To Appear in New Perspectives in the Control of the Reach to Grasp Movement (K.M.B. Bennett and U. Castiello Eds.)CHAPTER 13REINFORCEMENT LEARNING FOR ROBOTIC REACHING AND GRASPINGA. H. FaggCenter for Neural Engineering, Computer Science Department, University of SouthernCalifornia, Los Angeles, California 90089-0781 (ahfagg@mensa.usc.edu)SUMMARYA reinforcement learning approach is used to train a neural controller to perform a robotic reaching task. Unlikesupervised learning techniques, where the teacher must provide the correct sequence of motor actions, only anevaluation of the robot’s performance is provided. From this limited information, the robot must discover theappropriate motor programs that best satisfy the teacher’s evaluation criterion. This type of learning approach isimportant because in a real-world environment, the teacher is generally not able to describe the motor programthat performs the desired motor skill. This chapter utilizes the language of schema theory [1] as a mechanism fordescribing functional decompositions of motor programs. A connection is made from schema descriptions to aneural-level implementation of the schemas. It is at this low level of processing that we define a reinforcementlearning algorithm that acquires motor programs that satisfy the reinforcement policy defined by the teacher.INTRODUCTIONIn a laboratory situation, a primate learns to perform the task designated by the experimenterthrough a reward/penalty or reinforcement-based paradigm. This reinforcement information,however, is extremely sparse relative to all of the things the monkey must do in order to obtaina reward. Even with the simplest tasks (e.g. reaching to grasp a handle), a monkey has manydifferent motor acts that are available, from which he must select some sequence. When areinforcement signal is provided, he must somehow infer the critical elements of his actions thatcaused him to receive the reward, so that these elements may be repeated the next time that thesame situation arises. Despite this very limited amount of information, the monkey is often ableto learn the desired task.Within the robotics domain, we find a somewhat similar problem, in that it is typicallydifficult to specify a robust motor program. A very common technique is to specify in great

Learning to Reach 2detail the trajectory through space that the manipulator is to take in performing a task. This hasworked fairly well in structured environments, but as the environment becomes more uncertain,it becomes more difficult for the programmer to anticipate all possible situations, let alone theappropriate actions that must be taken. We would therefore prefer to specify programs at ahigher level: one in which it is more natural for a programmer or teacher to communicate. Ourapproach draws inspiration from learning in monkey, using reinforcement (or reward-based)information to specify the desired behavior of the robot, as opposed to specifying the motorprogram that produces that behavior (note that supervised learning techniques are one way ofimplementing this latter case).Learning within a reinforcement-based paradigm, however, presents several keydifficulties, which have been explored by a number of authors, including Barto, Bradtke,Dayan, Sutton, Watkins, Werbos, and Williams [2-6]. These are:A) The reinforcement signal is only a scalar measure of the performance and does notprovide explicit corrective information.B) The reinforcement signal is not necessarily continuous in time (i.e., it may only beavailable at very discrete events).C) The reinforcement signal can be temporally delayed relative to the critical actions takenby the neural controller. Critical actions are actions in the sequence generated by thecontroller that determines the final result in the environment (and indirectly determinethe reinforcement).Some elements of this reinforcement-based approach have also been explored in Fagg andArbib [7], which presents a model of the work of Mitz, Godshalk, and Wise [8]. Their workexamined the changes in behavior and in neural responses in the premotor cortex as a monkeylearned an association task. In these experiments, monkeys were first taught to associate a setof four distinct visual patterns with a particular movement of a joystick. For example, when themonkey is shown the character A, then he is expected to move the joystick to the right. If themonkey responds correctly to the stimulus, then he is rewarded with a squirt of juice. Once themonkey has learned the overall task, sets of novel stimuli are presented. The monkey is to inferthe appropriate motor response to each stimulus based upon the reward information that he isgiven.The key results of the model were :¥The model produced a similar pattern of behavior as was observed in the experimentswith the monkey.¥The modeled neural units behaved similarly to the premotor cortex cells observed byMitz et al.¥The model represented the visual-motor transformation in a distributed manner and

Learning to Reach 3updated this transformation based only upon the reinforcement signal received fromthe teacher. By distributed representation, it is meant that a particular transformationdid not depend exclusively upon a single computational unit, but rather on the co-activation of a set of units.In this work, these ideas are extended in several dimensions:¥Sensing and generating actions now become continuous processes, rather than a one-step sensor-to-motor transformation.¥The teaching signals are no longer in one-to-one correspondence with the actions takenby the learning system. In general, a whole sequence of actions is taken beforereinforcement information is available. In addition, it is possible that this signal isdelayed relative to the critical actions taken by the system. These problems areapproached by modifying the learning algorithm such that the reinforcement signal ispropagated backwards through time in an efficient and biologically plausible manner.¥We begin to approach the issue of different neural regions being involved in acomputation and how their relative functions might work together to perform a task.It is of special interest to understand how learning may occur at different levels withina control hierarchy. For example, when a neural system is learning a new task, notonly must it decide what must be learned, but also at what level the new informationneeds to be encoded. In some cases, the low-level components of the controller forthe new task are already in place, and it is only necessary for the higher-level to makeadjustments to bind them together in a unique way.Schema Theory to Neural NetworksSchema theory [1] provides a language for describing functional decompositions of sensoryand motor processes. An individual schema is a parameterizable description of a computationalelement that may actually be implemented as a network of sub-schemas. Traditionally, thelowest-level schemas are implemented as either C processes or as encapsulated neuralnetworks. A schema instance is a parameterized copy of a schema that performs the specifiedcomputation based upon the schema description and the provided parameters. The theoryallows for the simultaneous existence of multiple schema instances, each with their own set ofparameters.From a biological stand-point, however, schema theory does not provide a sufficientlanguage for mapping between schemas and neurons. Although we allow a schema to beimplemented as a neural network and then connect it into a network of other schemas, this isonly done at a functional level. What is missing is a bridge from the functional level of analysisto an implementational one. At such a level, we would like to explicitly address the issues of:¥The distributed representation of schemas across sets of neurons, and potentially over

Learning to Reach 4multiple layers.¥The participation of a single neuron within one or more schemas. These schemas may,in fact, be functionally distinct from one another, and the task that the neuronperforms for each case may also significantly differ.¥Neural representation of information and the operators that act on these representations.Schemas tend to exchange state information as sets of real-valued numbers and/orsymbols. However, on the neural side, we have (somewhat ill-defined) notions offiring rates, spatial codes, and cosine tuning functions.In order to bridge the gap from schema descriptions to the implementation of schemas usingneural hardware, we introduce the concept of a m-schema. A m-schema is a simple processingunit that is still at a level higher than that of a neuron. A schema is implemented by recruiting acollection of m-schemas. Even though different schemas can take on radically differentcomputational structures, all m-schemas utilize a fixed computational structure. Thus, thedifferent computational structures of two schemas are achieved by recruiting different (butpotentially overlapping) sets of m-schemas.In the remainder of the chapter, we first present the task to be learned: reaching towards aspecified target from different points in the workspace. A global (schema-level) view of theneural controller is then presented, followed by a description of the neural implementation of themodel. We then present the learning algorithm that is used to acquire schemas that perform thedesired task. Finally, through a set of simulation results, the behavior of the model isillustrated.TASK TO BE LEARNEDIn this chapter, we will illustrate the design and behavior of the neural system described in thenext section with a simple reaching task. The learning system controls an X-Y robot (a robotwith two prismatic joints) and is to learn how to reach towards a specified target location. Theinputs to the system are a teacher-provided command signal and goal location, as well as afeedback signal that informs the system as to the current location of the arm. The neuralcontroller specifies outputs in the form of incremental changes in position of the arm.Reinforcement learning techniques have been applied to a similar problem by Barto et al. [9,10], except in their case the target position was always fixed.The robot arm is located in a closed workspace. The teacher provides the system withseveral different types of reinforcement information, which are summed to create a globalreinforcement signal (this measure is scalar and continuous). First of all, the system ispositively rewarded when the endpoint of the arm reaches the target location. Secondly, if theendpoint of the arm reaches the edge of the workspace, it is prevented from further movementand it is given negative reinforcement. Finally, the system also receives a small amount of

Learning to Reach 5targetlocationabcarm endpointYXFigure 1. Several possible actions given aparticular situation: a) move towards thetarget, receiving a significant amount ofpositive reinforcement; b) moveperpendicular to the correct direction,receiving no reinforcement; and c) movedirectly away from the target, andtherefore receive negative reinforcement(of the same magnitude as a).positive (negative) reinforcement if the movement inthe last time-step was towards (away from) the targetlocation. One important question to be examined isthe degree to which this third type of reinforcement isnecessary for the system to learn the task within areasonable amount of time.This two degree-of-freedom manipulator providesa simple example through which to illustrate the neuralarchitecture, but still presents interesting challenges.One primary difficulty in learning is that the controllermust output both the correct x-dimension incrementand y-dimension increment in order to move towardsthe goal and receive a reasonable amount of positivereinforcement for doing so (Fig. 1, action a). If theincrement for only one dimension is correct (action b),but the other is incorrect (e.g. opposite in sign), then the system could receive either negativereinforcement or none at all. In a case such as this, it is impossible to determine which of thetwo control outputs was correct. Therefore, the system must rely upon multiple samples withdifferent output actions to infer what the correct action is given a particular situation. Note thatin this reinforcement scheme, the feedback resulting from the production of an action that takesthe arm directly away from the target (action c) provides just as much information as does amovement towards the target.MODEL DESIGNThe neural model described in this section can be viewed at several levels of abstraction. Wewill first look at the overall organization of the model, and then look closer at the details of theimplementation.Global Network ArchitectureThe global view of the network design is depicted in Fig. 2. The network consists of two mainprocessing layers and several input/output layers. The Command Vector is the input into thenetwork that calls up specific motor programs (high-level schemas). In other words, thisdefines the current task that the system is to perform. One such task (the one upon which weare concentrating in this chapter) is reaching towards a target. Another task might be to reachtowards a specific location (regardless of the target input), or to reach towards a locationopposite the target. For this example, however, it will be assumed that this input is fixed.The Planning Layer is the neural structure that implements the reach-toward-target schema

Learning to Reach 6Planning LayerExecution LayerCommand VectorXYTargetLocationXYArmLocationdXdYArm PlantFigure 2. Overall view of the reach control network.(which has been selected by theCommand Vector). The Target Locationvectors are a neural representation of theX-Y position of the target object. Thereach-toward-target schema in thePlanning Layer makes use of this positioninformation to select the schema withinthe Execution Layer that is responsible formoving the arm to the specified targetlocation. This reach-toward-a-specific-target schema utilizes the current state ofthe arm (input from the Arm Locationvectors) to generate movement commandsfor each of the two degrees of freedom.These output commands are sent to thed X and d Y layers, where they areexecuted by the manipulator.It is important to keep in mind that theglobal architecture presented in thissection is specific to the particular reaching task. It is our intention that the neural-levelimplementation of the layers (described in the following sections) be generic in the sense thatgiven other control problems, the same implementation would be useful, even if the globalarchitecture has changed in some way (e.g. the addition of more processing layers).Input / Output CodingEach Target Location and Arm Location vector is a linear array of neurons that code acontinuous value using a spatial code. In this case, a Gaussian distribution is used, where thelocation of the mean of the distribution is determined by the value being coded. The variance ofthe distribution is adjusted such that two values must be relatively close to one another to havesignificantly overlapping representations. The coding scheme is such that we are also able torepresent a continuous range of values while utilizing only a finite number of neural units. Fig.3 shows an example of Gaussian coding for three different values.The dX and dY layers represent the output of the control network. Each layer consists of alinear array of units that spatially code one output variable (the increment of robot position alongthe X- or Y-dimension). A value is read out from a linear array of units by computing thecenter of mass of the activity levels:

Learning to Reach 7x=2x=3x=10123010.....................................Figure 3. Example of Gaussian spatial coding in alinear array of neurons. Neuron firing rate isindicated by shading (white = not firing, dark =maximum firing rate). The values coded by thethree linear arrays are 2, 3, and 10, respectively.

x = i*ai

i=0N-1∑ ai

i=0N-1∑

ωηερε:

x is the decoded value.

i is the linear position along the array.

N is the length of the array.

ai is the activity level of the ith unit.Processing Layer ImplementationThe Planning and Execution layers of the global architecture (Fig. 2) consist of collections of m-schemas. Physically, the m-schemas are arranged into a two-dimensional grid. We first definethe primary computational concepts that make up a m-schema and then show how theseconcepts are implemented within neural hardware.A m-schema produces an output when it detects an incoming sensory feature. However, theactivation (selection) of this mapping is constrained by both global and local inputs. In orderfor a m-schema to become active, it must first be primed by some external input. When ahigher-level process primes a m-schema, it effectively grants its permission for the m-schema toparticipate in a computation. For example, a high-level grab object process will need to recruitsub-schemas to execute the reach and grasp elements of the task. This is implemented bypriming the m-schemas that make up the two sub-schemas. In turn, these sub-schemas may befurther broken down into more specific sub-schemas. Also, these two schemas may establishlines of communication for the purposes of coordinating their execution.Due to the inherent simplicity of a m-schema, implementing a single schema requires theactivation of an entire set of m-schemas. It is therefore necessary on an implementational levelto provide a mechanism that ensures the co-activation of this set. On the other hand, some m-schemas conflict with others by producing conflicting commands to a lower level or to anactuator. The co-activation of these m-schemas is therefore not desirable.These constraints are implemented through interactions between primed m-schemas within asingle layer. By allowing such an interaction to take place within each layer, the problem ofdeciding which processes are appropriate for execution is distributed throughout the network.As a result, the decision as to which sub-schema is appropriate for a given situation is left to thelayer that has the contextual and sensory information necessary to make such a decision. In thiswork, these interactions are implemented as inhibitory and excitatory connections between theprimed m-schemas.One simple way to implement m-schema interaction is by connecting m-schemas through a

Learning to Reach 8primeactivitysensoryoutputactivityinput from other layersinput fromsensory cellsoutput toother layersinteractionwith othercolumns inthe layerNoiseinhibitFigure 4. The structure of the column. Arrowheadsindicate excitatory connections, inhibitory connectionsare indicated by small circles. Gray arrowheadsrepresent modifiable synapses.Mexican-hat type operator. Thisconnection scheme provides excitatoryconnections to physically near neighbor m-schemas, and inhibitory connections to aring of neighbors just outside the circledefined by the excitatory connections.Computationally, this scheme implements acontrast-enhancement operation that forcesonly a few neurons to be active in a layer atany one time.Given this context, it is possible tomore precisely interpret the concepts ofschema and schema instance. A schemainstance is a particular pattern of activitywithin a layer. A schema can be consideredas the set of constraints imposed by aparticular class of priming input and theinteraction between the set of m-schemas.Neural Implementation of the m-schemaThe m-schema is implemented using a tightly-coupled collection of neurons. These collectionsare referred to in this work as columns of neurons. Fig. 4 depicts the neural implementation ofthe column. We first define the behavior of the generic neuron model, and then discuss thedetailed implementation of the column.Leaky Integrator Model of the Neuron. The neurons in the model are implementedusing the leaky-integrator model [1] as a basis. Each neuron is represented by a membranepotential and a firing frequency (Fig. 5). The dynamics of the generalized neuron are definedby the following equations:

memis the membrane potential of the neuron.

threshold is the neuron's internal threshold.

inputs is the set of external inputs into the neuron.

firing is the firing rate of the neuron.

f() is a function (typically non-linear).

Learning to Reach 9Sinputs�f()membranepotentialfiringratet-+threshold-Figure 5. The leaky integrator model of the neuron. Themembrane potential of the neuron is affected by thecurrent set of inputs, the neuron’s threshold, and thecurrent state of the neuron. The firing rate is a non-linear function of the membrane potential.The Priming Unit. Inputs from other layers (primarily higher-level layers) prime thecolumn. The inputs are summed to determine changes in the priming unit’s membranepotential:

τ P d pridt = - pri - threshP + wjiP *outj

j∑ωηερε:

pri is the membrane potential of the priming unit of column i.

threshp is the threshold parameter for the priming units.

prime^i = NSLsat pr^i( )ωηερε:

primei = the firing rate of priming unit i.

NSLsat(x) = 0 x < 0 x 0 ≤ x ≤ 1

1 1< x

�Τηε Αχτιϖιτψ Υνιτ. Τηε αχτιϖιτψ οϕ α χολυμν ισ δετερμινεδ βψ τηε ϕιρινγ ρατε οϕ τηεαχτιϖιτψ υνιτ. Εξχιτατορψ ιντεραχτιονσ βετωεεν τωο χολυμνσ αρε ιμπλεμεντεδ ασ α ποσιτιϖεχοννεχτιον βετωεεν τηε χορρεσπονδινγ αχτιϖιτψ υνιτσ. Ινηιβιτορψ ιντεραχτιονσ αρε ιμπλεμεντεδτηρουγη τηε υσε οϕ αν ινηιβιτορψ υνιτ. Ωηεν ονε χολυμν ινηιβιτσ τηε αχτιϖιτψ οϕ ανοτηερ χολυμν,ιτ εξχιτεσ τηε ινηιβιτορψ υνιτ οϕ τηε ταργετ χολυμν, ωηιχη ιν τυρν ινηιβιτσ τηε αχτιϖιτψ υνιτ. Τηεδψναμιχσ οϕ τηεσε τωο υνιτσ αρε ασ ϕολλοωσ :

τ A dacidt = - aci - threshA + pri - inhibiti + noisei + wjiA *act jj≠i∑ τ I dinhidt = - inhi - threshI + wjiI *act j

j≠i∑

acti = NSLsat aci( ) inhibiti = NSLsat inhi( )ωηερε:

wjiA and

wjiI are connections fromother columns (specifically theiractivity and inhibitory units)within the same layer. In this

Learning to Reach 10implementation, connections are made only to adjacent columns.

noisei is a noise signal that is injected into the membrane potential of the activity unit.This signal changes slowly relative to the time constant of the processing units; thedistribution is uniform over a small range:

- α ,α [ ].Τηε νοισε τερμ πλαψσ αν ιμπορταντ ρολε ιν τηε βεηαϖιορ οϕ τηε σψστεμ. Ιν τηε εαρλψ σταγεσ οϕλεαρνινγ, τηισ νοισε ηελπσ το δριϖε τηε σεαρχη προχεσσ ωηεν τηε χοντρολλερ ισ υνσυρε οϕ τηε χορρεχταχτιον το βε τακεν. Ασ α ρεσυλτ, τηε χοντρολ σπαχε ισ μορε εϕϕιχιεντλψ εξπλορεδ. Ωηεν αν αχτιϖιτψυνιτ ισ ϕιρινγ, τηε χολυμν (μ-σχηεμα) ισ παρτιχιπατινγ ιν τηε χυρρεντ χομπυτατιον.Τηε Σενσορψ Υνιτ. Τηε σενσορψ υνιτ δετεχτσ σενσορψ εϖεντσ ϕρομ τηε ενϖιρονμεντ ορϕρομ τηε στατε οϕ τηε ροβοτ. Φορ εξαμπλε, τηε ινπυτ ιντο τηε Εξεχυτιον λαψερ οϕ τηε νετωορκχονσιστσ οϕ τωο αρραψσ οϕ υνιτσ τηατ σπεχιϕψ τηε χυρρεντ ενδ-ποιντ ποσιτιον οϕ τηε αρμ. Τηυσ, ασενσορψ υνιτ ατ τηισ λεϖελ χαν δετεχτ εϖεντσ συχη ασ τηε αρμ μοϖινγ ιντο:Α)Α παρτιχυλαρ ρανγε οϕ τηε Ψ διμενσιον.Β)Α σπεχιϕιχ ρεγιον οϕ τηε ωορκσπαχε (ρεθυιρεσ ινπυτσ ϕρομ βοτη τηε Ξ ανδ Ψδιμενσιονσ).Χ)Μυλτιπλε ρεγιονσ οϕ τηε ωορκσπαχε.Α σιμιλαρ τψπε οϕ ινχιδενχε χοδινγ σχηεμε ηασ βεεν υσεδ βψ Μελ [11], εξχεπτ τηατ εαχησενσορψ υνιτ ρεχειϖεσ εξαχτλψ ονε ινπυτ ϕρομ εαχη διμενσιον (ε.γ. Ξ ανδ Ψ). Τηισ ρεσυλτσ ινονλψ υνιτσ οϕ χλασσ Β, ωηιχη ρεθυιρεσ μανψ μορε υνιτσ το χοϖερ τηε εντιρε σπαχε.Τηε σενσορψ υνιτσ ιν τηε Πλαννινγ λαψερ ρεχειϖε ινπυτ ϕρομ τηε Ταργετ Οβφεχτ ϖεχτορσ.Τηε δψναμιχσ οϕ τηε σενσορψ υνιτ αρε σιμιλαρ το τηοσε οϕ τηε πριμινγ υνιτ:

τ S dsenidt = - seni - threshS + wjiS *inputj j≠i sensoryi = NSLsat seni( )ωηερε:

ê^{ij} = a^i *a^j *w^{ijwhere:}

êijis the instantaneous eligibility between unit i and unit j.

ai and

a j are the activity levels of the pre- and post-synaptic columns, respectively.

wijis the weight from unit i to unit j.An exponentially-decaying memory of the eligibility can be implemented by applying a low-pass filter to the time series of instantaneous eligibilities :

τ e deijdt = - eij +êijwhere:

τ e is the time constant of integration, or the decay of the memory.

eij is the eligibility of the connection.When a reinforcement signal (R) is provided by a teacher, the eligibility of a connection isused to update the weight. More specifically:

Δwij t( ) = α * R t( )*eij t( )ωηερε

R t( ).Τηε μαγνιτυδε οϕ τηισ ινχρεμεντ ισ δετερμινεδ βψ τηε μαγνιτυδε οϕ τηε ρεινϕορχεμεντ σιγναλ,ανδ βψ τηε δεγρεε οϕ παρτιχιπατιον οϕ τηε χοννεχτιον,

eij t( ).Ιτ ισ ιμπορταντ τηατ τηε ρατε οϕ λεαρνινγ,

α, ισ αδφυστεδ αππροπριατελψ. Ωηεν σετ ατ α ϖαλυετηατ ισ τοο σμαλλ, τηε λεαρνινγ τιμε χαν βε λονγερ τηαν πραχτιχαλ. Ιϕ σετ τοο λαργε, τηε νοισεχομπονεντ οϕ τηε ωειγητ ινχρεμεντσ (δυε το τηε νοισε ινφεχτεδ ιντο τηε χοντρολλερ ορ το νοισε ιντηε ρεινϕορχεμεντ σιγναλ) χαν βε αμπλιϕιεδ αβοϖε τηε λεϖελ οϕ τηε μεανινγϕυλ ινϕορματιον.Ωειγητ ΝορμαλιζατιονΟνχε τηε χηανγε ιν ωειγητσ ισ χομπυτεδ, τηε αχτυαλ χοννεχτιον στρενγτη ισ υπδατεδ αχχορδινγ το:

wij t +1( ) = Normalize wij t( )+ Δwij t( ) ( )Βιολογιχαλλψ, νορμαλιζατιον χομεσ ουτ οϕ τηε λιμιτεδ ρεσουρχεσ τηατ α νευρον ηασ το εσταβλισηχοννεχτιονσ το οτηερ νευρονσ. Χομπυτατιοναλλψ, νορμαλιζατιον περϕορμσ τωο ιμπορταντϕυνχτιονσ:Α)Ινδιϖιδυαλ ωειγητσ αρε βουνδεδ ωιτηιν α ϕινιτε ρανγε, τηυσ αλλεϖιατινγ σομεχομπυτατιοναλ διϕϕιχυλτιεσ.Β)Νορμαλιζατιον ιμπλεμεντσ α ϕορμ οϕ χομπετιτιον βετωεεν τηε ινδιϖιδυαλ ωειγητσ.Τηισ ωειγητ χομπετιτιον χαν τακε ονε οϕ τωο ϕορμσ: πρεσψναπτιχ ορ ποστσψναπτιχ.Φορ πρεσψναπτιχ νορμαλιζατιον, τηε ϕυνχτιον

Normalize( ) μαινταινσ τηε χονδιτιονσ

wiji∑ =1 ανδ

0 ≤ wij ≤ 1 (νοτε τηατ

Normalize( )μαινταινσ τηε χονδιτιον

wijj∑ =1. Ιτ ισ τηισ τψπε οϕ νορμαλιζατιον τηατ ισ υσεδ ϕορ τηε προφεχτιονϕρομ σενσορ ινπυτσ το σενσορψ υνιτσ. Φρομ τηε σενσορψ υνιτ ποιντ οϕ ϖιεω, τηε υνιτ ισ αττεμπτινγτο σελεχτ τηε σενσορ ελεμεντσ τηατ τενδ το ψιελδ ποσιτιϖε ρεινϕορχεμεντ ωηεν υσεδ ασ τριγγερινγσιγναλσ.ΜΟΔΕΛ ΒΕΗΑςΙΟΡΤηε νετωορκ υσεδ ϕορ τηε εξπεριμεντσ δεσχριβεδ ηερε χονσιστεδ οϕ α 7 ξ 7 γριδ οϕ χολυμνσ ϕορτηε Πλαννινγ λαψερ, ανδ α 16 ξ 16 γριδ οϕ χολυμνσ ϕορ τηε Εξεχυτιον λαψερ. Τηε δΞ ανδ δΨλαψερσ εαχη χονσιστεδ οϕ 3 χολυμνσ. Τηε ινπυτσ λαψερσ ρεπρεσεντινγ ποσιτιοναλ ινϕορματιονχονσιστεδ οϕ αρραψσ οϕ 15 υνιτσ εαχη. Ον νετωορκ χρεατιον, τηε χοννεχτιονσ ανδ τηειρ στρενγτησαρε ρανδομλψ γενερατεδ, ψιελδινγ α νετωορκ τηατ ισ νοτ χομμιττεδ το ανψ παρτιχυλαρ σετ οϕσχηεμασ.Α λεαρνινγ τριαλ βεγινσ βψ σελεχτινγ ονε οϕ τωο οπποσιτε χορνερσ ασ α σταρτινγ ποσιτιον ϕορ τηεαρμ ενδποιντ, ωιτη τηε ταργετ λοχατεδ ρουγηλψ ιν τηε χεντερ οϕ τηε ωορκσπαχε. Τηε σψστεμ ισ

Λεαρνινγ το Ρεαχη 15ΤαργετΑΒΧΞΨΦιγυρε 7. Τηε ωορκσπαχε λαψουτ ϕορ τηρεεδιϕϕερεντ αρμ ποσιτιονσ.Φιγυρε 8. Πρε-λεαρνινγ στατε οϕ τηε ουτπυτ υνιτσ οϕτηε Εξεχυτιον λαψερ ωηεν τηε αρμ ισ λοχατεδ ατποσιτιον Α. Εαχη σμαλλ βοξ ρεπρεσεντσ τηε στατεοϕ ονε υνιτ, ωιτη δαρκερ βοξεσ ινδιχατινγ ηιγηϕιρινγ ρατε. Τηε ηιγη ϕιρινγ ρατε ιν τηε αχτιϖιτψυνιτσ οϕ τηε εξεχυτιον λαψερ ινδιχατεσ τηοσεχολυμνσ τηατ αρε χυρρεντλψ παρτιχιπατινγ ιν τηεμοτορ προγραμ ϕορ τηισ παρτιχυλαρ ταργετ λοχατιον.Ιτ ισ τηεσε αχτιϖε υνιτσ τηατ πριμε τηε δΞ ανδ δΨλαψερσ.τηεν αλλοωεδ το δριϖε τηε αρμ υντιλ ονε οϕ τωοεϖεντσ οχχυρσ: τηε αρμ αρριϖεσ ατ τηε ταργετποσιτιον, ορ τηε αρμ ρεαχηεσ τηε σιδε οϕ τηεωορκσπαχε. Ατ τηισ ποιντ, τηε ϕιναλρεινϕορχεμεντ ισ γιϖεν ανδ τηε αρμ ποσιτιον ισαγαιν ρεσετ το α σταρτινγ λοχατιον. Βψ υσινγ μορετηαν ονε σταρτινγ λοχατιον, τηε σψστεμ ισ ϕορχεδτο εξπλορε α λαργε ρεγιον οϕ τηε στατε σπαχε.Ηοωεϖερ, υσινγ ονλψ α σμαλλ νυμβερ οϕ σταρτινγλοχατιονσ αλλοωσ ϕορ εϕϕιχιεντ εξπεριμεντατιονανδ α μορε χοντρολλεδ αναλψσισ.Ωηεν α ταργετ ποσιτιον ισ σπεχιϕιεδ βψ τηετεαχηερ, α σμαλλ συβσετ οϕ Εξεχυτιον λαψερχολυμνσ βεχομεσ αχτιϖε (αβουτ 25%). Φορ αγιϖεν αρμ ποσιτιον, τηε σενσορψ υνιτσ οϕ σομε οϕτηεσε αχτιϖε χολυμνσ ϕιρε ιν ρεσπονσε το τηε αρμποσιτιον ινπυτ. Τηεσε χολυμνσ τηεν πριμε τηεδΞ ανδ δΨ λαψερσ. Βεχαυσε τηε χοννεχτιονσ αρερανδομλψ γενερατεδ, τηε πριμινγ οϕ εαχη οϕ τηεσιξ χολυμνσ ιν τηε δΞ ανδ δΨ λαψερσ τενδσ το βεατ αβουτ τηε σαμε λεϖελ ασ τηε οτηερσ. Μοϖινγτηε αρμ ποσιτιον το διϕϕερεντ λοχατιονσ ιν τηεωορκσπαχε ψιελδσ ϖερψ λιττλε χηανγε ιν τηεπριμινγ λεϖελσ.Φιγσ. 7-11 δεμονστρατε τηε ρεσπονσεσ οϕ τηεΕξεχυτιον, δΨ, ανδ δΞ λαψερσ βεϕορε λεαρνινγηασ οχχυρρεδ. Φιγ. 8 σηοωσ τηε ρεσπονσε οϕ τηεουτπυτ υνιτσ ιν τηε Εξεχυτιον λαψερ ωηεν τηε αρμισ ιν ποσιτιον Α (ασ δεϕινεδ ιν Φιγ. 7), ανδ Φιγ.9 σηοωσ τηε ρεσπονσε οϕ τηε δΞ ανδ δΨ λαψερσ.Τηε ρεσπονσεσ το τηε οτηερ τωο αρμ ποσιτιονσ (Βανδ Χ) αρε δεπιχτεδ ιν Φιγσ. 10 ανδ 11,ρεσπεχτιϖελψ.Νοτε τηατ Φιγσ. 8 ανδ 10 σηοω ονλψ σομε διϕϕερενχε ιν τηε ουτπυτ αχτιϖιτψ οϕ τηε Εξεχυτιονλαψερ. Τηισ ισ δυε το τηε ϕαχτ τηατ τηε τωο αρμ ποσιτιονσ αρε ϖερψ νεαρ εαχη οτηερ. Τηερε αρε,ηοωεϖερ, σεϖεραλ ουτπυτ υνιτσ τηατ χηανγε σιγνιϕιχαντλψ ιν τηειρ αχτιϖιτψ λεϖελσ. Αϕτερ λεαρνινγ

Λεαρνινγ το Ρεαχη 1611δΞ χολυμναχτιϖιτψλεϖελδΨ χολυμνΦιγυρε 9. Φιρινγ ρατε πλοττεδ αγαινστ λινεαρ ποσιτιον ϕορ τηε πριμινγ υνιτσ (σολιδ) ανδ ουτπυτ υνιτσ (δοττεδ) ϕορ τηεδΞ ανδ δΨ λαψερσ (σαμε χονδιτιονσ ασ ιν Φιγ. 8). Εαχη λαψερ ηασ τηρεε υνιτσ. Αν αχτιϖιτψ πεακ χεντερεδ νεαρτηε σεχονδ υνιτ ιμπλιεσ α χομμανδ οϕ ζερο μαγνιτυδε; βιασεδ τοωαρδσ τηε ϕιρστ υνιτ ιμπλιεσ μοϖεμεντ ιντηε νεγατιϖε διρεχτιον. Νοτε τηε ρελατιϖελψ υνιϕορμ πριμινγ ινπυτ ιν βοτη χασεσ. Ηοωεϖερ, ονχε τηισ σιγναλισ χοντραστ ενηανχεδ (ουτπυτ υνιτ αχτιϖιτψ), ιτ ισ ποσσιβλε το σεε σλιγητ βιασ ιν ονε διρεχτιον. Ιν τηισ χασε, τηεσψστεμ ισ χομμανδινγ α σλιγητ ποσιτιϖε μοϖεμεντ ϕορ τηε Ξ διρεχτιον, ανδ α σλιγητ νεγατιϖε μοϖεμεντ ιντηε Ψ διρεχτιον.Φιγυρε 10. Πρε-λεαρνινγ στατε ϕορ τηε ουτπυτ υνιτσ οϕτηε Εξεχυτιον λαψερ ϕορ αρμ ποσιτιον Β. Νοτεσιμιλαρ αχτιϖιτψ παττερν ασ τηατ ιν Φιγ. 8.τακεσ πλαχε, ιτ ισ τηεσε υνιτσ τηατ ωιλλ ενχοδε τηε εσσεντιαλ διϕϕερενχεσ ιν μοτορ ουτπυτ βετωεεντηεσε τωο ποσιτιονσ. Τηοσε υνιτσ τηατ αρε αχτιϖε ιν βοτη χασεσ ωιλλ ενχοδε τηε χομμοναλιτιεσ οϕτηε τωο μοτορ χομμανδσ.Τηε διϕϕερενχεσ βετωεεν Φιγσ. 8 ανδ 11 αρε μυχη μορε σιγνιϕιχαντ. Τηισ ισ δυε το τηεπηψσιχαλ σεπαρατιον οϕ τηε τωο λοχατιονσ, ωηιχη ιμπλιεσ τηατ τηε αρμ ποσιτιον ινπυτ παττερνσ ϕορτηε τωο χασεσ (Β ανδ Χ) δο νοτ οϖερλαπ ανδ τηερεϕορε δο νοτ αχτιϖατε μανψ χομμον σενσορψυνιτσ. Τηισ ωιλλ μακε ιτ μυχη εασιερ ϕορ τηε σψστεμ το λεαρν ραδιχαλλψ διϕϕερεντ μοτορ ουτπυτσ ϕορΦιγυρε 11. Πρε-λεαρνινγ στατε ϕορ τηε ουτπυτ υνιτσ οϕτηε Εξεχυτιον λαψερ ϕορ αρμ ποσιτιον Χ. Νοτεσιγνιϕιχαντ διϕϕερενχεσ ιν τηε αχτιϖιτψ παττερν ασχομπαρεδ ωιτη Φιγσ. 8 ανδ 10. Τηεσε διϕϕερενχεσαρε δυε το τηε ραδιχαλλψ διϕϕερεντ αρμ ποσιτιονσ.

Λεαρνινγ το Ρεαχη 17τηεσε τωο χονδιτιονσ.Ιν αλλ τηρεε χασεσ, ηοωεϖερ, τηε πριμινγ σιγναλσ ϕορ τηε δΞ ανδ δΨ λαψερσ αρε αλλ αταππροξιματελψ τηε σαμε λεϖελ (τηε ρεσπονσε το αρμ ποσιτιον Α ισ δεπιχτεδ ιν Φιγ. 9), ωιτη ονλψϖερψ σμαλλ βιασεσ ιν ονε διρεχτιον ορ ανοτηερ. Δεσπιτε τηισ ρελατιϖε νον-χομμιτμεντ ον τηε παρτοϕ τηε Εξεχυτιον λαψερ, τηε χοντραστ ενηανχεμεντ τηατ οχχυρσ βετωεεν τηε αχτιϖιτψ υνιτσ ϕορχεσ αχηοιχε οϕ μοϖεμεντ ιν ονε οϕ τηε διρεχτιονσ (τηισ ισ εσπεχιαλλψ εϖιδεντ ιν τηε ϕιρινγ ρατεσ οϕ τηεουτπυτ υνιτσ). Ασ λεαρνινγ προχεεδσ, α παρτιχυλαρ σχηεμα ινστανχε ωιλλ βεγιν το πριμε ϖερψσπεχιϕιχ χολυμνσ ιν τηεσε λαψερσ. Ασ α ρεσυλτ, τηε λαψερ ωιλλ ρελψ λεσσ ον τηε χοντραστενηανχεμεντ ασ α ωαψ οϕ σελεχτινγ α σπεχιϕιχ ουτπυτ.Τηε σμαλλ αμουντ οϕ ϖαριατιον βετωεεν τηε δΞ ανδ δΨ πριμινγ υνιτσ χονϕιρμσ τηατ τηενετωορκ ισ νοτ σιγνιϕιχαντλψ βιασεδ το προδυχε ανψ παρτιχυλαρ αχτιον βεϕορε λεαρνινγ ηασοχχυρρεδ. Τηερεϕορε, τηε χηοιχε οϕ αχτιον το ουτπυτ ισ πριμαριλψ δριϖεν βψ τηε νοισε τηατ ισινφεχτεδ ιντο τηε αχτιϖιτψ υνιτσ οϕ τηε δΞ ανδ δΨ λαψερσ. Τηε ρεσυλτ οϕ τηισ ρανδομ σετ οϕ αχτιονσισ τηατ τηε ενδποιντ οϕ τηε αρμ τενδσ το ωανδερ αρουνδ τηε ωορκσπαχε τηρουγη α ρανδομτραφεχτορψ (ε.γ. Φιγ. 12α) .Ασ λεαρνινγ προγρεσσεσ, τηε χοντρολλερ βεγινσ το βιασ τηε νοισε σιγναλ ιν ρεγιονσ οϕ τηεωορκσπαχε τηατ ηαϖε βεεν ϖισιτεδ σεϖεραλ τιμεσ. Τηισ βιασινγ μυστ βε δονε σλοωλψ σο ασ τοαλλοω τηε σψστεμ το εξπλορε σεϖεραλ διϕϕερεντ ποσσιβιλιτιεσ βεϕορε χομμιττινγ το ονε παρτιχυλαρμοϖεμεντ διρεχτιον. Ιτ ισ ατ τηε ποιντ οϕ ϕυλλ χομμιτμεντ τηατ τηε βιασ προϖιδεδ βψ τηε χοντρολλερρεαχηεσ α λεϖελ αβοϖε τηατ οϕ τηε νοισε.Εξαμινινγ τηε βεηαϖιορ οϕ τηε σψστεμ ρελατιϖε το α σινγλε σταρτινγ ποσιτιον οϖερ μανψ τριαλσ,ονε χαν οβσερϖε τηε γενεραλ στρατεγψ τακεν βψ τηε σψστεμ. Τηε σψστεμ ϕιρστ βεγινσ βψ εξπλορινγα σμαλλ λοχαλ αρεα αρουνδ τηε σταρτινγ ποιντ βεϕορε ωανδερινγ οϕϕ το ανοτηερ ρεγιον οϕ τηεωορκσπαχε (Φιγ. 12α). Οϖερ σεϖεραλ τριαλσ, ηοωεϖερ, τηε σαμε λοχαλ αρεα ισ εξπλορεδ εϖερψ τιμε(Φιγ. 12β). Τηισ χομμον εξπεριενχε αλλοωσ τηε σψστεμ το δεχιδε υπον τηε βεστ αχτιον ϕορ τηισρεγιον οϕ τηε ωορκσπαχε (Φιγ. 12χ). Ιν συβσεθυεντ τριαλσ, τηε σψστεμ εξεχυτεσ τηισ αχτιον,τακινγ τηε αρμ το α διϕϕερεντ λοχατιον οϕ τηε ωορκσπαχε (χλοσερ το τηε ταργετ), ωηερε τηε χοντρολλερισ νοω ρελατιϖελψ ινεξπεριενχεδ. Ιτ τηεν προχεεδσ το ρεπεατ τηισ προχεσσ, οϖεραλλ τακινγ σμαλλστεπσ τοωαρδσ τηε ταργετ λοχατιον (Φιγ. 12δ). Ονχε τηε εντιρε πατη ισ δισχοϖερεδ, ρεπεατινγ ιτσεϖεραλ τιμεσ σολιδιϕιεσ τηε σετ οϕ αχτιονσ ιν μεμορψ (Φιγσ. 12ε,ϕ).Φορ σταρτινγ λοχατιον 12,12, τηε χοντρολ σψστεμ χαυσεδ τηε ροβοτ το χολλιδε ωιτη τηε εδγε οϕτηε ωορκσπαχε ονλψ τηε ϕιρστ τηρεε τριαλσ. Βψ τηε 12τη τριαλ ιτ ηαδ λεαρνεδ ηοω το περϕορμ τηε τασκπερϕεχτλψ. Φορ σταρτινγ λοχατιον (2,2), τηε ροβοτ χολλιδεδ ωιτη τηε σιδε οϕ τηε ωορκσπαχε α τοταλ οϕ7 τιμεσ, ανδ λεαρνεδ το ναϖιγατε το τηε ταργετ βψ τηε 16τη τριαλ.Αϕτερ λεαρνινγ ηασ χομπλετεδ, τηε Εξεχυτιον λαψερ ισ μυχη μορε χομμιττεδ τοωαρδσπαρτιχυλαρ ουτπυτ χομμανδσ. Τηισ ισ εϖιδεντ ιν τηε διστριβυτιον οϕ τηε ϕιρινγ ρατε οϕ τηε πριμινγ

Λεαρνινγ το Ρεαχη 18αβχδεϕΦιγυρε 12. τραφεχτοριεσ τακεν δυρινγ τηε λεαρνινγ προχεσσ. Πανελσ α-ϕ (τοπ λεϕτ το ριγητ, τηεν βοττομ λεϕτ το ριγητ)αρε σεϖεραλ τραφεχτοριεσ τακεν βψ τηε χοντρολ σψστεμ δυρινγ λεαρνινγ. Τηε σταρτινγ ποσιτιον ϕορ εαχη χασε ισ ατχοορδινατε 12,12, ωιτη τηε ταργετ λοχατεδ ατ χοορδινατε 6,6. Τηε χιρχλε αρουνδ τηε ταργετ ποσιτιον ισ τηε αρεαωιτηιν ωηιχη τηε σψστεμ ρεχειϖεσ α λαργε ποσιτιϖε ρεινϕορχεμεντ σιγναλσ. Πανελσ α ανδ β αρε χασεσ ωηερε τηεσψστεμ ραν ιντο τηε σιδε οϕ τηε ωορκσπαχε, ωηερε τηε τριαλ ωασ ενδεδ.υνιτσ ιν τηε δΞ ανδ δΨ λαψερσ (Φιγ. 13). Ινστεαδ οϕ τηε ρουγηλψ υνιϕορμ διστριβυτιον οϕ αχτιϖιτψτηατ ωασ σεεν βεϕορε λεαρνινγ, τηε Εξεχυτιον λαψερ νοω ϕορχεσ τηε σψστεμ το εξεχυτε σπεχιϕιχμοτορ χομμανδσ.ΚΕΨ ΝΕΤΩΟΡΚ ΔΕΣΙΓΝ ΙΣΣΥΕΣΤηρουγη τηε δεσιγν ανδ ιμπλεμεντατιον οϕ τηισ νευραλ νετωορκ μοδελ, ωε ηαϖε τουχηεδ ον ανυμβερ οϕ ιμπορταντ νετωορκ δεσιγν ανδ νευραλ χομπυτατιον ισσυεσ. Τηισ σεχτιον εξπλορεσ ανυμβερ οϕ τηεσε ισσυεσ ϕυρτηερ.Οϖερλαππινγ Στατε ΡεπρεσεντατιονσΤηε ρεπρεσεντατιον οϕ στατε ισ α κεψ προβλεμ τηατ πλαγυεσ νευραλ λεαρνινγ σψστεμσ ιν γενεραλ.Σομε σψστεμσ, συχη ασ τηε ωορκ οϕ Βαρτο, Συττον ανδ οτηερσ [2, 3] ρελψ ον ορτηογοναλ ορλινεαρλψ ινδεπενδεντ στατε ρεπρεσεντατιονσ. Τηισ λεαδσ το τωο προβλεμσ:Α)Α λαργε νυμβερ οϕ δισχρετε στατεσ μυστ βε λεαρνεδ ανδ ρεπρεσεντεδ.Β)Νο σηαρινγ οϕ ινϕορματιον ισ δονε βετωεεν διστινχτ στατεσ τηατ μιγητ αχτυαλλψ ψιελδσιμιλαρ χοντρολ δεχισιονσ.

Λεαρνινγ το Ρεαχη 1911δΞ χολυμναχτιϖιτψλεϖελδΨ χολυμνΦιγυρε 13. Φιρινγ ρατε πλοττεδ αγαινστ λινεαρ ποσιτιον οϕ τηε πριμινγ υνιτσ (σολιδ) ανδ ουτπυτ υνιτσ (δοττεδ) οϕ τηεδΞ ανδ δΨ λαψερσ, αϕτερ λεαρνινγ ηασ τακεν πλαχε (αρμ ποσιτιον Α). Νοτε τηε διϕϕερενχε ωιτη Φιγ. 9: τηεΕξεχυτιον λαψερ νοω ηασ α μυχη χλεαρερ ιδεα ασ το ωηιχη υνιτσ σηουλδ βε πριμεδ. Ιν τηισ χασε, ωε σεε ασιγνιϕιχαντ χομμιτμεντ το μοϖε αλονγ τηε ποσιτιϖε Ξ διρεχτιον, ανδ σομεωηατ αλονγ τηε ποσιτιϖε Ψδιρεχτιον.Ον τηε οτηερ ηανδ, μανψ ερρορ προπαγατιον τεχηνιθυεσ, συχη ασ βαχκπροπαγατιον [13] οϕτενρεθυιρε τηατ αλλ χομπυτατιοναλ υνιτσ παρτιχιπατε ιν εϖερψ μαππινγ τηατ ισ λεαρνεδ (τηισ ισ εσπεχιαλλψτρυε εαρλψ ιν τηε λεαρνινγ οϕ α τραινινγ σετ). Βεχαυσε εϖερψ ηιδδεν υνιτ παρτιχιπατεσ ιν εϖερψμαππινγ, ιτ ανδ τηε χοννεχτιονσ τηατ σψναπσε οντο ιτ αρε συβφεχτ το ινχρεμεντσ ϕορ εαχηινπυτ/ουτπυτ μαππινγ. Τψπιχαλλψ, τηε μοδιϕιχατιον το α ωειγητ ϕορ α σινγλε μαππινγ χονϕλιχτσωιτη τηατ οϕ ανοτηερ μαππινγ. Τηεσε τψπεσ οϕ χονϕλιχτσ ινχρεασε τηε αμουντ οϕ τιμε τηατ ισνεχεσσαρψ το λεαρν τηε σετ οϕ μαππινγσ, εσπεχιαλλψ ασ τηε νυμβερ ινχρεασεσ.Ωε ωουλδ τηερεϕορε λικε το ϕινδ σομε σορτ οϕ μιδδλε γρουνδ ωηερε α μαππινγ νεεδ νοτρεθυιρε ιτσ οων ρεπρεσεντατιον, νορ σηουλδ αλλ μαππινγσ βε ενχοδεδ βψ αλλ χομπυτινγ υνιτσ.Σομε οϕ τηεσε ισσυεσ ηαϖε βεεν αππροαχηεδ βψ ϑαχοβσ, ϑορδαν, ανδ Βαρτο [14]. Τηε νετωορκαρχηιτεχτυρε πρεσεντεδ ιν τηισ χηαπτερ ισ δεσιγνεδ το αδδρεσσ τηεσε ισσυεσ εξπλιχιτλψ. Τηε κεψϕεατυρεσ τηατ αχχομπλιση τηισ ινχλυδε:∞Σενσορψ Χοδινγ. Ινπυτ ϖαριαβλεσ (ϕρομ σενσορσ) ρεπρεσεντ ϖαλυεσ σπατιαλλψ, υσινγ αΓαυσσιαν διστριβυτιον οϕ αχτιϖιτψ. Τηυσ, τωο σιμιλαρ ϖαλυεσ αρε ρεπρεσεντεδ βψοϖερλαππινγ παττερνσ οϕ αχτιϖιτψ, βυτ τωο ϖερψ διϕϕερεντ ϖαλυεσ ηαϖε ρεπρεσεντατιονστηατ δο νοτ οϖερλαπ.∞Σχηεμα Χοδινγ. Γενεραλλψ, διϕϕερεντ σχηεμασ τηατ σηαρε χομμον ϕυνχτιονσ ωιλλυτιλιζε οϖερλαππινγ σετσ οϕ χολυμνσ. Τηισ ισ ιμπορταντ ιν τερμσ οϕ εϕϕιχιεντλψρεπρεσεντινγ τηε σετ οϕ σχηεμασ, ανδ βψ τηε ϕαχτ τηατ λεαρνινγ ιν ονε σχηεμα χανπροϖιδε ιμπορταντ ινϕορματιον ϕορ ανοτηερ.∞Χοντραστ ενηανχεμεντ.Ιμπορτανχε οϕ Χοντραστ Ενηανχεμεντ ϕορ Λεαρνινγ Τηε χοντραστ ενηανχεμεντ οπερατιον προϖιδεδ βψ τηε Μεξιχαν-ηατ οπερατορ ποσσεσσεσ τηρεε κεψχομπυτατιοναλ προπερτιεσ.∞Τηε νυμβερ οϕ αχτιϖε χολυμνσ ωιτηιν α λαψερ ισ λιμιτεδ το βε σομε συβσετ οϕ τηε εντιρε

Λεαρνινγ το Ρεαχη 20λαψερ. Τηισ ιμπλιεσ τηατ ονλψ α συβσετ οϕ τηε χολυμνσ αρε αλλοωεδ το βε ινϖολϖεδ ιν τηερεπρεσεντατιον οϕ α σχηεμα, λεαϖινγ οτηερ χολυμνσ ϕορ τηε ρεπρεσεντατιον οϕ οτηερσχηεμασ. Χονσιδερ τηε χασε ωηερε α λαργε νυμβερ οϕ χολυμνσ αρε αλλοωεδ το βεχομεαχτιϖε ανδ τηυσ παρτιχιπατε ιν α χομπυτατιον. Ωηεν α ρεινϕορχεμεντ σιγναλ ισ ρεχειϖεδ,αλλ αχτιϖε χολυμνσ αρε χονσιδερεδ το βε ρεσπονσιβλε, ανδ αρε τηερεϕορε υπδατεδ ιν αναττεμπτ το ιμπροϖε τηε σψστεμ∋σ περϕορμανχε. Ωηεν λεαρνινγ σεϖεραλ διϕϕερεντσχηεμασ ατ τηε σαμε τιμε, τηισ χαν ρεσυλτ ιν α ηιγη δεγρεε οϕ οϖερλαπ, χαυσινγ τηελεαρνινγ δυε το ονε σχηεμα το ιντερϕερε σιγνιϕιχαντλψ ωιτη ανοτηερ. Βεχαυσε τηεχοντραστ ενηανχεμεντ οπερατιον ρεδυχεσ τηισ οϖερλαπ, τηε ιντερϕερενχε χαν βε γρεατλψρεδυχεδ.∞Δυρινγ τηε λεαρνινγ προχεσσ, τηε Μεξιχαν-ηατ οπερατορ τενδσ το ινδυχε α τοπολογιχαλρεπρεσεντατιον οϕ τηε σχηεμασ τηατ ιτ λεαρνσ το ρεπρεσεντ [15, 16]. Βεχαυσε α μ-σχηεματενδσ το βε αχτιϖε ιν χορρελατιον ωιτη ιτσ χλοσε νειγηβορσ, τηεψ ωιλλ τενδ το αχθυιρεσιμιλαρ (βυτ νοτ εξαχτλψ τηε σαμε) ϕυνχτιονσ. Τηυσ, α σλιγητ σηιϕτ ιν αχτιϖιτψ ωιτηιν αλαψερ (δυε το σομε σμαλλ χηανγε ιν πριμινγ) ωιλλ τενδ το προδυχε α σμαλλ διϕϕερενχε ιντηε ϕυνχτιον οϕ τηε αχτιϖε σχηεμα.Ιμπορτανχε οϕ ΝοισεΝοισε πλαψσ α κεψ ρολε ιν τηε σεαρχη μεχηανισμ εμπλοψεδ βψ τηε σψστεμ ασ ιτ αττεμπτσ τοιδεντιϕψ τηε χορρεχτ ουτπυτσ γιϖεν α παρτιχυλαρ σιτυατιον. Βεϕορε λεαρνινγ ηασ οχχυρρεδ, τηε νοισεινφεχτεδ ιντο τηε αχτιϖιτψ υνιτσ (οϕ τηε δΞ ανδ δΨ λαψερσ) δριϖεσ τηε ουτπυτσ οϕ τηε σψστεμ,ϕορχινγ τηε εξπλορατιον οϕ τηε λοχαλ ωορκσπαχε. Ασ λεαρνινγ προχεεδσ, τηε νοισε ισ βιασεδ βψ τηεουτπυτσ οϕ τηε Εξεχυτιον λαψερ, υντιλ τηε βιασ οϖερχομεσ τηε νοισε αλτογετηερ. Τηισ ϕορμ οϕστοχηαστιχ σεαρχη ανδ βιασινγ οϕ νοισε ισ ρεμινισχεντ οϕ τηε ΣΡς (στοχηαστιχ ρεαλ-ϖαλυεδ) υνιτσ οϕΓυλλαπαλλι ετ αλ. [17, 18].Νοισε ισ αλσο ινφεχτεδ ιντο τηε αχτιϖιτψ υνιτσ οϕ τηε Εξεχυτιον λαψερ. Τηισ νοισε αϕϕεχτσ τηε σετοϕ χολυμνσ ιν τηε εξεχυτιον λαψερ τηατ παρτιχιπατε ιν α χοντρολ χομπυτατιον. Τηισ ρανδομσωιτχηινγ ον ανδ οϕϕ οϕ χολυμνσ αλλοωσ τηε χοντρολλερ το εξπεριμεντ ωιτη διϕϕερεντ συβσετσ οϕχολυμνσ. Τηρουγη λεαρνινγ, τηοσε χολυμνσ τηατ τενδ το παρτιχιπατε ατ τιμεσ ωηεν ποσιτιϖερεινϕορχεμεντ ισ ρεχειϖεδ ωιλλ βεγιν το παρτιχιπατε μορε οϕτεν. Τηισ ισ δονε υντιλ α σετ οϕχολυμνσ ισ σελεχτεδ τηατ ισ μοστ αβλε το λεαρν τηε χοντρολ προβλεμ ατ ηανδ.Μοδυλαριτψ οϕ ΣτρυχτυρεΤηε χολυμν ανδ λαψερ στρυχτυρεσ ηαϖε βεεν δεσιγνεδ ωιτη σομε δεγρεε οϕ μοδυλαριτψ. Τηεδιϕϕερενχε ιν ϕυνχτιον βετωεεν τωο λαψερσ σηουλδ νοτ βε δετερμινεδ βψ α διϕϕερενχε ιν λαψεριμπλεμεντατιον, βυτ βψ τηε τψπε οϕ ινϕορματιον τηατ ϕλοωσ ιντο ανδ ουτ οϕ α λαψερ. Τηε νετωορκδεσχριβεδ ιν τηισ χηαπτερ υτιλιζεσ τηε σαμε στρυχτυρε ϕορ τηε Πλαννινγ ανδ Εξεχυτιον λαψερσ.

Λεαρνινγ το Ρεαχη 21Ηοωεϖερ, τηε ινπυτσ ανδ ουτπυτσ οϕ τηεσε τωο λαψερσ διϕϕερ σιγνιϕιχαντλψ.Υσινγ τηισ σαμε μοδυλαρ στρυχτυρε, ιτ ισ ποσσιβλε το βυιλδ υπ μορε ιντερεστινγ νετωορκαρχηιτεχτυρεσ, συχη ασ ονε τηατ χοντρολσ α χομβινεδ αρμ/ηανδ σψστεμ. Τηισ τψπε οϕ νετωορκμαψ βε γροων ϕρομ τηε ονε πρεσεντεδ ιν τηισ χηαπτερ βψ αδδινγ αδδιτιοναλ προχεσσινγ λαψερσ ϕορχοντρολ οϕ τηε ηανδ, ανδ αδδινγ χροσσ-χοννεχτιονσ βετωεεν τηε ηανδ ανδ αρμ λαψερσ.ΦΥΤΥΡΕ ΔΙΡΕΧΤΙΟΝΣΟνε διμενσιον οϕ ϕυτυρε εξπλορατιον ωιλλ βε τηε ιμπλεμεντατιον οϕ συχη α ρεαχηινγ ανδ γρασπινγνετωορκ, ωηιχη ωιλλ υλτιματελψ ιντερϕαχε το α Πυμα 560 Αρμ ανδ α Βελγραδε/ΥΣΧ Ηανδ ϕορεξπεριμεντσ ιν ρεαχηινγ ανδ γρασπινγ ωιτηιν α ρεαλ ενϖιρονμεντ. Ωε αρε ιντερεστεδ ιν τηεδεϖελοπμεντ οϕ ρεαλ-τιμε, ον-λινε χοντρολ ανδ λεαρνινγ σψστεμσ τηατ χαν βε υσεδ το τεαχη ροβοτστο περϕορμ ιντερεστινγ τασκσ ωιτηιν α σηορτ περιοδ οϕ τιμε. Ονε αππροαχη το τηισ προβλεμ οϕλεαρνινγ εϕϕιχιενχψ ισ τηε υσε οϕ τεαχηινγ βψ εξαμπλε, ωηερε τηε τεαχηερ δεμονστρατεσ α μοτορπρογραμ το τηε ροβοτ (Λιν [19]). Τηε ροβοτ ϕιρστ λεαρνσ το μιμιχ τηε τεαχηερ, ανδ τηεν τηρουγηρεινϕορχεμεντ-βασεδ ϕεεδβαχκ (ειτηερ προϖιδεδ βψ τηε τεαχηερ ορ γενερατεδ ιντερναλλψ), ρεϕινεστηε μοτορ προγραμσ το ινχρεασε τηειρ συχχεσσ ανδ γενεραλιτψ.Ιν ουρ πριματε μοδελινγ ρεσεαρχη, ωε σεε τηισ ωορκ ασ προϖιδινγ ονε ποσσιβλε ωαψ οϕυνδερστανδινγ ωηψ χερταιν βραιν ρεγιονσ τακε ον παρτιχυλαρ ϕυνχτιονσ ιν σενσινγ ανδ μοτορχοντρολ, ανδ ωηψ διϕϕερεντ ρεγιονσ αρε χοννεχτεδ τογετηερ ιν σπεχιϕιχ ωαψσ. Ονε θυεστιον τηατχαν βε ασκεδ ισ τηατ γιϖεν α σετ οϕ χονστραιντσ ϕρομ α παρτιχυλαρ νετωορκ αρχηιτεχτυρε (σετ οϕρεγιονσ ανδ χοννεχτιονσ) ανδ α σετ οϕ βεηαϖιοραλ ρεθυιρεμεντσ (ασ σπεχιϕιεδ βψ τηε ενϖιρονμεντορ εξπεριμεντερ), ωηατ ϕυνχτιονσ δο σπεχιϕιχ ρεγιονσ ανδ εϖεν νευρονσ τακε ον τηρουγη τηελεαρνινγ προχεσσ?Τηε ωορκ ιν μοδελινγ οϕ πριματε βεηαϖιορ ανδ νευραλ σψστεμσ, ανδ τηε ωορκ ιν λεαρνινγ ινροβοτσ ηασ προγρεσσεδ ιν παραλλελ. Τηε πριματε δομαιν προϖιδεσ ιμπορταντ ηιντσ ασ το ηοω αλεαρνινγ σψστεμ ισ αβλε το εϕϕιχιεντλψ αχθυιρε τηε αβιλιτψ το περϕορμ νεω τασκσ, βοτη ϕρομ αβεηαϖιοραλ ανδ α ϕυνχτιοναλ ποιντ οϕ ϖιεω. Ροβοτιχσ προϖιδεσ αν ενϖιρονμεντ ιν ωηιχη μοδελσϕρομ τηε πριματε σιδε μαψ βε τεστεδ, αναλψζεδ, ανδ ιμπροϖεδ ιν αγεντσ τηατ μυστ αλσο βεηαϖε ινα ρεαλ ενϖιρονμεντ. Υλτιματελψ, πρεδιχτιονσ τηατ αρισε ϕρομ τηεσε μοδελσ μαψ βε βρουγητ βαχκτο τηε πριματε δομαιν ιν τηε ϕορμ οϕ νεω εξπεριμεντσ το βε τριεδ ορ ασ α βεττερ υνδερστανδινγ αστο ηοω τηε πριματε σψστεμ ϕυνχτιονσ.ΑΧΚΝΟΩΛΕΔΓΕΜΕΝΤΣΤηε αυτηορ ωουλδ λικε Προϕεσσορσ Μιχηαελ Αρβιβ, Γεοργε Βεκεψ, ανδ Κεν Γολδβεργ ϕορ τηειρηελπ ανδ συππορτ ιν τηε δεϖελοπμεντ οϕ τηισ ωορκ. Μανψ τηανκσ αρε αλσο δυε το Πετερ Δομινεψ,Αμανδα Βισχηοϕϕ, Μικε ΜχΗενρψ, Νιχολασ Σχηωειγηοϕερ ανδ Δαϖιδ Λοτσπειχη ϕορ τηειρ μανψηελπϕυλ χομμεντσ ον εαρλιερ δραϕτσ οϕ τηισ χηαπτερ.

Λεαρνινγ το Ρεαχη 22Τηε σιμυλατιον οϕ τηισ νετωορκ ωασ ιμπλεμεντεδ ιν ΝΣΛ (Νευραλ Σιμυλατιον Λανγυαγε)[20], ωηιχη ισ αϖαιλαβλε βψ ανονψμουσ ϕτπ (ϕρομ ψοριχκ.υσχ.εδυ). Χονταχτ Αλϕρεδο Ωειτζενϕελδ(αλϕρεδο≅ρανα.υσχ.εδυ) ϕορ μορε ινϕορματιον.ΡΕΦΕΡΕΝΧΕΣ[1]Αρβιβ, Μ. Α., Τηε Μεταπηοριχαλ Βραιν 2: Νευραλ Νετωορκσ ανδ Βεψονδ. (1989) Νεω Ψορκ: Ωιλεψ-Ιντερσχιενχε.[2]Βαρτο, Α. Γ., Συττον, Ρ. Σ., ανδ Ανδερσον, Χ. Ω., Νευρονλικε Αδαπτιϖε Ελεμεντσ Τηατ Χαν ΣολϖεΔιϕϕιχυλτ Λεαρνινγ Χοντρολ Προβλεμσ. ΙΕΕΕ Τρανσαχτιονσ ον Σψστεμσ, Μαν, ανδ Χψβερνετιχσ,(1983) ΣΜΧ-5:834-46.[3]Βαρτο, Α. Γ. ανδ Βραδτκε, Σ. Η., Ρεαλ-Τιμε Λεαρνινγ ανδ Χοντρολ υσινγ Ασψνχηρονουσ ΔψναμιχΠρογραμμινγ. (1991) ΤΡ 91-57, Δεπαρτμεντ οϕ Χομπυτερ Σχιενχε, Υνιϖερσιτψ οϕ Μασσαχηυσεττσ,Αμηερστ.[4]Συττον, Ρ. Σ., Φιρστ Ρεσυλτσ ωιτη Δψνα, Αν Ιντεγρατεδ Αρχηιτεχτυρε ϕορ Λεαρνινγ, Πλαννινγ ανδΡεαχτινγ, ιν Νευραλ Νετωορκσ ϕορ Χοντρολ, Ω. Τ. Μιλλερ, Ρ. Σ. Συττον, ανδ Π. ϑ. Ωερβοσ, Εδιτορσ.(1990) ΜΙΤ Πρεσσ: Χαμβριδγε, Μασσαχηυσεττσ. ππ. 179 - 95.[5]Ωατκινσ, Χ. ϑ. Χ. Η. ανδ Δαψαν, Π., Θ-Λεαρνινγ. Μαχηινε Λεαρνινγ, (1992) 8(3-4):279-92.[6]Ωερβοσ, Π. ϑ., Α Μενυ οϕ Δεσιγνσ ϕορ Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ Οϖερ Τιμε, ιν Νευραλ Νετωορκσ ϕορΧοντρολ, Ω. Τ. Μιλλερ, Ρ. Σ. Συττον, ανδ Π. ϑ. Ωερβοσ, Εδιτορσ. (1990) ΜΙΤ Πρεσσ: Χαμβριδγε,Μασσαχηυσεττσ. ππ. 67 - 96.[7]Φαγγ, Α. Η. ανδ Αρβιβ, Μ. Α., Α Μοδελ οϕ Πριματε ςισυαλ-Μοτορ Χονδιτιοναλ Λεαρνινγ. ϑουρναλ οϕΑδαπτιϖε Βεηαϖιορ, (1992) 1(1):3-37.[8]Μιτζ, Α. Ρ., Γοδσηαλκ, Μ., ανδ Ωισε, Σ. Π., Λεαρνινγ-δεπενδεντ Νευροναλ Αχτιϖιτψ ιν τηε ΠρεμοτορΧορτεξ. ϑουρναλ οϕ Νευροσχιενχε, (1991) 11(6):1855-72.[9]Βαρτο, Α. Γ., Ανδερσον, Χ. Ω., ανδ Συττον, Ρ. Σ., Σψντηεσισ οϕ Νονλινεαρ Χοντρολ Συρϕαχεσ βψ αΛαψερεδ Ασσοχιατιϖε Σεαρχη Νετωορκ. Βιολογιχαλ Χψβερνετιχσ, (1982) 43:175-85.[10]Βαρτο, Α. Γ. ανδ Συττον, Ρ. Σ., Λανδμαρκ Λεαρνινγ: Αν Ιλλυστρατιον οϕ Ασσοχιατιϖε Σεαρχη. ΒιολογιχαλΧψβερνετιχσ, (1981) 42:1-8.[11]Μελ, Β. Ω., Χοννεχτιονιστ Ροβοτ Μοτιον Πλαννινγ: Α Νευραλλψ-Ινσπιρεδ Αππροαχη το ςισυαλλψ-ΓυιδεδΡεαχηινγ. Περσπεχτιϖεσ ιν Αρτιϕιχιαλ Ιντελλιγενχε, Β. Χηανδρασεκαραν, Εδιτορ. ςολ. 7. (1990)Βοστον: Αχαδεμιχ Πρεσσ, Ινχ.[12]Κλοπϕ, Α. Η., Τηε Ηεδονιστιχ Νευρον. (1982) Ωασηινγτον, Δ. Χ.: Ηεμισπηερε.[13]Ρυμεληαρτ, Δ. Ε., Ηιντον, Γ. Ε., ανδ Ωιλλιαμσ, Ρ. ϑ., Λεαρνινγ Ιντερναλ Ρεπρεσεντατιονσ βψ ΕρρορΠροπαγατιον, ιν Παραλλελ Διστριβυτεδ Προχεσσινγ: Εξπλορατιονσ ιν τηε Μιχροστρυχτυρε οϕ Χογνιτιον,Δ. Ρυμεληαρτ ανδ ϑ. ΜχΧλελλανδ, Εδιτορσ. (1986) ΜΙΤ Πρεσσ: ππ. 318-62.[14]ϑαχοβσ, Ρ. Α., ϑορδαν, Μ. Ι., ανδ Βαρτο, Α., Τασκ Δεχομποσιτιον τηρουγη Χομπετιτιον ιν α ΜοδυλαρΧοννεχτιονιστ Αρχηιτεχτυρε: Τηε Ωηατ ανδ Ωηερε ςισιον Τασκσ. Χογνιτιϖε Σχιενχε, (1991)15(2):219-50.[15]ϖον δερ Μαλσβυργ, Χ. Ηοω αρε νερϖουσ στρυχτυρεσ οργανιζεδ? ιν τηε Προχεεδινγσ οϕ τηε ΙντερνατιοναλΣψμποσιυμ ον Σψνεργετιχσ. (1983) Σπρινγερ. ππ. 238-49[16]ϖον δερ Μαλσβυργ, Χ., Ορδερεδ Ρετινοτεχταλ Προφεχτιονσ ανδ Βραιν Οργανιζατιον, ιν Σελϕ-ΟργανιζινγΣψστεμσ - Τηε Εμεργενχε οϕ Ορδερ, Φ. Ε. Ψατεσ, Α. Γαρϕινκελ, Δ. Ο. Ωαλτερ, ανδ Γ. Ψατεσ,Εδιτορσ. (1987) Πλενυμ Πρεσσ: Νεω Ψορκ. ππ. 265-78.[17]Γυλλαπαλλι, ς., Γρυπεν, Ρ. Α., ανδ Βαρτο, Α. Γ. Λεαρνινγ Ρεαχτιϖε Αδμιττανχε Χοντρολ. ιν τηεΠροχεεδινγσ οϕ τηε ΙΕΕΕ Ιντερνατιοναλ Χονϕερενχε ον Ροβοτιχσ ανδ Αυτοματιον. (1992) Νιχε,Φρανχε: ππ. 1475-80[18]Γυλλαπαλλι, ς., Α Στοχηαστιχ Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ Αλγοριτημ ϕορ Λεαρνινγ Ρεαλ-ςαλυεδ Φυνχτιονσ.Νευραλ Νετωορκσ, (1990) 3(6):671-92.[19]Λιν, Λ. ϑ., Σελϕ-Ιμπροϖινγ Ρεαχτιϖε Αγεντσ Βασεδ ον Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ, Πλαννινγ, ανδΤεαχηινγ. Μαχηινε Λεαρνινγ, (1992) 8(3-4):293-321.[20]Ωειτζενϕελδ, Α., ΝΣΛ - Νευραλ Σιμυλατιον Λανγυαγε ςερσιον 2.1. (1991) ΤΡ 91-05, Χεντερ ϕορ ΝευραλΕνγινεερινγ, Υνιϖερσιτψ οϕ Σουτηερν Χαλιϕορνια, Λοσ Ανγελεσ, ΧΑ.