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Zusammenfassung
Es wird die Entwicklung einer generischen, kognitiven Systemarchitektur basierend auf dem Rasmussen-
Schema menschlicher kognitiver Leistungen beschrieben. Hauptaugenmerk liegt auf der konsequenten

Verwendung einer zentral hinterlegten

Wissensbasis

und spezifischen, darauf operierenden

Verarbeitungsalgorithmen zur Abbildung kognitiver Subfunktionen. Diese umfassen Inferenz-, Such- sowie
Constraint-Satisfaction-basierte Methoden. Das zur Validierung entwickelte Softwareframework COSA2?
wurde zur UAV-Missionsplanung eingesetzt. Im Bereich der sensornahen Informationsverarbeitung werden

Ansatze aus dem kognitiven Radar erlautert.

1. EINLEITUNG

Der Einzug komplexer Automation revolutionierte eine
Vielzahl klassischer Industriezweige. Insbesondere die
Luftfahrtbranche zeigte sich, etwa durch die Einfiihrung
des Zwei-Personen-Cockpits oder zukunftiger,
unbemannter Luftfahrzeuge, immer wieder als Triebfeder
innovativer Automatisierungskonzepte. Die Rolle des
menschlichen Bedieners im Arbeitsprozess verschiebt
sich hierbei von der Ubernahme einfacher, manueller
Steuerungsaufgaben hin zur kognitiv anspruchsvolleren
Uberwachung der Automatisierungsfunktionen.

Das Forschungsfeld der kognitiven Automation [1] befasst
sich mit der Ausgestaltung solcher hochautomatisierter,
Mensch-Maschine-Systeme, welche durch die
zunehmende Berlcksichtigung der hdheren kognitiven
Fahigkeiten des Menschen wesentlich durch Erkenntnisse
der kognitiven Psychologie und Methoden der Robotik
und kiinstlichen Intelligenz gekennzeichnet ist.
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BILD 1. Dual-Mode Konzept der kognitiven Automation

Nach dem Dual-Mode Konzept (BILD 1) der kognitiven
Automation beruht die Umsetzung auf ziele-basierten,
intelligenten Software-Agenten (dargestellt durch einen
Roboterkopf) zur Erhéhung des Automationsgrades
konventioneller Komponenten oder zur Unterstiitzung des
Bedieners als Assistenzsystem. Eine malgebliche
Herausforderung bei der realen Umsetzung kognitiv
automatisierter ~ Systeme  stellt die  Verarbeitung
verrauschter Sensordaten dar, welche in Unsicherheit bei
der Schéatzung des Umweltzustandes resultiert und bei
der Implementierung einer kognitiven Systemarchitektur
bericksichtigt werden muss.

In Kapitel 2 wird das Rasmussen-Schema menschlicher
kognitiver Leistungen als Grundlage fir die Entwicklung
einer kognitiven Systemarchitektur vorgestellt. Kapitel 3
befasst sich mit der Abbildung einzelner, kognitiver
Subfunktionen auf Verarbeitungsalgorithmen. In Kapitel 4
wird eine Anwendung der realisierten Systemarchitektur
COSAZ? (COgnitive System Architecture with Centralized
Ontology and Specific Algorithms) im Bereich der UAV-
Missionsplanung beschrieben. Des Weiteren wird eine
sensornahe Erweiterung des Konzepts auf das kognitive
Radar erlautert. Kapitel 5 schliet den Artikel mit einer
Zusammenfassung ab.

2. ARCHITEKTURKONZEPT

Die  Abbildung hoherer  kognitiver  menschlicher
Fahigkeiten wurde zum einen in der Psychologie und
Kognitionswissenschaft [2] durch ganzheitliche,
Prozessmodelle menschlicher Kognition untersucht.
Symbolbasierte, integrierte kognitive Architekturen wie
SOAR [3] und ACT-R [4] dienen der Simulation und
experimentellen Uberpriifung wesentlicher
Fragestellungen wie dem Aufbau von Kurz- und
Langzeitspeicher, die Reprasentationsform der
Wissenselemente, sowie die funktionalen Prozesse, die
auf diesen  Strukturen operieren, inklusive der
Lernprozesse, die sie modifizieren. In diesem Artikel wird
das im folgenden Abschnitt beschriebene Rasmussen-
Schema als tbergeordnetes Prozessmodell gewahit.

Wesentlichen Einfluss bei der Abbildung kognitiver
Fahigkeiten hatte auch die Informatik [5]. Ein Fokus liegt
hierbei in der Entwicklung effizienter Algorithmen, mit dem
Ziel realzeitlicher Verarbeitung, kurzen Reaktionszeiten,
sowie der  formalisierten Beschreibung ihrer
Eigenschaften [6]. Insbesondere die in der Robotik haufig
angewandten, geschichteten Architekturmodelle [7] sowie
die in Kapitel 3 beschrieben Methoden der kinstlichen
Intelligenz  spielen  bei der  Entwicklung  der
Systemarchitektur COSA? eine grol3e Rolle. Im Gegensatz
zu den meisten Robotik-Architekturen soll hierbei jedoch
der ganzheitliche Anspruch einer integrierten kognitiven
Architektur durch die Verwendung einer zentralen
Wissensbasis gewahrt bleiben.
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2.1. Das Rasmussen-Schema

Das Rasmussen-Schema [8] st ein aus der
Kognitionswissenschaft  heraus  motiviertes  Modell
menschlichen  Verhaltens, das urspringlich  zur

ergonomischen Analyse und Auslegung von Mensch-
Maschine-Systemen entwickelt wurde. Es basiert auf den
drei  Regulationsebenen  des  fertigkeitsbasierten,
regelbasierten und wissensbasierten Verhaltens, die je
nach Situation und Trainingsstand zum Teil gleichzeitig

zur Anwendung kommen (BILD 2).
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BILD 2. Regulationsebenenmodell menschlicher

Informationsverarbeitung. [8] zitiert nach [9]

Das fertigkeitsbasierte Verhalten beschreibt unbewusst
ablaufende, hochautomatisierte sensomotorische
Fahigkeiten des Menschen. Diese hochintegrierte
kontinuierliche Regulationsebene verlduft ohne Zuteilung
von Aufmerksamkeitsressourcen. Ausgeldst werden diese
Bewegungsmuster entweder durch aus den sensorischen
Eingaben durch Merkmalsbildung erzeugten Zeichen oder
durch Prozeduren der ndchsthéheren Ebene.

Regelbasiertes Verhalten beschreibt die Aktivierung
solcher Prozedursequenzen in bekannten, haufig
wiederkehrenden Situationen. Wird eine solche Situation
durch Zeichen der Merkmalsbildung erkannt, und kann sie
mit einer gespeicherten Aufgabe assoziiert werden, so
resultiert dies in der Ausfihrung der zugeordneten
Prozedur unter mafiger Belastung der
Aufmerksamkeitsressourcen. Das Erlernen dieser Regeln
erfolgt entweder durch eigene Erfahrung mit erfolgreichen
Verhaltensmustern in der jeweiligen Situation oder durch
Austausch bzw. Instruktionen durch andere Personen.

In unbekannten Situationen, d.h. Situationen fiir die kein
regelbasiertes Verhalten mdglich ist, kommt die héchste
Ebene, das wissensbasierte und an expliziten Zielen
orientierte Verhalten zum Tragen. Diese Art der
semantikbehafteten Deliberation bietet gréRtmaogliche
Flexibilitdt der Handlungen, beansprucht jedoch auch die
Aufmerksamkeits- und Verarbeitungsressourcen maximal.

2.2. Das interpretierte Rasmussen-Schema

Im Kontext der ,Dual-Mode Cognitive Automation® [1]
schlagen Onken & Schulte eine interpretierte Variante des
klassischen = Rasmussen-Schemas BILD 2 unter
Bericksichtigung informationsverarbeitender Aspekte vor
(BILD 3).

Die vorgeschlagenen Anderungen stellen eine mit
etablierten informationstechnischen Begriffen konsistente
Darstellung sicher. So steht der wissensverarbeitende
Charakter im Vordergrund. Dies kommt insbesondere in
der generischen Darstellung der innerhalb des grauen
Rechtecks benannten kognitiven Subfunktionen in BILD 4
zum Ausdruck.
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BILD 4. Formale Beschreibung kognitiver

Subfunktionen ([1], S. 67)

Das in blau dargestellte a-priori Wissen bezeichnet
implizit oder explizit vorhandenes Hintergrundwissen.
Dieses wird in Form von semantisch codierten ,Chunks®
im  Langzeitspeicher  abgelegt  und Uber die
Verarbeitungsdauer als statisch angesehen. In rot
dargestellt hingegen ist das situative Wissen, das als Ein-
und Ausgangsdatum der Subfunktion dient.

Die konsequente Anwendung dieser Darstellungsweise
fuhrte zur Umbenennung der Subfunktionen ,Prozeduren
fiir Aufgaben* zu ,Task Execution® und ,sensomotische
Muster* zu ,Action Control“, da diese eher Wissen als
Funktionen bezeichnen. Die Subfunktionen ,Erkennung*
und ,Assoziation Zustand/Aufgabe“ wurden zur ,Task
Determination® kombiniert.

Um Verwechslungen mit den in der Informatik etablierten
Begriffen  wissensverarbeitendes und regelbasiertes
System zu vermeiden und stattdessen die priméar
relevanten Wissenselemente zu betonen, wurden zudem
die Abstraktionsebenen umbenannt. Im Folgenden
werden die Ebenen mit Bezug auf das interpretierte
Rasmussen-Schema entsprechend als fertigkeitsbasiert

(engl. skill-based), prozedurbasiert (engl. procedure-
based) und konzeptbasiert (engl. concept-based)
bezeichnet.

2.21. Feature Formation

Auf der unterbewussten, fertigkeitsbasierten Ebene ist die
.Feature Formation“ Subfunktion besonders relevant. lhre
Aufgabe ist die Abstraktion von kontinuierlichen
Sinneseindricken hin zu rdumlich-zeitlichen ,cues” (dt. in
etwa Signale, Zeichen).

Analog zur Unterscheidung zwischen Signalen, Zeichen
und Symbolen im klassischen Rasmussen-Modell kann
ein Sinneseindruck je nach Kontext unterschiedlich
interpretiert werden:

. »Control-relevant-cues® (auf der
fertigkeitsbasierten Ebene) zur direkten Steuerung
sensomotorischer Muster.

. »rask-relevant cues” (auf der prozedurbasierten

Ebene) aktivieren gespeicherte Prozeduren. Dabei wird
zwischen aufgrund der ,Task Agenda® erwarteten cues

(Typ 1) und unvorhergesehen Ereignissen (Typ 2)
unterschieden.

. Lldentification-relevant cues” (auf der
konzeptbasierten Ebene) treten schlieRlich beim

aufmerksamen Beobachten des Arbeitsprozesses bzw.
der Reflexion Uber Vorgdnge in der Umgebung auf.
Hierbei werden die wahrgenommenen Sinneseindriicke
zu einem oder mehreren, gleichzeitig auftretenden
Symbolen verarbeitet.

2.2.2. Action Control

Die fertigkeitsbasierte Subfunktion ,Action Control* dient
der Aussteuerung unmittelbarer ,sensomotorischer
Muster”. Diese erlernten Muster dienen der Kontrolle des
Bewegungsapparats unter Berucksichtigung
verschiedener Regel- und Feedbackschleifen. Diese
Handlungen werden durch ,action instructions* oder durch
,control-relevant cues* aus der fertigkeitsbasierten Ebene
ausgelost.

2.2.3. Task Determination

Die prozedurbasierte Subfunktion ,Task Determination®
kontrolliert die Ausfihrung der aktuellen Handlungen (der
sog. ,tasks") in bekannten Aufgabensituationen. In BILD 5
ist hierzu der durch die Wahrnehmungen der ,Feature
Formation® Subfunktion aufgespannte ,situational feature
space” symbolisch dargestellt.

Task Situations

matehing . ——=~

Task

" task-refevant [ Determination | current task
cues (intent) =T1

N

situational
feature space

BILD 5. Kognitive Subfunktion ,Task Determination®

(11, S. 70)

Er beinhaltet bekannte cues, aus denen im Zuge eines
Mustererkennungsprozesses die aktuellen ,task-relevant
cues* erkannt werden. Sollten mehrere task-relevant cues
gleichzeitig aktiviert sein, so muss priorisiert werden.
Obwohl Ziele auf dieser Ebene nicht explizit berticksichtig
werden, so sind sie doch implizit aufgrund der
urspriinglichen Lernphase der Reaktion vorhanden.

2.2.4. Task Execution

Sobald die aktuelle Aufgabe bestimmt ist, kann mit der
Durchfiihrung begonnen werden. Die Hauptfunktionalitat
dieser Subfunktion (,Task Execution®) ist es daher, die
abstrakt formulierte Aufgabe der prozedurbasierten Ebene
auf das Granularitdtslevel einzelner Aktionen (sog.
»actions”) herunterzubrechen. Hierbei handelt es sich um
.kochrezeptartige” Sequenzen (sog. ,Procedures®), die je
nach Trainingslevel sehr umfanglich sein kénnen.

2.2.5.

Wie alle Subfunktionen auf der wissensbasierten Ebene
kommt die Subfunktion ,/dentification“ in unbekannten
Situationen (d.h. Situationen fir die kein task-relevant cue
bekannt ist) zum Einsatz, um aus bekanntem a-priori
Wissen eine geeignete Handlungsstrategie herzuleiten.
Hierzu dienen zunachst die aus dem ,situational feature
space“ der ,Feature Formation* Subfunktion erkannten
Jdentification-relevant cues”. Diese aktivieren hierbei das
in Form von ,Concepts” hinterlegte a-priori Wissen. Durch
die Assoziation dieses ,Hintergrundwissens” werden neue
Informationen Gber die Umgebung inferriert und stellen als
~Matching Concepts* die Grundlage fur  die
Situationsbewertung dar.

Identification
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2.2.6. Goal Determination

Die  Subfunktion ,Goal Determination“ vergleicht
anschliefend das in Form von ,matching concepts®

abstrahierte  Situationsverstandnis mit gewinschten
Zielstdnden, abgeleitet aus dem Wissen Uber
.Motivational =~ Contexts“. Die ,Goal Determination“
Subfunktion nimmt eine Mittlerrolle zwischen der

Jdentification® und der ,Planning“-Subfunktion war, da
Abweichungen der  Situation vom  gewlnschten
Sollzustand die Aktivierung eines Zieles (genau diesen
wieder zu erreichen) nach sich zieht.

2.2.7. Planning

Der  durch ,Goal  Determination* angezeigten
Abweichungen der wahrgenommenen Ist-Situation von
der gewlnschten Soll-Situation kann durch die
Ausfihrung von Handlungen entgegengewirkt werden.
Die Aufgabe der Subfunktion ,Planning” besteht darin,
eine geeignete Sequenz an Handlungen (die sog. ,fask
agenda®) zu erzeugen, um die Umwelt in einen Zustand
zu Uberfuhren, in dem die ,Goal Determination“
Subfunktion keine Zieleverletzung mehr erkennt. Die
generell ausfiihrbaren Handlungsmdglichkeiten
entstammen dem Wissen Uber , Task Options*.

task
candidate

Concepts Motivational Contexts Task Options
matching goals &
e . concepts | Goal constraints } R
Identification 2 R ——: Planning
Determination :

BILD 6. Projektionsbasierter Planungsalgorithmus

Wie in BILD 6 gezeigt, wird der Anspruch der zentralen
Wissensreprasentation durch die Wiederverwendung des
a-priori Wissens der Subfunktionen Identification und
Goal Determination sichergestellt. Eine im aktuellen
Zustand ausfihrbare Task Option wird als Task
Candidate eine oder mehrere Zeitschritte die Zukunft
projiziert. Der daraus entstehende Zustand wird mit Hilfe
der Identification und Goal Determination Subfunktionen
interpretiert und auf Zielverletzungen bewertet bis eine
zielfihrende Handlungssequenz gefunden wurde. Diese
wird als task agenda abgespeichert und dient
anschlielend der ,Task Determination“ Subfunktion mit
den zugehdrigen Typ 1 cues als Eingabe zur sukzessiven
Durchfiihrung der Handlungen.
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BILD 7. Berechnete Struktur einer Task Agenda

In BILD 7 ist die Struktur einer umfangreicheren Task
Agenda gezeigt. In rot dargestellt sind zwei parallele
Handlungen (or und o02) die zu den (noch nicht
festgelegten) Zeitpunkten fos und to2 ausgefuhrt werden.
Die ausgehenden Kanten bezeichnen die erwarteten
Effekte der Handlung (er= es:=true; e5:=[0,5[ ) welche
wiederum in der Projektionsphase die in grin
dargestellten ldentifikationsregeln r1 und r2 (mit Dauer
Dr1=100 bzw. Dr=[10,50]) auslésen. Danach kann
Handlung os ausgefuhrt werden, welche tber Regel r3 in
einen Zielzustand fuhrt.

3. IMPLEMENTIERUNG COSA?

Das im vorigen Kapitel dargelegte Prozessmodell auf
Grundlage des interpretierten Rasmussen-Schemas,
sowie die Verarbeitungsschritte durch die einzelnen
kognitiven Subfunktionen miissen zur Umsetzung in einer
kognitiven Systemarchitektur auf spezifische Algorithmen
abgebildet werden. Um zudem dem Anspruch einer
zentralen Wissensbasis zu geniigen, ist es erforderlich,
eine Wissensreprasentationsform zu verwenden, die von
allen Subfunktionen konsistent verwendet werden kann.

Die Wahl hangt vor allem von der Modellierung der
Umgebungsbedingungen ab, in denen die kognitive
Systemarchitektur operieren soll. Erfassen die
Sensoren zu jedem Zeitpunkt alle fir die Entscheidung
relevanten Daten, so wird die Umgebung als vollsténdig
beobachtbar  bezeichnet, ansonsten als partiell
beobachtbar. In einer deterministischen Umgebung ergibt
sich der nachfolgende Umgebungszustand
deterministisch aus dem aktuell erfassten und der vom
Agenten durchgefiihrten Handlung, andernfalls gilt die
Umgebung als stochastisch. Ist die Umgebung nur partiell
beobachtbar, so kann eine Handlung als stochastisch
erscheinen. In einer diskreten Umgebung werden die
Zustdnde der Umgebung Uber diskrete ZustandsgréRen
beschrieben, andernfalls  heiRt die = Umgebung
kontinuierlich.

Die in diesem Artikel beschriebene Implementierung
COSA? zielt auf den (einfachsten) Fall, einer voll
beobachtbaren, deterministischen, diskreten Umgebung.
Dieser Anwendungsfall ist in den folgenden Tabellen
jeweils hellgrau hinterlegt. Uber geschickte Modellierung
(etwa von Wahrscheinlichkeitsverteilungen) bzw. die Wahl
alternativer Algorithmen bzw. Speicherformen kann das

Konzept jedoch auch auf komplexere
Umgebungsbedingungen  Ubertragen  werden. Fett
gedruckt sind Verfahren die im kognitiven Radar

Anwendung finden, und somit reprasentativ fir eine
stochastische Umgebung mit realen Sensordaten sind.

3.1.1. Reprasentationsformen der Speicher

In TAB 1 sind  verschiedene  gebrauchliche
Reprasentationsformen fir Kurz- und Langzeitspeicher in
kognitiven Architekturen aufgezeigt.

Name Ausdrucks- Versténd- Umgebung Beispiel
stérke lichkeit
Pradikaten- | + + Deterministisch BDI,
logik Prolog
Fuzzy- + - Deterministisch, (Zadeh,
Logik Partiell 1965)
beobachtbar,
Stochastisch
Graph - + Deterministisch COSA,
SOAR
Ontologie + + Deterministisch OWL,
OWL2
KNN + - Deterministisch, PDP+
Partiell
beobachtbar,
Stochastisch

TAB 1. Qualitativer Vergleich zwischen
Speicherreprasentationsformen

Préadikatenlogik stellt eine in der Mathematik, Philosophie
und Informatik vielfach verwendete und etablierte
Reprasentationsform dar. Dementsprechend sind die
Verbreitung sowie die Verstandlichkeit durch menschliche
Nutzer und Wissensingenieure hoch. Die
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Ausdrucksstéarke ist ebenfalls hoch, da auch Quantoren
unterstitzt werden. Pradikatenlogik stellt die klassische
Reprasentationsform symbolbasierter Ansatze dar, und ist
somit primar far deterministische, vollsténdig
beobachtbare Umgebungen geeignet.

Fuzzylogik [10] stellt eine Erweiterung der klassischen
Logik dar, und ist somit mindestens so ausdrucksstark
wie die zugrunde liegende  Aussagen-  bzw.
Pradikatenlogik.  Die  Verstandlichkeit ist jedoch
eingeschrankt, da der unscharfe Modellierungsprozess
nicht immer eindeutig ist. Dies jedoch macht die
Fuzzylogik auch flir partiell beobachtbare bzw.
stochastische Umgebungen einsetzbar.

Graphen stellen ebenfalls eine in der Informatik haufig
verwendete Wissensreprasentationsform dar. Sie sind
ebenfalls intuitiv handhabbar. Die Ausdrucksstérke ist
jedoch geringer, da sich nativ zundchst nur Beziehungen
zwischen Knoten in Form von gerichteten und
gewichteten Kanten darstellen lassen. Somit liegt eine
Eignung fur deterministische, vollstédndig beobachtbare
Umgebungen vor.

Ontologiesprachen wie OWL [11] sind in ihrer
Ausdrucksstérke haufig konfigurierbar und umfassen
meist die Ausdrucksstdrke der Pradikatenlogik. Die
Verwendung von Ontologien ist gut verstandlich und in
deterministischen, vollstandig beobachtbaren
Umgebungen anwendbar.

Kinstliche neuronale Netze [12] sind in der Lage,
beliebige logische sowie arithmetische Funktionen
abzubilden. Die Effizienz des Ansatzes hangt jedoch stark
von der gewdahlten Netzwerktopologie ab. Die
subsymbolische Reprasentationsform ist somit nicht
intuitiv verstandlich und die Topologie haufig schwer zu
erfassen bzw. zu modellieren. Aufgrund der Unterstiitzung
statistischer, datengetriebener Lernverfahren und der
Generalisierungsfahigkeit eignet sich der Ansatz sehr gut
fur stochastische und partiell beobachtbare Umgebungen.

3.1.2. Methoden zur Situationsbewertung

In TAB 2 sind verschiedene gebrauchliche Methoden zur
Situationsbewertung angegeben.

Name Speicher Versténd- Umgebung Beispiel
lichkeit
Muster- KNN, - Partiell Bild-/
Erkennung | Fuzzy- beobachtbar, Signal-
ICBR Logik Stochastisch verarbei-
tung
Model- Ontologie, + Deterministisch | BDI,
checking Pradikaten- Prolog
logik
Produk- Graphen, + Deterministisch | COSA,
tionen- Pradikaten- SOAR,
systeme logik ACT-R
Unsicheres | Wahr- 0 Partiell Bayes’sch
Schliessen scheinlich- beobachtbar, es Netz,
keitsver- Stochastisch MLE,MAP
teilungen Kalman
Filter
Unscharfes Fuzzy Logik 0 Partiell [10]
Schliessen beobachtbar,
Stochastisch

TAB 2. Qualitativer Vergleich zwischen Methoden zur
Situationsbewertung

Mustererkennung bzw. CBR [13] eignet sich als Verfahren
zur Symbolisierung von subsymbolischen Sensordaten.
Je nach verwendetem Kilassifikator kommen kiinstliche

neuronale Netze, Fuzzy Logik, k-nachste-Nachbarn,
Entscheidungsbdume oder Ahnliches zum Einsatz. In
Verbindung mit KNN représentiert die Netztopologie den
Langzeitspeicher, die  Aktivierungspotentiale  den
Arbeitsspeicher. Aufgrund der subsymbolischen Natur
kommen statistische, datengetriebene Lernverfahren zum
Einsatz, die fir den menschlichen Bediener schwer
nachvollziehbar sind, aber auch fir den Einsatz in partiell
beobachtbaren oder stochastischen Umgebungen
geeignet sind.

Das Konzept des Model Checking wird meist mit
Pradikatenlogik oder Ontologien eingesetzt. Der
Langzeitspeicher enthélt das Weltmodell durch Formeln,
die im jeweiligen logischen Kalkil reprasentiert sind, der
Arbeitsspeicher Formeln, die Wahrnehmungen
beschreiben oder Variablen binden. Die Methode zeichnet
sich durch eine solide formale-logische Beschreibung und
somit eine hohe Verstandlichkeit aus. Sie ist fur
deterministische  Umgebungen  anwendbar.  Model
Checking greift auf effiziente Algorithmen zuriick, welche
ausschlief3lich relevante Fakten inferrieren und kommt zur
Situationsbewertung in vielen BDI-Agentenarchitekturen
zum Einsatz [14].

Produktionensysteme  im  forward-chaining  Modus
expandieren hingegen alle ableitbaren Fakten [15]. Der
Langzeitspeicher wird durch Produktionsregeln gebildet,
der Arbeitsspeicher durch Graphen oder Logik. Die
Methode ist ebenfalls formal-logisch  eindeutig
beschreibbar und intuitiv verstandlich. Sie eignet sich fur
deterministische  Umgebungen. Produktionensysteme
bilden die Grundlage vieler integrierter kognitiver
Architekturen.

Unsichere Schlussverfahren basieren auf Methoden der
Schatztheorie [16] und eigenen sich somit fur partiell
beobachtbare oder stochastische Umgebungen. Ein im
Arbeitsspeicher hinterlegter Messwert entstammt somit
einer Wahrscheinlichkeitsverteilung. Das im
Langzeitspeicher abgelegte Hintergrundwissen kann etwa
in Form von Bayes’schen Netzen [17] oder durch das
Dynamikmodells eines Kalman Filters reprasentiert sein.

Der Langzeitspeicher unscharfer Schlussverfahren wird
durch unscharfe Schlussregeln reprasentiert, der
Arbeitsspeicher durch Formeln in Fuzzylogik. Die
Modellierung des fuzzylogischen Kalkils bzw. Formeln
erfolgt empirisch und ist somit nicht intuitiv oder formal-
logisch herleitbar. Der Ansatz eignet sich fur partiell
beobachtbare oder stochastische Umgebungen.

3.1.3. Methoden zur Handlungsplanung

In TAB 3 sind verschiedene gebrauchliche Methoden zur
Handlungsplanung angegeben.

Der Ansatz des klassischen Planens [18] basiert auf
heuristischer  Vorwartssuche und bietet maximale
Flexibilitat bei der Losungsfindung. Da der Suchraum
jedoch nicht vorstrukturiert ist, kann er exponentiell grof3
sein. Der Suchvorgang endet erst mit dem Auffinden einer

validen oder der optimalen Lésung [19]. Der
Arbeitsspeicher  wird durch den Startzustand
gekennzeichnet, der Langzeitspeicher durch das

Domé&nenmodell in STRIPS, ADL oder PDDL [5]. Die
symbolische Beschreibung und der resultierende Plan
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sind gut verstandlich. Der
deterministische Umgebungen.

Ansatz eignet sich flr

Name Speicher Versténd- Umgebung Beispiel
lichkeit

Klassisches Graphen, 0 Deterministisch | PDDL,

Planen Pradikaten- FF
logik

Anytime- Graphen, 0 Deterministisch | PDDL,

Planung Pradikaten- LPG
logik

Means-Ends Graphen, + Deterministisch | GPS,
Pradikaten- COSA
logik

HTN Graphen, + Deterministisch | SHOP
Pradikaten-
logik

Entscheiden Wahrschein- | - Partiell MDP,

unter lichkeitsver- beobachtbar, POMDP,

Unsicherheit | teilungen Stochastisch PPDDL

TAB 3. Qualitativer Vergleich zwischen Methoden zur
Handlungsauswahl

Die Anytime-Planung [20] unterscheidet sich von der
klassischen Planung durch die frlhe Ausgabe einer
glltigen Loésung, die sukzessive in der Planqualitat
verbessert wird. Meist kommen lokale Suchverfahren zum
Einsatz, d.h. die Loésung ist nicht deterministisch
reproduzierbar.

Die Means-Ends-Planung [2] zeichnet sich durch einen
vorstruktuierten Losungsraum aus, der somit formal-
logisch einfacher zu erfassen und gut verstandlich ist. Der
Arbeitsspeicher beinhaltet den Anfangszustand, der
Langzeitspeicher den Means-Ends-Graphen. Nachteilig
ist beschrieben, die Means-Ends Methode als zu starr
erwies.

Hierarchische Task-Netzwerke [21] bieten
durchalternative Task-Zerlegungen etwas mehr Flexibilitat
bei der Ausfiihrung. Gleichzeitig ist der L&sungsraum
starker vorstruktuiert als bei der klassischen Planung und
somit formal-logisch besser erfassbar und
gutversténdlich. Der Arbeitsspeicher beinhaltet den
Anfangszustand, der Langzeitspeicher die HTN-Struktur.
Der Ansatz eignet sich fur deterministische Umgebungen.

Das Entscheiden unter Unsicherheit bericksichtigt
stochastische Resultate einer Handlung. Mathematisch
erfolgt die Modellierung als Markov-Entscheidungs-
Problem (MDP) oder partiell beobachtbares MDP
(POMDP). Eine etwas komfortablere Notation bietet die
probabilistische Planungssprache PPDDL [22]. Die
Modellierung der probabilistischen Zusammenhénge ist
meist nicht offensichtlich und der Suchraum gréRer als
beim klassischen Planen. Der Ansatz ist jedoch auch fur
partiell beobachtbare oder stochastische Umgebungen
geeignet.

3.1.4. Methoden zur Planausfiihrung

In TAB 4 sind verschiedene gebrauchliche Methoden zur
Planausfiihrung angegeben.

Constraint Satisfaction / Optimisation Methoden (CSP /
COP) verwenden effiziente lineare
Optimierungsmethoden zum L&ésen von Scheduling
Problemen. Die Notation erfolgt meist in Intervall-Logik
und ist somit gut verstdndlich. Die Methode bietet durch

das kontinuierliche Scheduling Robustheit bei der
Ausfiihrung in stochastischen oder partiell beobachtbaren
Umgebungen. GréRere Abweichungen bei der Ausfiihrung
erfordern jedoch meist eine komplette Neuplanung.

Name Speicher Versténd- Umgebung Beispiel
lichkeit
CSP/COP Graphen, + Deterministisch, | EUROPA
Pradikaten- Partiell
logik beobachtbar,
Stochastisch
RAPs Graphen, + Deterministisch, | [23]
Pradikaten- Partiell
logik beobachtbar,
Stochastisch
Planaus- Graphen, + Deterministisch, | PRS,
fuhrungs- Pradikaten- Partiell Plexil
systeme logik beobachtbar,
Stochastisch

TAB 4. Qualitativer Vergleich zwischen Methoden zur
Planausfiihrung

Reactive  Action Packages (RAPs [23]) bieten
Detailumplanung und  Ausfiihrungsmonitoring  fir
stochastische oder partiell beobachtbare Umgebungen.
Das Konzept basiert auf Abstraktion, indem verschiedene
Ausfiihrungsalternativen modelliert werden. Die
Modellierung entspricht prédikatenlogischen
Planungssprachen und ist somit gut versténdlich.

Komplexere Planausfihrungssysteme wie PRS oder
PLEXIL [24] basieren meist auf dem Konzept der RAPs.
Die Ausdrucksstéarke der Planausfihrungssprachen ist
hierbei noch erhoht, sodass die Herausforderung in guter
Performanz und formal-logisch eindeutig definierter
Ausfihrungssemantik liegt.

3.1.5. Weiterschaltung der Task Agenda

Bei der Implementierung COSA? wurden CSP/COP
Methoden zur Planausfiihrung verwendet. Als Constraints
werden die Abhangigkeiten der Task Agenda codiert, als
Entscheidungsvariablen die Ausfiihrungszeiten bzw.
weitere anpassbare Parameter. Das CSP/COP wird mit
jedem Zyklus durch den kommerziellen Solver CPlex [25]
fur die aktuelle Situation neu geldst.

0,100 e=12 e,76

0 @100 100
p-2 ) I " (] new ]

BILD 8. Berechnete Task Agenda wahrend der

Ausfiihrung

Handlungen bzw. Regeln werden ihrer Reihenfolge in der
Agenda entsprechend aktiviert. Dies stellt sicher, dass
alle Strukturbedingungen der Agenda transitiv eingehalten
werden. Eine aktivierte Handlung bzw. Regel ist durch
einen ausgeflllten orangen Halbkreis an der linken Seite
des Rechtecks gekennzeichnet (BILD 8).

Zur Weiterschaltung einer Handlung aus der ,task
agenda“ mussen drei Bedingungen erfillt sein:

1. Die Vorbedingungen der Handlung missen in
der aktuellen Situation erflllt sein.
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2. Der berechnete Ausfihrungszeitpunkt muss

verstrichen sein.
3. Die Handlung muss aktiviert sein.

Neben der konzeptbasierten automatischen Planung der
.fask agenda“ kénnen auch reaktive, d.h. vorgefertigte
und meist kurze Handlungssequenzen abgearbeitet
werden. Diese werden als ,task-relevant cues* vom Typ 2
spezifiziert.

Da sich reaktives Verhalten auf die aktuelle Situation
bezieht, ist es unmittelbar anzuwenden und unterbricht
somit, wie in BILD 9 gezeigt, die langfristige Ausfuihrung
der konzeptbasierten ,task agenda“. In der Abbildung
wurde durch einen ,task-relevant cue“ vom Typ 2 in der
.Feature Formation* Subfunktion reaktiv die Sequenz
(03,r2) ausgelost.

€6
o,@100 ) 8100 «J_n@1w0

D,=10

N

BILD 9. Berechnete Task Agenda wahrend der
Ausflihrung

Deren Ausfihrung unterscheidet sich nicht vom

beschriebenen Vorgehen des vorigen Kapitels. Sobald die
Sequenz durchgefihrt ist, schaltet das System zuriick in
den konzeptbasierten Modus und versucht die Ziele zu
erreichen.

L2 rule L3 rule
fired fired

Identification Identification Goal
(L (2 rules =) L3rules |MCSISHRIBNONT G rutes
checked checked checked
Lirule
fired
Modules
Inference (COSAZ)
Search (PDDL)
CH# (COSA?)
L1rules
checked COoP
Feature
Formation (L1)

Input Read

Read

3.1.6. Synthese zur Gesamtarchitektur

Der in BILD 10 gezeigte Zustandsautomat reprasentiert
den Zustand des kognitiven Prozesses. Dieser durchlauft,
wie oben beschrieben, sequenziell die einzelnen
kognitiven Subfunktionen.

Der Prozess startet mit dem Einlesen der Eingangsdaten
aus der Netzwerkschnittstelle (Read_Input). Diese Daten
werden an einen dezidierten  Inputknoten im
Arbeitsspeicher geschrieben. AnschlielRend beginnt der
komplett in COSA? implementierte Inferenzalgorithmus.
Dieser realisiert die Subfunktionen Feature Formation,
Identification und Goal Determination.

Nachdem die letzte Motivational Contexts-Regel zur
Instanziierung der Ziele tberprift wurde, wird anhand von
Zustandsvariablen die Durchfihrung der Planungsfunktion
Uberprift. Eine existierende Agenda kann aus folgenden
drei Griinden ungultig werden:

1. Anderung der aktiven Ziele,
. Aktivierung reaktiven Verhaltens, oder
3. unvorhergesehene  Entwicklungen bei der
Planausfiihrung (keine Losung des CSP/COP).

Existiert keine valide Agenda, so muss neu geplant
werden. Dazu wird zundchst Uberprift, ob sich das
System gerade im reaktiven Modus befindet, d.h. mit der
Abarbeitung  prozedurbasierter Handlungssequenzen

beschéftigt ist. Ist dies nicht der Fall, und im aktuellen
Zustand sind Ziele verletzt, so tritt das System in den
Zustand Plan_PDDL_Planning ein und startet einen
externen PDDL-Planer. Tritt hierbei ein Fehler auf, oder
kann das Problem nicht gelést werden, so stoppt die
Ausfuhrung des kognitiven Prozesses.

AGENDA
Valid?

Reactive
MODE?

Plan Plan

(Solution Analysis) oK (PDDL Planning)

Agenda :=
VALID

Reset Fail:
wM Stopped

Task Determination
(Adjust Agenda)
Fail:

Agenda :=
INVALID

Task Determination
(Select Current Tasks)

{

Task
Execution

Input

BILD 10.

. Start

Zustandsautomat fir die Ausfiihrung des kognitiven Prozesses in COSA?
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4. ANWENDUNGEN

Zur Validierung des Konzeptes durch den Prototypen der
kognitiven Systemarchitektur COSA? fur deterministische
Umgebungen wurden verschiedene Anwendungen im
Bereich  UAV-Grundsystemmanagement [26] und
Missionsplanung [27] evaluiert. Im Folgenden wird
zusatzlich ein Ausblick auf die Anwendung des Konzeptes
auf die stochastische Umgebung realer Sensordaten am
Beispiel des kognitiven Radars gegeben.

41.

Die Flugerprobung erfolgte auf dem Gelédnde der
Bundeswehr Universitdt Minchen mit dem Motosegler
,Graphite* mit 1 kg Nutzlast (BILD 11). COSA? wurde im
Payload Modul auf einem Intel Dual Core Atom 330 Board
betrieben um einen nach unten gerichteten, mit 1080
Pixel auflésenden Aufklarungssensor zu steuern.

UAV-Missionsmanagement

BILD 11.

COSAZ? Flugversuche an der UniBwM. Oben:
Graphite Flugversuchstrager. Unten: Mobile
Bodenkontrollstation [27].

Das Missionsziel bestand in der auftragsbasierten
Aufklarung verschiedener Zielkoordinaten (POls) sowie
der Ubermittlung der Aufklarungsbilder an die
Bodenkontrollstatation (BKS) Gber WLAN.

8 7 7 T
v fn 21771
‘;‘g g’ ............... & 'ﬂ‘? ?-, 1 7
. (<] Cm e t aa F2 1 7
o 9 TN 20 '. 7
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Rl 7 7% & o By 2
LR aal GCS
R T G Tl e g
T I - S
BILD 12.  Flugversuchszone der UniBwM von etwa

1000m x 500m [27]

Das UAV wurde dabei an der BKS aus der Hand gestartet
und dann ferngesteuert auf ca. 200m  Hoéhe gebracht.
AnschlieBend wurde der Autopilot aktiviert, um
wegpunktbasiert tber der BKS zu kreisen und die
kognitive  Automation zu starten. Nun wurden
verschiedene Objekte aufgeklart, die sich entweder

innerhalb der Funkreichweite der oder

aullerhalb (T1) befanden (BILD 12).

BKS (T2)

-

* K o~
POI 2 %
(Target) :"

#OI 3
-‘. (Corridor)

\

.\
POI 4

:
Ubertragungs ‘-\

punkt \

BILD 13. Geometrische Anordnung fir eine

auftragsbasierte Aufklarungsmission

BILD 13 zeigt die geometrische Anordnung eines
Missionsszenarios mit vier POls, die dynamisch zur
Missionszeit in den Arbeitsspeicher der Architektur
geladen werden kénnen. POI1 stellt hierbei die Position
der BKS dar, POI2 das Ziel, POI3 einen Transit-Korridor
und POI4 einen mdglichen Datentbertragungspunkt.

)

Verifi(k=ation der ,task agenda*“ fur
Anwendungsfall ,POI2 Aufklaren®

surveyed (POI2) = true

dest=POI2 dest=POI4 cls=POK photaCnt=0

BILD 14.

In BILD 14 ist eine daraus geplante Task Agenda gezeigt,
welche den Missionsablauf strukturiert. Im Laufe des
Flugversuches wurden ebenfalls komplexere Geometrien,
sowie verschiedene Fehlerbedingungen und Anderungen
im Missionsablauf simuliert die eine online Umplanung
erforderlich machten.

In BILD 15 ist die 3D Flugtrajektorie des Beispiels gezeigt,
Hier wurde ein Objekt im Bereich T1 ohne
Funkverbindung aufgekladrt und zunachst entsprechend
zwischengespeichert. AnschlieBend programmierte die
kognitive Architektur den nachstliegenden Wegpunkt, fir
den Funkempfang pradiziert wurde und begann mit der
Datenlibertragung sobald die  Richtantenne die
Funkverbindung wieder hergestellt hatte.

- 4.RPV
| 3. Switch to Autopilot Flight pPoI2
T3
™ e 4
0 7
/ /
( &
600 ~ \ o
2. RPV Flight /\Q

1. Start

. Ground Con1«o|____:;a -5‘?' U
Shane g 1163

tation < %

i =1

TN T e

BILD 15. 3D Flugtrajektorie der auftragsbasierten

Aufklarungsmission [27]
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4.2. Kognitives Radar

Das in BILD 3 gezeigte Prozessmodell als Grundlage
einer kognitiven Systemarchitektur lasst sich auf die
sensornahe  Anwendung des kognitiven  Radars
Ubertragen [29]. Als aktiver Sensor erlaubt ein
Radarsystem die flexible Anpassung der
Sensorsystemparameter (insbesondere der ausgesandten
Wellenform) an Umgebungsbedingungen.

Der fertigkeitsbasierten Ebene entspricht somit die
Adaption  kontinuierlicher =~ Parameter, etwa der
Sendeleistung an das aktuelle Signal zu Rausch
Verhéltnis.

Im Speicher missen nun
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der geschatzten
Umgebungsparameter abgelegt werden (wie z.B.
Mittelwert und Varianz der Zielentfernung,
Geschwindigkeit und Winkel als Kanten eines Graphen).

Zur Abstraktion der Sensordaten durch die Feature
Formation Subfunktion kommen maschinelle
Lernverfahren wie KNN zur Klassifizierung von Objekten
zum Einsatz.  Zur Situationsbewertung durch a-priori
Wissen kommen Bayes’sche Netze oder Kalman Filter in
Frage.

Im Bereich der Handlungsplanung ist ebenfalls der
stochastische Charakter bzw. die partielle
Beobachtbarkeit der Umgebung zu berucksichtigen. Es
kommen MDP/POMDP Verfahren zum Einsatz, wie heute
auch schon beim Task-Scheduling von AESA-
Multifunktionsradaren Ublichen. Bisher wenig untersucht
ist die konzeptbasierte Ebene, welche Missionsziele sowie
externe Faktoren (z.B. Plattform-Parameter)
beriicksichtigt. Ebenfalls wenig erforscht ist das
Zusammenspiel der Einzelfunktion hin  zu einer
integrierten, kognitiven Radarsystemarchitektur.

5. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Es wurde ein generisches Konzept fiir eine kognitive
Systemarchitektur basierend auf dem interpretierten

Rasmussen Modell vorgestellt. Je nach
Umgebungsbedingungen sind fur die softwaretechnische
Umsetzung verschiedene Anforderungen an

Speicherformen und Algorithmen zu stellen.

Fir den Fall einer deterministischen Umgebung basiert
die Implementierung des Prototypen COSA? auf einem

regelbasierten Produktionensystem zur
Situationsbewertung, heuristischen Suchverfahren zur
Handlungsplanung sowie Constraint-Satisfaction-

basierten Algorithmen zur Planausfihrung.

Das Konzept konnte durch den Prototypen fir
Anwendungen aus der UAV-Missions- und Sensorplanung
validiert werden.

Zukunftige Weiterentwicklungen sollten auf reale
Sensordaten und stochastische Umgebungen
ausgerichtet sein. Wie am Beispiel des kognitiven Radars
erlautert, zeigt sich, dass das grundlegende
Architekturkonzept  hierfir  geeignet ist, jedoch
Modifikationen in den Speicherformen und
Verarbeitungsalgorithmen erforderlich sind.
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