Lage ist, Umgebungssituationen autonom zu charakterisieren, kann niitzliche Kontroll-

parameter mit den Situationen assoziieren und den Kontroller erfolgreich adaptieren.

Reinforcement Lernen (siehe z.B. [157]) wurde in den letzten Jahren in vielen verschie-
denen algorithmischen Rahmen studiert. In [159] zum Beispiel haben Sutton, Barto und
Williams die Benutzung von Reinforcement Lernen fiir die direkte adaptive Steuerung
vorgeschlagen. Mahadevan and Connell ([89]) haben eine ,,Subsumption Architecture”
([19]) implementiert, in der die Verhaltensmodule mit Hilfe einer erweiterten Version
des Q-Learning-Algorithmus ([168]) lernen. Methoden des Reinforcement Lernens kom-
binieren Methoden zur Anpassung von Aktionsauswahl mit Methoden zur Einschédtzung
der langfristigen Konsequenzen von Aktionen. Die Grundidee in Algorithmen des Rein-
forcement Lernens wie Q-Learning ist, eine Funktion Q(.,.) von Zustinden und Aktio-
nen abzuschitzen. Dabei ist Q(z,a) der Erwartungswert der diskontierten Summe der
zukiinftigen Rewards, die dadurch erzeugt werden, da3 Aktion a in Zustand s ausgefiihrt

wird und danach nur optimale Aktionen ausgewéhlt werden.
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9.3 Einschrankungen

Mit Hilfe der in dieser Arbeit vorgestellten Lernmethoden ist es moglich, Agenten zu
entwerfen, die selbstédndig ihre Robustheit verbessern konnen. Die Agenten sind auch in
der Lage, selbstédndig komplexe Tasks zu erlernen und bereits vorhandene Kompetenzen
zu koordinieren, um komplexere Ziele zu l6sen. Es wurde allerdings vorausgesetzt, dafl
eine konsistente und vollstindige Menge von Basis-Verhaltensmustern bereits existiert,
und daf} es aulerdem moglich ist, fiir die zu l16sende Aufgabe eine Komplexitatshierarchie
(Goal-Hierarchie) zu definieren. Fiir allgemeine Problemstellungen ist es aber schwierig,
die Konsistenz und die Vollstindigkeit der Mengen von Basis-Verhaltensmustern zu

garantieren. Es ist auch schwierig, passende Komplexititshierarchien zu definieren.

Eine weitere Einschrdnkung besteht in den vielen Parametern, die bei der Anwendung
der Lernalgorithmen vom Designer ,, von Hand” passend eingestellt werden miissen. Fiir
manche Parameter konnen allgemeine Einstellungsregeln empirisch gefunden werden.
Viele andere Parameter sind aber von den Einzelheiten der Aufgabenstellung abhéngig

und lassen sich nur sehr schwer im voraus bestimmen.

Ein weiteres Problem besteht, wie in allen nicht analytischen Lésungen, in der Schwierig-
keit, die Korrektheit der Losung zu beweisen. Die detaillierten Problemlosungsaktionen
des Agenten kénnen nur zur Laufzeit bestimmt werden (Emergence). Einzelnes Verhal-
ten wird durch eine komplexe Wechselwirkung zwischen Agent und Umgebung geregelt.
Die genaue ,,Trajektorie”, der der Agent folgen wird, kann nur entdeckt werden, indem
man den Agenten in seiner Umgebung laufen 148t. Das Verhalten des Agenten kann
somit zur Designzeit nicht eindeutig festgestellt werden. Dies fiihrt zu Einschrankungen
bei der Anwendung in sicherheitskritischen Gebieten, in denen es wichtig ist, dafl das

System seine Spezifikation erfiillt.

All diese Probleme und Einschrédnkungen erfordern weitere Forschungsarbeit. Eine wich-
tige Forschungsrichtung wére es, den Automatisierungsprozefl voranzutreiben, um die
Anzahl der Designentscheidungen, die vom Designer getroffen werden miissen, zu redu-
zieren. Man kénnte zum Beispiel versuchen, aus der allgemeinen Aufgabenstellung au-
tomatisch eine Komplexitdtshierarchie zu erzeugen. Diese Art von High-Level-Planung
wiirde die Autonomie des Agenten entscheidend verbessern und zur Losung einiger der

oben erwihnten Probleme beitragen (z.B. Korrektheitsgarantien). Man kénnte auch ver-
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suchen, mehr automatische Parametereinstellungsmechanismen in die Lernalgorithmen
zu integrieren. Das Testen der Lernarchitektur in realistischeren Umgebungen sollte die
Aspekte der Interaktion zwischen Agent und Umgebung deutlicher machen und Anlafl
zu Verbesserungen geben. Die Anwendbarkeit der Architektur fiir andere Arten von
Agenten, z.B. Software-Agent, Multi-Agenten-Systeme, usw., kénnte auch untersucht

werden.

Insgesamt glaube ich, dafl die vorliegende Arbeit die Wichtigkeit von Lernen fiir das Er-
reichen eines zufriedenstellenden Adaptierungslevels zwischen einem kiinstlichen Agen-
ten und seiner Umgebung zeigt. Es ist aber klar, dafl noch viel Forschungsarbeit notwen-
dig ist, um verstehen zu konnen, ob mit dem hier beschriebenen Ansatz eine mit dem
adaptiven Verhalten eines lebenden Systems vergleichbare Komplexititsstufe erreicht

werden kann.

0.4 Die Zukunft

Robotik-Agenten gehoren zur allgemeinen Klasse von intelligenten Agenten, die ein neu-
es Paradigma fiir die Entwicklung von Softwareanwendungen darstellen. Intelligente
Agenten sind gegenwirtig Gegenstand von intensivem Interesse seitens vieler Unterberei-
che der Informatik (siehe z.B. [73]). Agenten werden in einer zunehmend breiten Vielzahl
von Anwendungen benutzt, die von vergleichsweise kleinen Systemen wie Email-Filter
zu groflen, offenen, komplexen und kritischen Systemen wie Flugverkehrssteuerung rei-
chen. Obwohl es auf den ersten Blick erscheint, dafl solche extrem verschiedenen Arten
von Systemen nur wenig gemeinsam haben koénnten, ist der Begriff Agent eine Schliissel-
abstraktion und ein grundséitzliches und wichtiges neues Werkzeug fiir die Konstruktion
solcher Systeme. Grund dafiir ist, dal die Metapher von autonomen Ploblemlésungsin-
stanzen eine intuitive und natiirliche Art fiir die Konzeptualisierung mehrerer Probleme
darstellt.

Im Moment herrscht noch eine rege Diskussion dariiber, welche Eigenschaften Agenten
im einzelnen aufweisen sollen, welche Anforderungen an sie gestellt werden miissen und
wie eine allgemeingiiltige Definition des Begriffs ,,intelligenter Agent” lauten konnte.

Robuste und effiziente Systeme erfordern aber auf jeden Fall methodische und rigorose
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Designmethoden. Es gibt mehrere generelle Ansétze zum Design von Agenten, von denen
der Ansatz der Selbstadaptation am geeignetsten erscheint. Dabei wird davon ausgegan-
gen, dafl ein Agent aus der Beobachtung seiner Umwelt - insbesondere der Beobachtung

seines Benutzers - lernt und schrittweise immer niitzlicher wird.

Die vielversprechende Idee des Agenten, und insbesondere die des lernenden Agenten,
erdffnet einen weiten Horizont neuer, intelligenterer und vor allem flexiblerer Moglichkei-
ten, mit dem Informationsangebot der Zukunft umzugehen. Durch sie vollzieht die Wis-
senschaft des Informationsmanagements einen weiteren Schritt hin zur Verselbsténdi-
gung von Software und Computern. Damit geschieht hier eine Entwicklung parallel zum
Fortschritt der Programmiersprachen, die, angefangen von Lochkarten, hin zu immer
,,hoheren” Befehlen strebten und noch immer streben. Welchem progressiv Denkenden
leuchten nicht die Augen bei dem Gedanken, endlich mit einer Maschine in der ,,h6chsten

Sprache”, der menschlichen Lautsprache kommunizieren zu kénnen !?

Doch bis zur Verwirklichung dieser euphorischen Vision - so sie denn iiberhaupt jemals
erreicht wird - ist es noch ein weiter Weg und eine grofle Anforderung an die Informatik,

diesen Weg begehbar zu machen.



Anhang A

ENGLISH SUMMARY

Designing adaptive learning Robots

Abstract: This chapter gives a short summary of the dissertation in English. More details can
be found in the given literature. The dissertation deals with a self-improving reactive control
system for automomous agents. It relies on the emergence of more global behavior from the
interaction of smaller behavioral units. To simplify and automate the design process techniques
of learning and adaptivity are introduced at three stages: first, improving the robustness of the
system in order to deal with noisy, inaccurate, or inconsistent sensor data, second, improving
the performance of the agent in the context of different goals (behaviors), and third, extending
the capabilities of the agent by coordinating behaviors it is already able to deal with to solve

more general and complex tasks.

A.1 Introduction

The autonomy of an agent is defined as the ability to operate independently in a dynami-
cally changing and complex environment. The classical AT approach towards autonomous
agents is based on logical foundations, as exemplified by Shakey [116]. More recently,
an alternative approach, known as the bottom-up or behavior-based approach, has been
explored by several researchers, e.g. Brooks [19]. Some important limitations of this new
approach are its lack of goal-directedness (it provides no guarantee to fulfill the goal)
and flexibility (the control is entirely wired and the robot is limited to the behaviors
implemented by its designer). In recent years much effort has been invested to improve

the original proposal. Representative examples of these new approaches include the work
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described in [7, 42, 48] concerned with hybridizing reactive and classical systems and in

[89, 103] concerned with introducing effective learning capabilities.

Our work is focused on improving the above mentioned shortcomings of reactive sy-
stems by combining run-time arbitration, goals and learning. The approach we propose
for designing autonomous agents relies on the emergence of more global behavior from
the interaction of smaller behavioral units. The basic idea consists of achieving goals
by switching basic-behaviors on and off. To do this, priorities for the basic-behaviors
are computed at each time-step using the current sensor data and the knowledge of the
designer. Because it may be very difficult, if not impossible, for a human designer to
incorporate enough world knowledge into an agent from the very beginning, machine
learning techniques may play a central role in the development of intelligent autonomous
agents. We introduced learning and adaptivity techniques at three different stages of the
design process: first, improving the robustness of the system in order to deal with noisy,
inaccurate, or inconsistent sensor data. This is achieved by using a self-organizing map
and by integrating the knowledge of the designer into this map. Second, improving the
performance of the agent with regard to the individual goals (behaviors) separately. This
is achieved by using exploration algorithms combined with dynamic programming tech-
niques. And third, coordinating the individual goals to solve more general and complex
tasks and get an optimal overall behavior of the system. This is achieved by combining

a dynamic self-organizing network with reinforcement learning.

In this chapter we give a brief summary of the control architecture. Section A.2 describes
the design methodology and the basic idea (see [56] for more details). Section A.3 gives
an overview of the part concerning the improvement of the robustness of the system (see
[59, 61] for more details). Section A.4 describes the part concerned with improving the
performance of the system in the context of different goals (see [62] for more details).

Section A.5 describes the method for coordinating goals (see [64] for more details).

A.2 Control architecture

We investigate a methodology using concurrent processes (behavior modules, in the fol-

lowing referred to as behaviors) and a priority-based arbitration scheme. The behaviors
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are organized in different levels (see figure A.1).
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Fig. A.1: Organization of the behaviors (goals) in different complexity levels.

The lowest level consists of a set of basic-behaviors which define the basic abilities of
the agent. They interact in order to fulfill the tasks the agent should deal with. They

can be implemented using any appropriate method.

The next higher level consists of a set of intermediate-behaviors or goals that can be
specified by switching basic-behaviors on and off. To achieve a certain goal, each of the
basic-behaviors is assigned at each time-step a priority which is a value that reflects how
good is the basic-behavior for fulfilling the required goal. To compute the priorities of
the basic-behaviors for a given goal, the designer is asked first to use all its knowledge
about the system to model the dependency of the basic-behaviors on the sensors. The
dependency of a basic-behavior on the sensors is specified by several functions that state
the effects of perceptual values on the activity of the basic-behavior (with respect to
the given goal). The priority of the basic-behavior is then calculated by summing up all

these effects.

All subsequent levels consist of more and more complex goals (behaviors). The hig-
her is the level the higher is its competence. Complex goals are achieved by coordina-

ting less complex goals. Coordination consists of computing at each time-step for each
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basic-behavior its priority with regard to the complex goal. The priority is obtained by
combining the priorities with regard to the individual less complex goals.

An important application example is autonomous robotic navigation , i.e., the task to
find a path from a source point to a destination point. The complex behavior “navi-
gation” can, for example, be achieved by coordinating the two intermediate-behaviors
G, = “survival” and G, = “goal-directedness” (see figure A.1). “survival” takes care
that agent survives, i.e., to have always enough energy, to avoid obstacles, .... “goal-
directedness” ensures that the agent moves towards its destination. If we suppose that
there is a set of basic-behaviors {Bj, Bs, ...} that allow movement, their priorities with
regard to “survival”’(G;) and “goal-directedness” (G2) can be calculated at each time-
step as follows:

Pe,(Biyt) = !H% > fi,j(sju))] , Poy(Bit) = [Hg > gz-,j(sj(t»]

where f; ;i(s;(t)) denotes the effect of perceptual value s; on basic-behavior B; at time
t with regard to the goal “survival” and g;;(s;(t)) that with regard to the goal “goal-
directedness” (see figure A.2). n is the number of perceptual values. The priority of
each basic-behavior with regard to the complex goal “navigation” can be obtained by
combining its priority with regard to “survival” and its priority with regard to “goal-

directedness” .

A.3 Improving the robustness of the system

The component of a behavior dedicated to the computation of its priority with respect to
a certain goal (the priority-component) may be thought of as the formulation of an input-
output mapping, the input being some pattern of raw sensor data and the output being
a value expressing the impact of the current environmental situation on the activation of
the behavior with regard to that goal. This mapping, initially specified by the designer,
may be adjusted and tuned using a neural network. Artificial neural networks are able
to learn on-line and also have useful generalization characteristics. Noisy and incomplete
input patterns can still trigger a specific response that was originally associated with

more complete data.

The network algorithm that we use consists of the combination of two parts. The first

part is a Kohonen self-organizing feature map [81] that is common for all behaviors. The
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Fig. A.2: Designing a goal (intermediate-behavior) by specifying the dependency bet-
ween sensors and basic-behaviors. To achieve a specific goal basic-behaviors
are selected according to priorities that are computed at each time-step by
summing up the effects of all perceptual values on each basic-behavior. si(t)
is the perceptual value delivered by sensor number 1, s3(t) that by sensor

number 2 and so on. By, B, ..., B,, are the basic-behaviors.

second part is distributed over all behaviors. Figure A.3 shows the integration of the
association network in the original model for computing priorities. Two types of learning
are being simultaneously applied: unsupervised learning concerned with building the

self-organizing map and supervised learning in each behavior concerned with integrating
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the knowledge of the designer (priority—component) into the system by associating each

region of the map (each neural unit) with priority values for the different behaviors(see

[59, 61] for details).
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priorities. Input values (sensor data) are routed both to the Kohonen layer

and to the priority—component of each behavior. The output of a priority—

component is used to train the corresponding network part in order to

integrate the available knowledge into the neural control system.

This neural control structure has many desirable characteristics such as: i) robustness,
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i.e., the system is able to deal with noisy and incomplete sensor data, ii) ability to be
improved using reinforcement learning (the self-organizing map solves the problem of
generalization over states which is important in reinforcement learning), iii) possibility

of parallel computations, i.e., each behavior computes its own mappings.

Figure A.4 shows for example how the robustness of an agent acting in a simulated
dynamic environment is improved using such a neural structure. The dynamic environ-
ment involves the agent, enemies, food, and obstacles. The enemies chase the agent,
food provides the agent with additional energy, and moving costs the agent energy.
At each time-step the agent has four basic-behaviors to choose from: “move forward”,
“move backward”, “move left”, and “move right”. The agent is allowed to see only the
area surrounding it. It has four sensors that are used to sense objects in the directions
forward, backward, left and right. Each of the sensors delivers a real perceptual value
which depends on the kind of the detected object and its distance from the agent. A
play ends when the agent collides with an enemy or an obstacle or runs out of energy.

The agent should try to survive as long as possible.

A.4 Improving the performance of the system with regard to

specific goals

The computations presented above assume that the designer of the agent is able to
model the dependency of behaviors on sensors in the context of all goals and specify
the necessary functions correctly. Unfortunately, this is usually a difficult task. The
designer has usually only little knowledge about the system. Even when the effects of
sensors on behaviors are known, this knowledge is often only immediate, i.e. the delayed

consequences of actions are unknown.

Reinforcement learning (RL) provides an appropriate framework for solving these pro-
blems. It aims to adapt an agent to an unknown environment according to rewards. Many
RL methods exist that can handle delayed reward and uncertainty, e.g., Q-learning. The
goals these systems learns, however, are implicit, i.e., what is learned in the context of
one goal, cannot be applied in the context of another goal (e.g., all of the Q-values are

goal dependent). Furthermore, most of these systems converge slowly.
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Fig. A.4: Improving the robustness of the agent in the context of the goal “survi-
val”. cl: Performance of the agent when the dependencies between sensors
and basic-behaviors (priority-components) are specified by the designer. c2:
The performance of the agent after map-building and integrating the know-
ledge of the designer into the neural structure is almost the same as that
of the teacher (the priority-components are used during learning as a tea-
cher). cln: The agent performs very bad when a sensor is defective and no
neural structure is used. c2n: With the neural structure there is only a small

performance deviation when a sensor is defective.

The method we use achieves the purpose of RL and at the same time deals with many
of these problems. It consists of identifying the environment using exploration and then

determining an optimal policy using dynamic programming.

The overall algorithm for improving the policy of the agent, i.e., improving the priorities

of the different behaviors in the context of the different goals after having a first appro-
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ximation (obtained after map-building and integrating the available knowledge into the

neural control structure (see section A.3)) of the priorities is as follows:

e Determine an approximation of the dynamics of the environment using exploration.
e For each goal (e.g., “survival”, “goal-directedness”, ...):

— Evaluate the already available policy for the goal using policy evaluation.
(The available policy is given by the priorities of the different behaviors with
respect to the goal).

— Use the obtained value function and value iteration to determine an optimal

policy for the goal.

— Transform the obtained policy back into priorities for the different behaviors.

The proposed improvement method was shown to be very effective especially when the
designer has only little knowledge about the system. Figure A.5 shows for example how
the agent acting in the simulated environment described in the previous section (with
slightly changed parameter settings) is able to learn the goal “survival” starting from
a control structure for which only the effects of one of the four sensors are known. The
method has also the advantage to be able to learn in the context of many different goals
simultaneously. Another advantage is the principled exploration method which seems to

make the learning system faster then other RL paradigms. See [62] for details.

A.5 Extending the capabilities of the agent

Extending the capabilities of an agent is done by combining behaviors it is already
able to cope with to produce more complex emergent ones. The method consists of a
combination of map-building using a dynamic self-organizing feature map with output
and reinforcement learning. The main role of the map-building strategy is to remember
previous successful control parameters (coordination parameters) and use them when the
agent faces similar circumstances. The main role of the reinforcement learning strategy
is to reinforce associations (mappings between situations and control parameters) that

tend to produce useful results.
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Fig. A.5: Learning the goal “survival” starting from a control structure for which the
effects of many sensors are unknown. The table summarizes the probabilities
of dying in the intervals Iy, .., I1¢ for the cases (A), (B), (C), and (D).
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The basic learning scheme consists of the following steps: first, using the feature map to
generate control parameters for the current situation, second, observe the agent opera-

ting with these parameters, and third, update the feature map according to the outcome.

We extended a Kohonen network by allowing a variable number of cells and associating
an output vector with each cell. The network algorithm obtained was capable of genera-
lization over sequences of situations (input parameters and corresponding output para-
meters), i.e., it learned to partition the input space (space of all possible sequences of si-
tuations) incrementally into several regions using the history of the system-environment
interaction. Combining this network algorithm with reinforcement learning allowed the

system to determine the appropriate control parameters automatically.

Reinforcement learning was integrated as follows (see [64] for more details): the update
procedure does not blindly update the selected sequence to be more similar to the
current interaction history; instead it takes into account the reward feedback in such
a way that control parameters that produce beneficial rewards are remembered while

control parameters that produce bad rewards are modified.

This behavior coordination method was evaluated through many simulation studies
and was shown to be very effective (see [64]). Figure A.6 shows for example how an
agent (an extended version of the agent used in the previous sections) that learns to
coordinate the goals “survival” and “goal-directedness” to achieve the more complex
goal “navigation” (see figure A.1) incrementally increases its performance. The learning
system (the system that uses this coordination method) was compared with a random
system that changes the coordination parameters randomly at each time-step (initial
configuration of learning system) and with a static system that uses fixed coordination
parameters which were determined manually and found to be quite effective (a desirable

configuration for the learning system).

A.6 Related work

Our work situates itself in the recent line of research that concentrates on the realization
of complete artificial agents strongly coupled with the physical world and usually called
“embedded” or “situated” agents. Examples of this trend include [1],[76], [23],[24], and
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[172].

While there are important differences among the various approaches, some common
points seem to be well established. A first, fundamental requirement is that agents
must be able to carry on their activity in the real world and in real time. Another
important point is that adaptive behavior cannot be considered as a product of an
agent in isolation from the world, but can only emerge from a strong coupling of the

agent and its environment.

Our research has concentrated on a particular way to obtain such a coupling: the use of
self-organization and reinforcement learning to dynamically develop a robot controller

through interaction of the robot with the world.

Self-organization is a type of behavior exhibited by dynamical systems, and examples
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of this behavior are abundant in many areas of science (see, e.g., [72]). Self-organization
refers to the ability of an unsupervised learning system to develop specific detectors of
different signal patterns. Unsupervised learning (e.g. [81]) tasks differ from supervised
learning (e.g. [137]) tasks in the type of information supplied to the system. In supervised
learning, a “teacher” must supply the class to which each training example belongs,
whereas in unsupervised learning the goal is to look for regularities in the training
examples. Self-organization in learning adaptive controllers is useful because it is unlikely
that designers would have detailed knowledge of how to characterize the environment
in terms of the agent’s sensors. Thus, it is not easy to select the appropriate control
parameters values the controller must use when facing specific environments. A system
that is able to characterize environmental situations autonomously can associate useful

control parameters to environmental situations and adapt the controller successfully.

Reinforcement learning (see, e.g., [157]) has recently been studied in many different al-
gorithmic frameworks. In [159], for example, Sutton, Barto and Williams suggest the use
of reinforcement learning for direct adaptive control. Mahadevan and Connell ([89]) have
implemented a subsumption architecture ([19]) in which the behavioral modules learn
by extended versions of the Q-learning algorithm ([168]). Reinforcement learning me-
thods combine methods for adjusting action-selections with methods for estimating the
long-term consequences of actions. The basic idea in reinforcement learning algorithms
such as Q-learning ([168]) is to estimate a real-valued function, Q(.,.), of states and
actions, where Q(z, a) is the expected discounted sum of future rewards for performing

action a in state z and performing optimally thereafter.

A.7 Conclusions

This dissertation has introduced a new Method for the design of intelligent behavior in a
behavior-based architecture using priorities and learning techniques. The method relies
on the emergence of more global behavior from the interaction of smaller behavioral

units.

Fairly complex interactions can be developed even with simple basic-behaviors. In par-

ticular, behavior patterns that appear to follow a sequential plan can be realized by
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the agents when there is enough information in the environment to determine the right
sequencing of actions. The addition of elements such as a memory of past perceptions

and reactions improves the level of adaptation to the dynamics of the environment.

The agents are strongly coupled with their environment through their sensorimotor
apparatus, and are endowed with an initial control structure that has the ability to
adapt itself to the environment and to learn from experience. To develop an agent, both
explicit design and machine learning have an important role. Although, no much initial
knowledge is required (all dependency functions can be chosen arbitrarily, e.g., all equal
to zero), it is sensible that the designer implements all its knowledge about the system
into the initial control structure. This will avoid long learning periods and allow the

system to become able to deal with its task in a satisfactory way early enough.

For our experiments, we used simulated agents. The proposed learning methods were
shown to be very effective especially when the designer has only a little knowledge
about the system. Simulation appears at the first moment to be inadequate for real
world robots. However, simulated environments have proved very useful to test design
options, and the results of simulations seem to be robust enough to carry over to the real
world without major problems, provided the sensory and motor capacities of the robots
are similar to those of their simulated counterparts. Furthermore, since the use of real
robots is too time-consuming, training in a simulated environment and then transferring
the resulting controller to a real robot can be a viable alternative. At least in some cases
it is possible to use behavioral modules learned in simulated environments as a starting

point for real robot training.

The results obtained are encouraging and suggest that the whole architecture is a pro-
mising approach to building complete autonomous learning systems. The architecture
is not limited to robotic agents. It can also be applied to design goal-directed behavior

for other kinds of agents such as software agents.
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