Submitted to WCNN 1994 April 25, 1994 Rapid Reinforcement Learning forReactive Control Policy Design in Autonomous RobotsAndrew H. Fagg*David Lotspeich#Joel Hoff*George A. Bekey*ahfagg@robotics.usc.edulotspeic@robotics.usc.eduhoffj@robotics.usc.edubekey@robotics.usc.eduCenter for Neural Engineering*Department of Computer Science and #Department of Industrial Systems EngineeringHenry Salvatori Building #300University of Southern CaliforniaLos Angeles, California 90089-0781AbstractThis paper describes work in progress on a neural-based reinforcement learning architecture for thedesign of reactive control policies for an autonomous robot. Reinforcement learning techniques allow aprogrammer to specify the control program at the level of the desired behavior of the robot, ratherthan at the level of the program that generates the behavior. In this paper, we explicitly begin toaddress the issue of state representation which can greatly affect the system’s ability to learn quicklyand to apply what has already been learned to novel situations. Finally, we demonstrate thearchitecture as applied towards a real robot that is learning to move safely about its environment.IntroductionTraditional methods of constructing intelligent robotic systems, employing artificial intelligence-based techniques, have met great difficulties in application to real-world problems. Such systemshave often required a tremendous amount of computational power in order to make control decisions, andthus have sacrificed the ability to make decisions in real time. In addition, these systems must makemany assumptions about the information that is supplied by the sensory processing subcomponents orabout the results of actions that are taken. When these assumptions become invalid (which istypically the case when presented with a dynamic environment), these systems become brittle, andultimately are unable to reliably accomplish their mission.Reactive or behavior-based control systems have been offered as alternative methods to these moretraditional techniques of designing robotic control systems (Arbib, 1989; Arkin, 1990; Bekey & Tomovic,1986; Brooks, 1986; Brooks, 1991). These approaches embody two key principles. First of all, the controlproblem is decomposed into a set of simple computing modules, each of which may be designed andimplemented separately. Secondly, each module only extracts the information that it needs in order tomake a reasonable decision. This approach contrasts significantly with traditional AI approaches, inwhich the sensing system is used to update a global world model, from which decisions are then made.However, despite some of the recently reported successes of reactive or behavior-based approaches,hiding behind most successes is a graduate student who spends many hours carefully designing, testing,and redesigning the set of control modules, until the desired behavior is achieved (exceptions to thisinclude (Maes & Brooks, 1990; Mahadevan & Connell, 1992)). One reason that this process is solaborious is that it is typically very difficult for a programmer to put herself in the shoes of the robot,and truly understand the information that is being provided by the (often imperfect) sensingsubcomponents, as well as understand the range of possible outcomes of actions taken by the robot. Inaddition, when a robot is picked up and placed into a new environment, there is no guarantee that thecontrol program will continue to function as desired (Verschure & Kr�se, 1992).One possible approach to these difficulties is the application of a reinforcement-based learningtechnique (Barto & Bradtke, 1991; Barto, Sutton, & Anderson, 1983; Samuel, 1967; Sutton, 1988; Watkins& Dayan, 1992; Williams, 1987). Here, the programmer (or teacher) provides the robot with only anevaluation of its behavior. In our case, this evaluation is a scalar score that is potentially (but notnecessarily) given for each control decision that is made by the controller. We refer to the manner inwhich the reinforcement information is computed as the reinforcement policy. Based upon this abstractrepresentation of the desired behavior, the task of the learning system is to infer a reactive controlstrategy that satisfies the reinforcement policy provided by the teacher.However, many reinforcement learning techniques suffer from the amount of time required to learnan effective control strategy. This difficulty is due in part to the manner in which states are

Rapid Reinforcement Learning for Autonomous Robots 2represented in these systems. Purely localist representations (Barto & Bradtke, 1991; Barto, et al.,1983; Watkins & Dayan, 1992) store the relevant information for each possible state that the systemmight encounter. Such an approach suffers because it scales poorly with an increasing number of statevariables. In addition, neighboring states are not able to share information with one-another, requiringthat the system visit all states during the learning process in order to ensure an optimal control policy.On the other end of the spectrum are the completely distributed representations, such asbackpropagation-based techniques (Williams, 1987), where every (hidden) unit participates to somedegree in each learned mapping. Although such approaches allow for generalization between states,the very same mechanism that gives us this feature also causes a significant amount of interferencebetween dissimilar states. The result is a rapid slow-down in learning as the state space becomes largeror more complicated. In this work, we seek a state representation that sits somewhere between thesetwo extremes - that allows us to capture some degree of generalization, but is still localist enough suchthat learning in different regions of the state space will not interfere with one-another.In the remainder of this paper, we first present a specific neural architecture for the representationof reactive control programs. We next show how this model can be updated in light of reinforcement-based information from a teacher, and how a module that predicts future reinforcement can be used tosolve the temporal credit assignment problem. Finally, we illustrate the behavior of the architecturewhen it is presented with several tasks to be learned.Problem DescriptionThe RobotThe robotic system used in these experiments is an adapted radio-controlled car. The vehicle isequipped with two tactile bumpers that are mounted on the Front and the Rear of the vehicle. Inaddition, there are five sonar sensors which are oriented in different directions: Left, Forward, Right,Up (forwards), and Rear.The TaskThe world in which the robot is situated is a standard laboratory environment, with a largevariety of obstacles, some of which (such as chair and table legs) are rather difficult to detect,especially with a moving sonar platform. In work to date, we have experimented with three differenttasks that the robot is to learn:1.Avoid collision with obstacles.2.Environmental exploration.3.Wall following.For each different task, the teacher chooses an appropriate reinforcement policy. For example, onepossible reinforcement policy for task 1 is to punish the robot when it collides with an obstacle(reinforcement = -1), and otherwise no information is given (reinforcement = 0). From this sparseinformation, the learning control system must learn a control policy that reliably keeps the robot fromreceiving the negative reinforcement.Network ModelThe general network architecture is depicted in Figure 1, and has evolved from our work onmodeling of primate visual/motor conditional learning (Fagg & Arbib, 1992). The goal of the networkis to map current sensory inputs into appropriate actions. Inputs from five sonar units, and two bumpers(I) activate a particular pattern activity across the feature detector units (F). The feature detectorunits then interact with one-another to contrast-enhance the activity pattern across the vector offeature detectors (G). The feature detector units that continue to be active vote for a favored set ofactions at the action-selection layer (A). The votes from the set of active feature detector units aregathered together at each action through a summation operation. The one action with the highestactivity is chosen to be executed for the current time-step, after which the process is repeated. The sixpossible actions are movements in the following directions: Left Forward, Straight Forward, RightForward, Left Reverse, Straight Reverse, and Right Reverse.In the interest of computational efficiency, the unit dynamics are implemented as a one-passsystem. The sensory vector (I) contains one neuron for each bumper sensor (active if touching something),and three neurons each for the sonar inputs (corresponding to Near, Mid, and Far sonar ranges). Themapping from sensors (I) to feature detector units (F) is implemented as a simple matrix-vector

Rapid Reinforcement Learning for Autonomous Robots 3localWinner-Take-AllWinner-Take-AllFeatureDetectorsActionsLFSFRFLRSRRROutput ActionW ’ FAInputssonarsbumpersWIRGFigure 1: The general network architecture. The sensorinputs activate a set of feature detector units. Thoseremaining after the local Winner-Take-All competitioninstantiate votes for one of six actions (LF = left forward,SF = straight forward, ... , RR = right reverse). The onewith the highest number of votes is output forexecution.operation:

F = W* I + Noisewhere

I and

F are vectors representing the inputunit activities and the feature detectorinputs.

Wis a weight matrix (initially random) thatmaps from I to F.

Noise is a vector of random signals that areinjected into the feature detector units.The contrast enhancement function at the featuredetector layer is implemented by a local winner-take-all operation. Unlike the standard winner-take-allalgorithm, a particular unit only has an effect over asmall neighborhood of the feature detector field. Infact, the interaction between the units is best describedas a mexican-hat connectivity, with near neighbors supporting the activity of one-another, andneighbors that are further out inhibiting each other.The interaction amongst the feature-detector units is implemented according to the rule:

Winneri = 1 if Fi = Maxi− N≤ j≤i+N Fj{ } 0 otherwise ωηερε:Ν δεϕινεσ α λοχαλ νειγηβορηοοδ οϕ ϕεατυρε δετεχτορσ.Τηε ουτπυτ αχτιϖιτψ ϖαλυεσ (Γ) αρε τηεν χομπυτεδ ιν τωο στεπσ:1.Γι = Ωιννερι ∗ Φι2.Ιϕ Ωιννερι = 0 ανδ ι ισ α χλοσε νειγηβορ οϕ α ωιννερ (χαλλ ιτ υνιτ φ), τηεν :Γι = Μαξ(Φι, γΦφ)ωηερε 0 < γ < 1Τηε Ωιννερ ϖεχτορ δετερμινεσ τηε λοχατιον οϕ τηε πεακσ οϕ αχτιϖιτψ ωιτηιν τηε ϕεατυρε δετεχτορλαψερ (ασ ιμπλεμεντεδ βψ εθυατιον 1). Χλοσε νειγηβορσ οϕ τηε ωιννινγ ϕεατυρε δετεχτορσ αρε αλσοαχτιϖατεδ το σομε δεγρεε (εθυατιον 2). Χλοσε νειγηβορ ισ σμαλλερ τηαν τηε νειγηβορηοοδ σιζε (Ν), υσεδτο χομπυτε τηε Ωιννερ ϖεχτορ.Τηε χοντραστ−ενηανχεμεντ οπερατιον σερϖεσ α ϖιταλ ρολε ιν τηε ασσιγνμεντ οϕ χρεδιτ δυρινγ τηελεαρνινγ προχεσσ. Τηρουγη ιτσ αππλιχατιον, ιτ ισ γυαραντεεδ τηατ ονλψ α σμαλλ νυμβερ οϕ υνιτσ ιν τηεϕεατυρε δετεχτορ λαψερ αχτυαλλψ βεχομε αχτιϖε ατ ανψ ονε τιμε (ανδ τηυσ ινσταντιατε τηειρ ϖοτεσ ατ τηεαχτιον σελεχτιον λαψερ). Τηισ ισ ιμπορταντ βεχαυσε ωηεν ρεινϕορχεμεντ ινϕορματιον βεχομεσ αϖαιλαβλε,ιδεντιϕψινγ τηοσε ϕεατυρε δετεχτορ υνιτσ τηατ αρε ατ ϕαυλτ (σο τηατ λεαρνινγ χαν οχχυρ) ισ α μυχη μορεπρεχισε χομπυτατιον. Τηισ ωιλλ βε ελαβορατεδ ϕυρτηερ ιν τηε Δισχυσσιον σεχτιον.Τηε ϖοτεσ αρε τηεν χολλεχτεδ βψ τηε αχτιον σελεχτιον υνιτσ : ΔW^{ij} = α RI^i G^j W^{ij}

ΔW'^{jk} = α 'RG^j Â^k W'^{jkwhere:}

α ανδ α 'are learning rate constants.

Â is a vector in which all elements are 0, except for the kth element, where k is the winningaction.

Ii Gj Wij and

Gj Âk W'jk are measures of the participation of specific synapses in the lastdecision (synapses between input unit i and feature detector j and feature detector j andaction unit k, respectively).In order to approach the problem of temporal credit assignment, we make use of the concept ofeligibility, which was first introduced by Klopf (Klopf, 1982) and later used by others, including(Barto, et al., 1983). The eligibility of a weight is defined as a temporal memory of a synapse’sparticipation in recent action decisions, and is computed as follows:

τ d eijdt = − eij + Ii Gj Wij τ'd e'jkdt = − e'jk +Gj Âk W'jkwhere

eij and

e'jk are the eligibility measures.

τ ανδ

τ' determine the temporal width of the memory.Finally, the weight updates become:

ij ij jk jkBy this definition of eligibility, the assignment of credit or blame for a reinforcement signal isgiven with the highest weight to the most recent decision that was made, and exponentiallydecreasing weight for decisions that were made further back in time. One key aspect of this definitionof memory is that the number of memory elements does not depend upon the size of the time window

Rapid Reinforcement Learning for Autonomous Robots 5over which the memories are stored, and only depends upon the number of synapses in the network.Reinforcement PredictionEligibility provides a simple means by which credit can be assigned to a sequence of controldecisions. However, the propagation of reinforcement information is limited to a fixed window of timedefined by the decay of the eligibility memory. It is thus possible that a critical decision occurs outsideof this window, and therefore would not receive any reinforcement information. As a result, the controlnetwork cannot learn to behave properly when an action and the corresponding reinforcement signal areseparated by a length of time that is greater than that of the eligibility memory.This problem is approached in this work through the method of reinforcement prediction (Sutton,1988). First of all, suppose that we have a prediction network P(x(t)) that maps the current state of thesystem (x(t)) into a measure of the expected future reinforcement (relative to a fixed control policy).More explicitly:

λ ισ τηε δισχουντ ϕαχτορ ϕορ ϕυτυρε ρεινϕορχεμεντ.Τηε ϕυνχτιον Π(ξ(τ)) χαν βε ϖιεωεδ ασ τηε γοοδνεσσ οϕ βεινγ ιν στατε ξ(τ). Νοω οβσερϖε τηατ:

P x t( )( ) = E λ τ − tR τ( ) τ =t∞∑ = E R t( )+λ λ τ − t−1R τ( ) τ =t+1∞∑ = E R t( )+λ P x t +1( ) ( ) { }Ανδ δεϕινε:

R'(t) = R(t)+λ P(x(t +1))− P(x(t))

R'(t) can be interpreted as a measure of the deviation of the actual reinforcement received fromthat which was expected by the prediction network (for an individual time-step). In other words, if R’> 0, then the system performed better in the last time-step than it expected to perform; and when R’ <0, the system performed worse than expected. This measure can be used as an internally-generatedreinforcement signal, that has the potential for delivering more meaningful reinforcement informationat every instant that a decision is made, even when the teacher is providing a very sparsereinforcement signal.It is important to note that the function

P x t( )( ) ισ αλσο ρελατιϖε το τηε χοντρολ πολιχψ ιμπλεμεντεδβψ τηε χοντρολ νετωορκ. Ασ τηισ χοντρολ πολιχψ αδαπτσ τηρουγη εξπεριενχε, σο μυστ τηισ πρεδιχτιονϕυνχτιον. Ιν τηισ ωορκ, ωε μακε υσε οϕ τηε μετηοδ οϕ Τεμποραλ Διϕϕερενχε Λεαρνινγ (Συττον, 1988) τοαχθυιρε τηε πρεδιχτιον ϕυνχτιον. Τηισ λεαρνινγ προχεσσ ισ περϕορμεδ ιν παραλλελ ωιτη τηε αδαπτατιον οϕτηε χοντρολ νετωορκ.Τηε Ρ∋ τηατ ωε χομπυτε ϕρομ τηε νον−στατιοναρψ χοντρολ πολιχψ ηασ σεϖεραλ ιμπορταντ προπερτιεσ:∞Τηε μεασυρε ρεωαρδσ ινχρεμενταλ ιμπροϖεμεντσ ιν περϕορμανχε. Ωηεν τηε χοντρολλερ δισχοϖερσαν αχτιον τηατ λεαδσ το α ηιγηερ λεϖελ οϕ περϕορμανχε τηαν ωηατ ωασ εξπεχτεδ, τηε χοντρολ νετωορκαδφυστσ ιτσελϕ συχη τηατ τηε προβαβιλιτψ οϕ εξεχυτινγ τηε σαμε αχτιον γιϖεν α σιμιλαρ σιτυατιον ισινχρεασεδ. Τηισ ρεσυλτσ ιν αν οϖεραλλ ιμπροϖεμεντ ιν τηε σψστεμ∋σ περϕορμανχε. Τηε πρεδιχτιον νετωορκθυιχκλψ αδαπτσ ιτσελϕ συχη τηατ ιτ εξπεχτσ τηισ νεω λεϖελ οϕ περϕορμανχε. Ατ τηισ ποιντ, εξεχυτιον οϕ τηεσαμε αχτιον ψιελδσ α νυλλ ιντερναλ ρεινϕορχεμεντ σιγναλ, ανδ α ποσιτιϖε σιγναλ ισ ονλψ ρεχειϖεδ ιϕ α νεωαχτιον ϕυρτηερ ιμπροϖεσ τηε περϕορμανχε.∞Τηε αβοϖε ιμπλιεσ τηατ εϖεν ωηεν τηε τεαχηερ ονλψ προϖιδεσ νεγατιϖε ρεινϕορχεμεντ ασ α ωαψοϕ σπεχιϕψινγ τηε δεσιρεδ βεηαϖιορ, τηε ιντερναλ ρεινϕορχεμεντ σιγναλ χαν προϖιδε ποσιτιϖερεινϕορχεμεντ ινϕορματιον ϕορ αχτιονσ τηατ χαυσε τηε σψστεμ το ρεχειϖε λεσσ νεγατιϖε ρεινϕορχεμεντ τηανιτ ωασ ρεχειϖινγ εαρλιερ.∞Μορε εϕϕεχτιϖε προπαγατιον οϕ ρεινϕορχεμεντ ινϕορματιον τηρουγη τιμε. Χονσιδερ α χοντρολλερ Ραπιδ Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ ϕορ Αυτονομουσ Ροβοτσ 6?ΑπζΦιγυρε 2: Στατε σπαχε ρεπρεσεντατιονοϕ α χοντρολλερ∋σ αχτιονσ. Φορ τηοσεποιντσ ωιτηιν σετ Α, τηε χοντρολλερκνοωσ τηε χορρεχτ σεθυενχε οϕαχτιονσ το δριϖε τηε σψστεμ τοποιντ π, ωηερε ποσιτιϖερεινϕορχεμεντ ισ ρεχειϖεδ.Ηοωεϖερ, ουτσιδε οϕ σετ Α, τηεσψστεμ ηασ νοτ ψετ λεαρνεδ τηεχορρεχτ αχτιονσ. Βψ υσινγ Ρ∋ ασ τηερεινϕορχεμεντ σιγναλ, τηε σψστεμισ αβλε το δελιϖερ α λαργε αμουντ οϕποσιτιϖε ρεινϕορχεμεντ τονετωορκ ωηεν τηε βουνδαρψ ισχροσσεδ ϕρομ ποιντ ζ το α ποιντ ινσετ Α. Τηισ ισ τηε χασε εϖεντηουγη ρεινϕορχεμεντ ϕρομ τηετεαχηερ ισ στιλλ σεϖεραλ τιμε−στεπσαωαψ.τηατ ηασ λεαρνεδ ϕορ αλλ ποιντσ ιν τηε σετ Α (Φιγυρε 2) τηε χορρεχτ σεθυενχεοϕ αχτιονσ το δριϖε τηε σψστεμ το ποιντ π, ωηερε ιτ ρεχειϖεσ ποσιτιϖερεινϕορχεμεντ ϕρομ τηε τεαχηερ. Ουτσιδε οϕ σετ Α (ε.γ. ποιντ ζ), ηοωεϖερ,τηε σψστεμ δοεσ νοτ κνοω ηοω το γετ ρελιαβλψ το ποιντ π, ανδ ιν τηεσεχασεσ, γενερατεσ ρανδομ αχτιονσ. Ονχε τηε σψστεμ ηασ ϖισιτεδ τηε ποιντσιν σετ Α α νυμβερ οϕ τιμεσ, τηε εξπεχτεδ ϕυτυρε ρεινϕορχεμεντ ωιλλ βεχομετηατ ωηιχη ισ ρεχειϖεδ ατ ποιντ π (ωιτη σομε δισχουντ ιν τηε νυμβερ οϕστεπσ ρεθυιρεδ το ρεαχη π). Τηυσ, τηε ιντερναλ ρεινϕορχεμεντ ϕορ μοϖινγϕρομ ανψ οϕ τηεσε ποιντσ τοωαρδσ π ωιλλ εϕϕεχτιϖελψ βε ζερο.Φορ τηε χασε οϕ ποιντ ζ, τηε εξπεχτεδ ϕυτυρε ρεινϕορχεμεντ ωιλλ βεσμαλλ, ιϕ νοτ ζερο, ανδ εξπεχτεδ ιντερναλ ρεινϕορχεμεντ ωιλλ αλσο βε ζερο(βεχαυσε ϕρομ ποιντ ζ, τηε σψστεμ ωιλλ τενδ το ωανδερ αιμλεσσλψ ουτσιδεοϕ τηε σετ Α). Ηοωεϖερ, τηερε ισ α σομε προβαβιλιτψ τηατ αν αχτιονχηοσεν ατ στατε ζ ωιλλ τακε τηε σψστεμ ιντο α ποιντ ωιτηιν Α − ι.ε. ϕρομ αστατε ωιτη λοω εξπεχτεδ ϕυτυρε ρεινϕορχεμεντ το α στατε ωιτη ηιγηεξπεχτεδ ϕυτυρε ρεινϕορχεμεντ. Ασ α ρεσυλτ, τηε ιντερναλ ρεινϕορχεμεντσιγναλ ωιλλ βε ηιγη, τηυσ ρεωαρδινγ τηε αχτιον τηατ βρουγητ τηε σψστεμιντο Α. Τηισ ισ τηε χασε εϖεν τηουγη τηε αχτυαλ ρεινϕορχεμεντ ϕρομ τηετεαχηερ ισ στιλλ σεϖεραλ τιμε−στεπσ αωαψ.∞Πρεϖεντιον οϕ οϖερ−λεαρνινγ. Ιϕ τηε εξτερναλ ρεινϕορχεμεντ σιγναλισ υσεδ το υπδατε τηε χοντρολ νετωορκ, ωειγητ υπδατεσ ωιλλ χοντινυε το βεμαδε ωηεν ποσιτιϖε ρεινϕορχεμεντ ισ ρεχειϖεδ, εϖεν ιϕ τηε νετωορκ ισαλρεαδψ χομπλετελψ χομμιττεδ το τηε χορρεχτ αχτιον. Τηισ χαν χαυσε προβλεμσ ιν τερμσ οϕ υννεχεσσαρψιντερϕερενχε ωιτη λεαρνινγ ιν οτηερ νεαρβψ ρεγιονσ οϕ τηε στατε σπαχε. Βψ υσινγ Ρ∋ ασ τηε ρεινϕορχεμεντσιγναλ, τηε σψστεμ ονλψ αδφυστσ ιτσ ωειγητσ ασ λονγ ιτ ισ νεχεσσαρψ το ενσυρε χομμιτμεντ το τηε χορρεχταχτιον(σ), ανδ τηεν λεαρνσ νο ϕυρτηερ. Τηυσ, οτηερ ρεγιονσ οϕ τηε στατε σπαχε χαν βε λεαρνεδ μορε εασιλψ,ανδ μορε νευραλ ηαρδωαρε χαν βε ρεσερϖεδ ϕορ λεαρνινγ δυρινγ λατερ εξπεριενχεσ.Τηε υπδατεδ νετωορκ αρχηιτεχτυρε ισ σηοων ιν Φιγυρε 3. Τηε πρεδιχτιον νετωορκ ισ α λινεαρ νευραλνετωορκ, ωιτη τηε ϕεατυρε δετεχτορ αχτιϖιτψ ϖεχτορ (Γ) σερϖινγ ασ τηε ινπυτ. Τηε ενϖιρονμενταλρεινϕορχεμεντ σιγναλ (Ρ) ισ νοω χομβινεδ ωιτη σψστεμ∋σ πρεδιχτιον οϕ ρεινϕορχεμεντ το γενερατε ανιντερναλ ρεινϕορχεμεντ σιγναλ (Ρ∋). Τηισ σιγναλ ισ νοτ ονλψ υσεδ το υπδατε τηε χοννεχτιονσ ινϖολϖεδ ιν τηεαχτιον σελεχτιον προχεσσ (Ω ανδ Ω∋), ιτ αλσο σερϖεσ ασ αν υπδατε σιγναλ ϕορ τηε πρεδιχτιον νετωορκ (Π).Εξπεριμενταλ ΡεσυλτσΙν τηισ σεχτιον, ωε ιλλυστρατε τηε βεηαϖιορ οϕ τηε σψστεμ τηρουγη α σεριεσ οϕ λεαρνινγ εξπεριμεντσ.Ατ τηισ τιμε, ωε αρε εσπεχιαλλψ ιντερεστεδ ιν υνδερστανδινγ ηοω τηε ρεινϕορχεμεντ πολιχψ αϕϕεχτσ τηελεαρνεδ βεηαϖιορ.Εξπεριμεντ 1: Χολλισιον ΑϖοιδανχεΥπ το τηισ ποιντ, τηε χολλισιον αϖοιδανχε προβλεμ ηασ βεεν τηε πριμαρψ ϕοχυσ οϕ ουρεξπεριμεντατιον. Σεϖεραλ διϕϕερεντ ρεινϕορχεμεντ πολιχιεσ ηαϖε βεεν εξπλορεδ:1. Πυνιση ρυννινγ ιντο αν οβσταχλε. Ωηεν τηισ πολιχψ ισ υσεδ, τηε νετωορκ ηασ α διϕϕιχυλτ τιμεδετερμινινγ ωηιχη αχτιον ισ αππροπριατε, βεχαυσε ιτ ισ ονλψ βεινγ τολδ ωηεν αν αχτιον ωασ α βαδ χηοιχε.Ασ α ρεσυλτ, τηε σψστεμ μυστ σπενδ α σιγνιϕιχαντ αμουντ οϕ τιμε σεαρχηινγ ϕορ τηε αχτιον τηατ ωιλλπροδυχεδ τηε δεσιρεδ βεηαϖιορ.2. Ρεωαρδ νοτ ρυννινγ ιντο αν οβσταχλε. Τηε νετωορκ οϕτεν θυιχκλψ δισχοϖερσ α ονε−μοϖε λοχαλμινιμυμ τηατ σατισϕιεσ τηε βασιχ ρεθυιρεμεντσ οϕ τηε βεηαϖιορ. Αν εξαμπλε οϕ τηισ ισ αλωαψσ μακινγ αϕορωαρδ ριγητ τυρν, χαυσινγ τηε ροβοτ το μοϖε ιν α χιρχλε. Ηοωεϖερ, τηε νετωορκ ϖερψ θυιχκλψ ανδχομπλετελψ χομμιτσ ιτσελϕ το τηισ σιμπλε στρατεγψ, ανδ ωηεν λατερ ϕαχεδ ωιτη α νεω σιτυατιον (συχη ασαν οβσταχλε ιν τηε πατη), ιτ ισ ϖερψ διϕϕιχυλτ ϕορ τηε ροβοτ το εξπλορε αλτερνατιϖε αχτιονσ.3. Πυνιση ϕορ ρυννινγ ιντο α ωαλλ ανδ ρεωαρδ ϕορ νοτ. Τωο συβ−χασεσ αρε ποσσιβλε:3Α. |Πυνισημεντ| < |Ρεωαρδ|. Τηισ τψπε οϕ πολιχψ εναβλεσ τηε ροβοτ το δεϖελοπ σηορτ χψχλεσ οϕμοϖεμεντσ, ωηιχη ρεσυλτ ωιτη οϖεραλλ ποσιτιϖε ρεινϕορχεμεντ. Ωηεν ϕαχεδ ωιτη αν οβσταχλε, α ϖερψχομμον βεηαϖιορ τηατ ισ λεαρνεδ ισ ονε ιν ωηιχη τηε ροβοτ μοϖεσ ϕορωαρδ, χολλιδεσ ωιτη τηε οβσταχλε,βαχκσ υπ ονε στεπ, ανδ τηεν ρεπεατσ τηε προχεσσ. Εϖεν τηουγη τηισ στρατεγψ ρεχειϖεσ νεγατιϖε Ραπιδ Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ ϕορ Αυτονομουσ Ροβοτσ 7σοναρσβυμπερσΦεατυρεΔετεχτορσΠοσσιβλεΑχτιονσΛΦΣΦΡΦΛΡΣΡΡΡΟυτπυτ ΑχτιονΩΩ∋ΙΦΑΙνπυτσΠΡεινϕορχεμεντΠρεδιχτιονΧομπυτατιονοϕ ΙντερναλΡεινϕορχεμεντΡ∋ΡΓΦιγυρε 3: Μοδιϕιεδ νετωορκ αρχηιτεχτυρε. Τηερεινϕορχεμεντ ινϕορματιον ϕρομ τηε τεαχηερ ισ ϕιρστχομβινεδ ωιτη τηε ουτπυτ οϕ τηε Πρεδιχτορ Νετωορκτο προδυχε αν ιντερναλ ρεινϕορχεμεντ σιγναλ, Ρ∋. Ιτ ιστηισ σιγναλ τηατ ισ υσεδ το υπδατε τηε ωειγητσ ιν τηεχοντρολ νετωορκ. Τηε Πρεδιχτορ Νετωορκ (Π) ισιμπλεμεντεδ ασ α λινεαρ ϕυνχτιον οϕ τηε ϕεατυρεδετεχτορ ουτπυτσ (Γ).ρεινϕορχεμεντ ϕορ τηε χολλισιον, ιτ μακεσ υπ ϕορ ιτ βψινσυρινγ τηατ ιτ ρεχειϖεσ α ηιγηερ δεγρεε οϕ ποσιτιϖερεινϕορχεμεντ ατ τηε νεξτ τιμε−στεπ.3Β. |Πυνισημεντ| > |Ρεωαρδ|. Τηισ πολιχψπροδυχεσ χοντρολ προγραμσ τηατ περϕορμ τηε βεστ ϕορ τηεχολλισιον αϖοιδανχε προβλεμ. Τηισ ισ δυε το α βαλανχεβετωεεν πολιχψ 1 (ϕρομ αβοϖε), ωηερε λεαρνινγ ρεθυιρεσ αλονγ τιμε, ανδ πολιχψ 2, ωηερε λεαρνινγ ηαππενσ σοθυιχκλψ τηατ τηε σψστεμ δοεσ νοτ ηαϖε αδεθυατεοππορτυνιτψ το εξπλορε τηε χοντρολ σπαχε.Φιγυρεσ 4 ανδ 5 σηοω τηε λεαρνινγ ρεσυλτσ οϕ υσινγπολιχψ 3Β το σολϖε τηε χολλισιον αϖοιδανχε προβλεμ.Φιγυρε 4 ταβυλατεσ α νυμβερ οϕ τηε ϕεατυρε δετεχτορσ τηατωερε χομμονλψ λεαρνεδ οϖερ σεϖεραλ εξπεριμεντσ, ανδτηε αχτιονσ τηατ τηεσε ϕεατυρε δετεχτορσ συππορτεδ. Ινμανψ χασεσ, τηε ινπυτ υνιτσ τηατ αχτιϖατε τηε ϕεατυρεδετεχτορσ λογιχαλλψ ματχη τηε πρεϕερρεδ αχτιονσ.Φιγυρε 5 σηοωσ τηε αχτυαλ ανδ ιντερναλ ρεινϕορχεμεντΣενσορψ Ινπυτσ ΣυππορτεδΑχτιονσΜιδ Ρανγε Λεϕτ ΣοναρΦαρ Ρανγε Λεϕτ ΣοναρΦαρ Ρανγε Υπ ΣοναρΣτραιγητ Φορωαρδ Φροντ ΒυμπερΝεαρ Ρανγε Φορωαρδ ΣοναρΜιδ Ρανγε Υπ ΣοναρΦαρ Ρανγε Υπ ΣοναρΣτραιγητ Ρεϖερσε Φαρ Ρανγε Υπ ΣοναρΣτραιγητ ΦορωαρδΡεαρ ΒυμπερΦαρ Ρανγε ΥπΡιγητ ΦορωαρδΛεϕτ ΦορωαρδΝεαρ Ρανγε Φορωαρδ ΣοναρΜιδ Ρανγε Φροντ ΣοναρΝεαρ Ρανγε Ριγητ ΣοναρΛεϕτ Ρεϖερσε Φιγυρε 4: Χομμον ϕεατυρε δετεχτορσ ανδ τηε αχτιονσ ϕορωηιχη τηεψ ϖοτε. Οϖερ α σετ οϕ σεϖεραλ λεαρνινγεξπεριμεντσ (πολιχψ 3Β), τηεσε ρυλεσ (ωιτη σομεϖαριατιον) ωερε χονσιστεντλψ λεαρνεδ.σιγναλσ ασ λεαρνινγ τακεσ πλαχε. Ωε σεε α σιγνιϕιχαντιμπροϖεμεντ ιν περϕορμανχε υπ τηρουγη αβουτ 300 τιμε−στεπσ (ασ μεασυρεδ βψ τηε αχτυαλ ρεινϕορχεμεντ χυρϖε).Αλσο νοτε τηατ τηε ιντερναλ ρεινϕορχεμεντ βεγινσ τοδεϖιατε ϕρομ τηε αχτυαλ ρεινϕορχεμεντ χυρϖε ατ αβουτ 100τιμε−στεπσ, δεμονστρατινγ τηατ τηε ρεινϕορχεμεντπρεδιχτορ ηασ βεγυν το λεαρν σομετηινγ υσεϕυλ. Βψ τηε600τη τιμε−στεπ, τηισ χυρϖε ηασ λεϖελεδ οϕϕ, ινδιχατινγτηατ τηε πρεδιχτορ ηασ λεαρνεδ το αντιχιπατερεινϕορχεμεντ το τηε βεστ οϕ ιτσ αβιλιτψ, ανδ τηατ τηεχοντρολλερ λεαρνινγ ηασ στοππεδ.Εξπεριμεντ 2: Ενϖιρονμενταλ ΕξπλορατιονΙν τηισ εξπεριμεντ, τηε γοαλ ισ το δεϖελοπ α βεηαϖιορτηατ χαυσεσ τηε ροβοτ το χοϖερ α λαργε αρεα οϕ ιτσενϖιρονμεντ. Τηε πολιχψ ρεινϕορχεσ τηισ βεηαϖιορ βψρεωαρδινγ τηε ροβοτ ϕορ μοϖινγ ιν α στραιγητ ϕορωαρδδιρεχτιον, ανδ πυνισηινγ ρεϖερσε μοϖεμεντσ. Ασ ιτ ισστιλλ ιμπορταντ το αϖοιδ οβσταχλεσ, τηισ ρυλε ισ χομβινεδ ωιτη πολιχψ 3Β.Ιτ ισ ποσσιβλε το ασσιγν διϕϕερεντ ωειγητσ το εαχη οϕ τηεσε τωο συβ−πολιχιεσ το ρεϕλεχτ λεαρνινγπριοριτιεσ. Ιτ ωασ οβσερϖεδ τηατ τηε συβ−πολιχψ γιϖεν ηιγηερ πριοριτψ ωασ λεαρνεδ ϕαστερ τηαν τηε οτηερανδ τψπιχαλλψ δομινατεδ τηε οτηερ.Εξπεριμεντ 3: Ωαλλ ΦολλοωινγΑ ρεινϕορχεμεντ πολιχψ ϕορ τηισ βεηαϖιορ ωηιχη ηασ βεεν ποσιτεδ ισ το ρεωαρδ τηε νετωορκ ωηεν ιτμοϖεσ ιν τηε στραιγητ ϕορωαρδ διρεχτιον ωηιλε αν οβσταχλε ισ δετεχτεδ ιν τηε μιδ ρανγε οϕ τηε λεϕτ σοναρ.Τηισ πολιχψ ισ δεσιγνεδ το ενχουραγε τηε ροβοτ το ϕολλοω στραιγητ σεχτιονσ οϕ ωαλλσ. Ιτ ισ ουρ βελιεϕ τηαττηε ρεινϕορχεμεντ πρεδιχτορ νετωορκ χαν προϖιδε συϕϕιχιεντ ινϕορματιον το ιντερναλλψ ρεωαρδ τηε ροβοτϕορ προπερλψ τυρνινγ χορνερσ ωηεν τηεψ αρε ενχουντερεδ. Τηισ ισ τηε συβφεχτ οϕ ουρ ονγοινγ εξπεριμεντσ.ΔισχυσσιονΤηισ ωορκ ηασ δραων ον τηε ρεσυλτσ ον ΤΔ (Τεμποραλ Διϕϕερενχε) Λεαρνινγ οϕ Συττον (Συττον, 1988),ασ ωελλ ασ τηοσε ον Θ−Λεαρνινγ (Βαρτο & Βραδτκε, 1991; Ωατκινσ & Δαψαν, 1992). Τηε πριμαρψδιϕϕερενχε ωιτη ουρ αλγοριτημ ισ ιν ιτσ μορε νευραλ οριεντατιον, ανδ ιν τηε τψπε οϕ πρεδιχτιϖεινϕορματιον τηατ ισ στορεδ ατ εαχη στατε. Ιν ουρ χασε, ωε ονλψ στορε τηε εξπεχτεδ ϕυτυρε δισχουντεδρεινϕορχεμεντ (Ωατκιν∋σ ς() ϕυνχτιον), ασ οπποσεδ το τηε εξπεχτεδ ϕυτυρε ρεινϕορχεμεντ ρελατιϖε το τηενεξτ αχτιον το βε τακεν (Θ−ϖαλυεσ). Τηε ινϕορματιον προϖιδεδ βψ τηε Θ−ϖαλυεσ ισ γιϖεν το σομε δεγρεεβψ τηε αχτιϖιτψ λεϖελσ οϕ τηε ουτπυτ υνιτσ, ιν τηατ τηοσε αχτιονσ τηατ ηαϖε τηε ηιγηερ Θ−ϖαλυεσ ωιλλ Ραπιδ Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ ϕορ Αυτονομουσ Ροβοτσ 8Φιγυρε 5: Αχτυαλ (υππερ χυρϖε) ανδ ιντερναλ ρεινϕορχεμεντ(λοωερ) οϖερ τηε χουρσε οϕ α σινγλε λεαρνινγ χολλισιοναϖοιδανχε εξπεριμεντ.τενδ το αχθυιρε ηιγηερ ανδ ηιγηερ αχτιϖιτψ λεϖελσ ασλεαρνινγ προγρεσσεσ.Ουρ πριμαρψ χοντριβυτιον ισ αν αττεμπτ τοιδεντιϕψ μορε εϕϕιχιεντ χοδινγ σχηεμεσ ϕορ στατεσπαχε ρεπρεσεντατιον. Ιν τηισ χασε, εϕϕιχιενχψχονστιτυτεσ τηε αμουντ οϕ εξπεριενχε νεχεσσαρψ τοψιελδ α χομπετεντ ρεαχτιϖε πολιχψ, ανδ τηε αμουντοϕ τιμε ρεθυιρεδ το αχτυαλλψ λεαρν τηε πολιχψ. Φορτηε εξπεριμεντσ δεσχριβεδ αβοϖε, λεαρνινγ ωασπερϕορμεδ ιν ρεαλ τιμε (ασ τηε αχτιονσ ωερε βεινγεξεχυτεδ βψ τηε ροβοτ), ανδ ροβοτ ωασ αλλοωεδ ατμοστ 30 μινυτεσ το αχθυιρε ιτσ προγραμ (αβουτ 1000τιμε−στεπσ). Τηεσε ρεσυλτσ αρε ποσσιβλε βψ αχομβινατιον οϕ τηε ρεινϕορχεμεντ πρεδιχτορ (ασδισχυσσεδ εαρλιερ), ανδ τηε ινπυτ στατε χοδινγσχηεμε υσεδ ατ τηε ϕεατυρε δετεχτορ λαψερ.Τηε λοχαλ ωιννερ−τακε−αλλ οπερατιον ατ τηεϕεατυρε δετεχτορ λαψερ ϕορχεσ μοδερατελψ διϕϕερεντ ινπυτ αχτιϖιτψ παττερνσ το αχτιϖατε διϕϕερεντ σετσ οϕϕεατυρε δετεχτορ υνιτσ. Ασ α ρεσυλτ, λεαρνινγ τηατ ισ περϕορμεδ ιν ονε ρεγιον οϕ τηε στατε σπαχε τενδσ νοτ τοιντερϕερε ωιτη λεαρνινγ ιν οτηερ ρεγιονσ οϕ τηε σπαχε, ασ ισ τηε χασε ωιτη Βαχκπροπαγατιον−βασεδρεινϕορχεμεντ λεαρνινγ αλγοριτημσ (Ωιλλιαμσ, 1987).Ονε τηε οτηερ ηανδ, λοχαλ συππορτ γιϖεν βψ ωιννινγ ϕεατυρε δετεχτορσ το νεαρβψ νειγηβορσ τενδσ τοχρεατε α τοπολογιχαλ μαππινγ οϕ τηε ινπυτ σπαχε (ϖον δερ Μαλσβυργ, 1987). Ασ α ρεσυλτ, ποιντσ τηατ αρενεαρβψ εαχη οτηερ ιν τηε ινπυτ σπαχε ωιλλ αχτιϖατε λαργελψ οϖερλαππινγ σετσ οϕ ϕεατυρε δετεχτορσ,αλλοωινγ τηεσε ποιντσ το σηαρε τηειρ χομμον εξπεριενχεσ, ψιελδινγ σομε δεγρεε οϕ γενεραλιζατιον.Στατε σπαχε ρεπρεσεντατιον ϕορ ρεινϕορχεμεντ λεαρνινγ ασ αππλιεδ το ροβοτσ ηασ αλσο βεεν αδδρεσσεδιν (Μαηαδεϖαν & Χοννελλ, 1992) υσινγ στατιστιχαλ χλυστερινγ τεχηνιθυεσ.ΧονχλυσιονσΡεαχτιϖε ορ βεηαϖιορ−βασεδ σψστεμσ ηαϖε βεεν οϕϕερεδ ασ αλτερνατιϖε αππροαχηεσ το τηε μορετραδιτιοναλ ΑΙ−βασεδ τεχηνιθυεσ ϕορ τηε δεσιγν οϕ ιντελλιγεντ χοντρολ σψστεμσ ϕορ αυτονομουσ ροβοτσ.Τηειρ αβιλιτψ το δεαλ ωιτη υνχερταιντιεσ ιν σενσινγ ανδ ιν αχτιον γενερατιον, ασ ωελλ ασ τηειρ λιμιτεδχομπυτατιοναλ ρεθυιρεμεντσ ηαϖε αλλοωεδ τηεμ το δεμονστρατε σομε λεϖελ οϕ συχχεσσ βεψονδ τηατ οϕ ΑΙσψστεμσ. Ηοωεϖερ, τηεσε σψστεμσ αρε χονστρυχτεδ ιν α τριαλ−ανδ−ερρορ ϕασηιον, ανδ χαν οϕτεν ρεθυιρε λονγπεριοδσ οϕ προγραμμινγ τιμε το ρελιαβλψ αχηιεϖε τηε δεσιρεδ βεηαϖιορ.Τηισ παπερ ηασ πρεσεντεδ αν αππροαχη το χονστρυχτινγ ρεαχτιϖε χοντρολ σψστεμσ τηατ αλλοωσ τηεπρογραμμερ (ορ τεαχηερ) το σπεχιϕψ ονλψ τηε δεσιρεδ βεηαϖιορ οϕ τηε προγραμ. Τηισ σπεχιϕιχατιον χομεσιν τηε ϕορμ οϕ α ρεινϕορχεμεντ πολιχψ (ρεωαρδσ ανδ πυνισημεντσ ϕορ χερταιν βεηαϖιορσ τηατ τηε ροβοτεξηιβιτσ), ϕρομ ωηιχη τηε λεαρνινγ αλγοριτημ μυστ ινϕερ α χοντρολ πολιχψ τηατ αττεμπτσ το μαξιμιζε τηερεωαρδσ ανδ μινιμιζε τηε πυνισημεντσ τηατ αρε ρεχειϖεδ. Σπεχιϕψινγ προγραμσ ιν τηισ ωαψ ισ υσεϕυλβεχαυσε τηε σπεχιϕιχατιον ηαππενσ ατ α λεϖελ τηατ ισ εασψ ϕορ τηε προγραμμερ το εξπρεσσ ανδ υνδερστανδ,ανδ ψετ τηε προγραμσ αρε εϖαλυατεδ ωιτηιν τηε ενϖιρονμεντ ιν ωηιχη τηεψ μυστ υλτιματελψ περϕορμ.Τηε προβλεμ οϕ προγραμμινγ ηοωεϖερ ηασ νοτ γονε αωαψ. Ιτ ηασ ονλψ σηιϕτεδ ϕρομ σπεχιϕψινγ σετσοϕ ρεαχτιϖε ρυλεσ το σπεχιϕψινγ ρεινϕορχεμεντ πολιχιεσ τηατ λεαδ τηε λεαρνινγ σψστεμ το δισχοϖερ σετσ οϕρυλεσ τηατ αχχομπλιση τηε δεσιρεδ τασκ. Ασ ωασ δεμονστρατεδ ιν ουρ εξπεριμεντσ δεσχριβεδ αβοϖε, τηισσεχονδ προχεσσ ισ αλσο αν ιτερατιϖε ονε, ωηερε τηε ϕιναλ βεηαϖιορ ισ οβσερϖεδ, τηε ρεινϕορχεμεντ πολιχψ ισαδφυστεδ, ανδ τηε λεαρνινγ προχεσσ ισ τηεν ρεπεατεδ.Τηε χυρρεντ χηαλλενγε ισ το χονστρυχτ πρινχιπλεσ ϕρομ ωηιχη ρεινϕορχεμεντ πολιχιεσ χαν βε δεσιγνεδ,συχη τηατ τηε τιμε ρεθυιρεδ το λεαρν α δεσιρεδ βεηαϖιορ ισ μινιμιζεδ. Ωιτη τηισ γοαλ ιν μινδ, τωοδιρεχτιονσ αρε βεινγ πυρσυεδ:∞Σταγεδ Λεαρνινγ ισ α τεχηνιθυε ιν ωηιχη παρτιαλ σολυτιονσ το α προβλεμ αρε ϕιρστ ταυγητ το τηεροβοτ βεϕορε ιτ ισ εξπεχτεδ το σολϖε τηε εντιρε προβλεμ (Λεωισ, Φαγγ, & Σολιδυμ, 1992; Λιν, 1993). Τηισ ισαχχομπλισηεδ βψ ϕιρστ πρεσεντινγ τηε ροβοτ ωιτη α ρεινϕορχεμεντ πολιχψ τηατ ενχουραγεσ τηεδεϖελοπμεντ οϕ τηε παρτιαλ σολυτιονσ. Ονχε τηε ροβοτ ηασ οβταινεδ τηισ ιντερμεδιατε λεϖελ οϕ Ραπιδ Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ ϕορ Αυτονομουσ Ροβοτσ 9χαπαβιλιτψ, τηε ρεινϕορχεμεντ πολιχψ ισ χηανγεδ συχη τηατ τηε ροβοτ ισ τηεν ρεθυιρεδ το σολϖε τηε εντιρεπροβλεμ ιν ορδερ το ρεχειϖε ποσιτιϖε ρεινϕορχεμεντ. Τηισ τεχηνιθυε χαν βε υσεδ το λεαδ τηε ροβοτ αλονγ ασπεχιϕιχ πατη οϕ λεαρνινγ, σιγνιϕιχαντλψ ρεδυχινγ τηε αμουντ οϕ σεαρχη τηατ ισ νεχεσσαρψ το δισχοϖερ απρογραμ τηατ προδυχεσ τηε δεσιρεδ βεηαϖιορ. Τηε βεηαϖιορ−βασεδ δεχομποσιτιονσ ϕορ τηε λεαρνινγσψστεμ δεσχριβεδ ιν (Μαηαδεϖαν & Χοννελλ, 1992) αλσο ηασ σομε ιντερεστινγ παραλλελσ το σταγεδλεαρνινγ.∞Λεαρνινγ βψ Δεμονστρατιον ισ αν αππροαχη ιν ωηιχη μοτορ προγραμσ αρε δεμονστρατεδ το τηεροβοτ βψ τηε ηυμαν (Φαγγ, 1993; Ηανδλεμαν & Λανε, 1993; Λιν, 1993; Λιυ & Ασαδα, 1992). Τηε ροβοτ ϕιρστλεαρνσ το μιμιχ τηε βεηαϖιορ οϕ τηε ηυμαν τηρουγη α μορε συπερϖισεδ λεαρνινγ αππροαχη.Ρεινϕορχεμεντ λεαρνινγ ισ τηεν αππλιεδ το ϕυρτηερ ρεϕινε τηε λεαρνεδ μοτορ προγραμσ συχη τηατ τηεψ αρεβεττερ ματχηεδ ωιτη τηε ροβοτ∋σ οων σενσορψ ανδ αχτυατιον αβιλιτιεσ.ΑχκνοωλεδγμεντσΤηε αυτηορσ ωουλδ λικε το τηανκ Δρ. Μιχηαελ Αρβιβ, Γαυραϖ Συκηατμε, Μικε ΜχΗενρψ, Αμανδα Βισχηοϕϕ,Νιχολασ Σχηωειγηοϕερ, Τονψ Λεωισ, ϑασον Βαγλεψ, Παραγ Βαταϖια, Ανανδ Ραμακρισηνα, ανδ Ματηεω Λαμβ ϕορ τηειρχομμεντσ, συγγεστιονσ ανδ ηελπ δυρινγ τηε χουρσε οϕ τηισ ωορκ. Τηε νευραλ μοδελ ηασ βεεν ιμπλεμεντεδ ιν ΝΣΛ (ΝευραλΣιμυλατιον Λανγυαγε (Ωειτζενϕελδ, 1991)), ωηιχη ισ αϖαιλαβλε ϖια ανονψμουσ ϕτπ ϕρομ ψοριχκ.υσχ.εδυ. Μορεινϕορματιον μαψ βε οβταινεδ βψ χονταχτινγ Αλϕρεδο Ωειτζενϕελδ (αλϕρεδο≅ρανα.υσχ.εδυ). Τηισ ωορκ ηασ βεενσυππορτεδ ιν παρτ βψ γραντσ ϕρομ τηε Υνιϖερσιτψ οϕ Σουτηερν Χαλιϕορνια Γραδυατε Σχηοολ, Σχηοολ οϕ Ενγινεερινγ, ανδΧομπυτερ Σχιενχε Δεπαρτμεντ, ανδ βψ τηε Ηυμαν Φροντιερσ Σχιενχε Προγραμ.ΡεϕερενχεσΑρβιβ, Μ. Α. (1989). Σχηεμασ ανδ Νευραλ Νετωορκσ ϕορ Σιξτη Γενερατιον Χομπυτινγ. ϑουρναλ οϕ Παραλλελ ανδ ΔιστριβυτεδΧομπυτινγ, 6, 185−216.Αρκιν, Ρ. Χ. (1990). Ιντεγρατινγ βεηαϖιοραλ, περχεπτυαλ, ανδ ωορλδ κνοωλεδγε ιν ρεαχτιϖε ναϖιγατιον. Ροβοτιχσ ανδ ΑυτονομουσΣψστεμσ, 6, 105−122.Βαρτο, Α. Γ., & Βραδτκε, Σ. Η. (1991). Ρεαλ−Τιμε Λεαρνινγ ανδ Χοντρολ υσινγ Ασψνχηρονουσ Δψναμιχ Προγραμμινγ (ΤΡ Νο. 91−57).Δεπαρτμεντ οϕ Χομπυτερ Σχιενχε, Υνιϖερσιτψ οϕ Μασσαχηυσεττσ, Αμηερστ.Βαρτο, Α. Γ., Συττον, Ρ. Σ., & Ανδερσον, Χ. Ω. (1983). Νευρονλικε Αδαπτιϖε Ελεμεντσ Τηατ Χαν Σολϖε Διϕϕιχυλτ Λεαρνινγ ΧοντρολΠροβλεμσ. ΙΕΕΕ Τρανσαχτιονσ ον Σψστεμσ, Μαν, ανδ Χψβερνετιχσ, ΣΜΧ−5, 834−46.Βεκεψ, Γ. Α., & Τομοϖιχ, Ρ. (1986). Ρεϕλεξ Χοντρολ οϕ Ροβοτ Αχτιονσ. Ιν ΙΕΕΕ Ιντερνατιοναλ Χονϕερενχε ον Ροβοτιχσ ανδ Αυτοματιον,(ππ. 240−247). Σαν Φρανχισχο.Βροοκσ, Ρ. Α. (1986). Α Ροβυστ Λαψερεδ Χοντρολ Σψστεμ ϕορ α Μοβιλε Ροβοτ. ΙΕΕΕ ϑ. Ροβοτιχσ ανδ Αυτοματιον, ΡΑ−2(ΡΑ−2), 14−23.Βροοκσ, Ρ. Α. (1991). Ιντελλιγενχε Ωιτηουτ Ρεασον (Α.Ι. Μεμο Νο. 1293). ΜΙΤ.Φαγγ, Α. Η. (1993). Δεϖελοπμενταλ Ροβοτιχσ: Α Νεω Αππροαχη το τηε Σπεχιϕιχατιον οϕ Ροβοτ Προγραμσ. Ιν Γ. Α. Βεκεψ & Κ. Ψ.Γολδβεργ (Εδσ.), Νευραλ Νετωορκσ ιν Ροβοτιχσ (ππ. 459−86). Νορωελλ, Μασσαχηυσεττσ: Κλυωερ Αχαδεμιχ Πυβλισηερσ.Φαγγ, Α. Η., & Αρβιβ, Μ. Α. (1992). Α Μοδελ οϕ Πριματε ςισυαλ−Μοτορ Χονδιτιοναλ Λεαρνινγ. ϑουρναλ οϕ Αδαπτιϖε Βεηαϖιορ, 1(1), 3−37.Ηανδλεμαν, Δ. Α., & Λανε, Σ. Η. (1993). Φαστ Σενσοριμοτορ Σκιλλ Αχθυισιτιον Βασεδ ον Ρυλε−Βασεδ Τραινινγ οϕ Νευραλ Νετσ. Ιν Γ. Α.Βεκεψ & Κ. Ψ. Γολδβεργ (Εδσ.), Νευραλ Νετωορκσ ιν Ροβοτιχσ (ππ. 255−70). Νορωελλ, Μασσαχηυσεττσ: Κλυωερ Αχαδεμιχ Πυβλισηερσ.Κλοπϕ, Α. Η. (1982). Τηε Ηεδονιστιχ Νευρον. Ωασηινγτον, Δ. Χ.: Ηεμισπηερε.Λεωισ, Μ. Α., Φαγγ, Α. Η., & Σολιδυμ, Α. (1992). Γενετιχ Προγραμμινγ Αππροαχη το τηε Χονστρυχτιον οϕ α Νευραλ Νετωορκ ϕορΧοντρολ οϕ α Ωαλκινγ Ροβοτ. Ιν Προχεεδινγσ οϕ τηε 1992 ΙΕΕΕ Χονϕερενχε ον Ροβοτιχσ ανδ Αυτοματιον, (ππ. 2618−23). Νιχε,Φρανχε:Λιν, ϑ. ϑ. (1993). Ηιεραρχηιχαλ Λεαρνινγ οϕ Ροβοτ Σκιλλσ βψ Ρεινϕορχεμεντ. Ιν Προχεεδινγσ οϕ τηε 1993 ΙΕΕΕ Χονϕερενχε ον ΝευραλΝετωορκσ, (ππ. 181−6). Σαν Φρανχισχο, Χαλιϕορνια: ΙΕΕΕ.Λιυ, Σ., & Ασαδα, Η. (1992). Τρανσϕερρινγ Μανιπυλατιϖε Σκιλλσ το Ροβοτσ − Ρεπρεσεντατιον ανδ Αχθυισιτιον οϕ Τοολ Μανιπυλατιϖε ΣκιλλσΥσινγ α Προχεσσ Δψναμιχ Μοδελ. ϑουρναλ οϕ Δψναμιχ Σψστεμσ Μεασυρεμεντ ανδ Χοντρολ−Τρανσαχτιονσ οϕ τηε ΑΣΜΕ, 114(2), 220−8.Μαεσ, Π., & Βροοκσ, Ρ. Α. (1990). Λεαρνινγ το Χοορδινατε Βεηαϖιορσ. Ιν ΑΑΑΙ, (ππ. 796−802). Βοστον, ΜΑ.Μαηαδεϖαν, Σ., & Χοννελλ, ϑ. (1992). Αυτοματιχ Προγραμμινγ οϕ Βεηαϖιορ−Βασεδ Ροβοτσ Υσινγ Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ. ΑρτιϕιχιαλΙντελλιγενχε, 55, 311−365.Σαμυελ, Α. Λ. (1967). Σομε Στυδιεσ ιν Μαχηινε Λεαρνινγ Υσινγ τηε Γαμε οϕ Χηεχκερσ. ΙΒΜ ϑουρναλ οϕ Ρεσεαρχη ανδ Δεϖελοπμεντ,11, 601−17.Συττον, Ρ. Σ. (1988). Λεαρνινγ το Πρεδιχτ βψ τηε Μετηοδσ οϕ Τεμποραλ Διϕϕερενχεσ. Ιν Μαχηινε Λεαρνινγ 3 (ππ. 9−44). Βοστον: ΚλυωερΑχαδεμιχ Πυβλισηερσ.ςερσχηυρε, Π. Φ. Μ. ϑ., & Κρ�σε, Β. ϑ. Α. (1992). Διστριβυτεδ Αδαπτιϖε Χοντρολ: Τηε Σελϕ−Οργανιζατιον οϕ Στρυχτυρεδ Βεηαϖιορ. Ροβοτιχσανδ Αυτονομουσ Σψστεμσ, 9, 181−196.ϖον δερ Μαλσβυργ, Χ. (1987). Ορδερεδ Ρετινοτεχταλ Προφεχτιονσ ανδ Βραιν Οργανιζατιον. Ιν Φ. Ε. Ψατεσ, Α. Γαρϕινκελ, Δ. Ο. Ωαλτερ, &Γ. Ψατεσ (Εδσ.), Σελϕ−Οργανιζινγ Σψστεμσ − Τηε Εμεργενχε οϕ Ορδερ (ππ. 265−78). Νεω Ψορκ: Πλενυμ Πρεσσ.Ωατκινσ, Χ. ϑ. Χ. Η., & Δαψαν, Π. (1992). Θ−Λεαρνινγ. Μαχηινε Λεαρνινγ, 8(3), 279−92.Ωειτζενϕελδ, Α. (1991). ΝΣΛ − Νευραλ Σιμυλατιον Λανγυαγε ςερσιον 2.1 (ΤΡ Νο. ΤΡ 91−05). Χεντερ ϕορ Νευραλ Ενγινεερινγ,Υνιϖερσιτψ οϕ Σουτηερν Χαλιϕορνια, Λοσ Ανγελεσ, ΧΑ.Ωιλλιαμσ, Ρ. ϑ. (1987). Ρεινϕορχεμεντ Λεαρνινγ Χοννεχτιονιστ Σψστεμσ (ΤΡ Νο. ΝΥ−ΧΧΣ−87−3). Νορτηεαστερν Υνιϖερσιτψ, Χολλεγε οϕΧομπυτερ Σχιενχε.