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Geleitwort

Charakteristisch fiir heutige industrielle oder autonome Robotersysteme ist die Komple-
xitiit ihrer Programmierung beziehungsweise des initialen Wissensaufbaus und die fehlen-
de automatische Verbesserung des Systemwissens wihrend des Einsatzes des Robotersy-
stems. Zukiinftige Anwendungen von Manipulatoren und mobilen Systemen fiir Aufgaben
in natiirlichen Umgebungen werden nur dann méglich sein, wenn sowohl praktikable den
Menschen einbeziehende Programmierparadigmen entwickelt werden als auch die Integra-
tion von Adaptions- und Lerntechniken in derartige Systeme erreicht wird. Im Forschungs-
gebiet des Maschinellen Lernens wird seit vielen Jahren an der Entwicklung von Adaptions-
und Lernverfahren gearbeitet. Aufgrund der hohen Komplexitat der Anwendungsdoméane
Robotik wurden bisher jedoch nur wenige Versuche unternommen, Verfahren des Maschi-
nellen Lernens auch in der Robotik einzusetzen.

Die vorliegende Arbeit hat die Definition einer Systemarchitektur fiir Robotersysteme zum
Gegenstand, die Lernkomponenten fiir die unterschiedlichen Aspekte einer Robotersteue-
rung integriert. Die Architektur basiert auf einer Menge kooperierender, aber auch kon-
kurrierender Teilsysteme, die jeweils spezifische Wissensrepriisentationen und zugehdrige
Lernverfahren einsetzen konnen, Im Gegensatz zu bisherigen Arbeiten auf diesem Ge-
biet findet keine isolierte Betrachtung des Lernvorgangs statt, sondern die Lernprozesse
sind in den gesamten Systemablauf eingebettet. Damit ist eine Integration von Planung,
Ausfithrung, Reaktion und Lernen in einem einheitlichen Formalismus méglich,

Innerhalb der Systemarchitektur werden als Schwerpunkte der Arbeit das Lernen von
Regelwissen aus Beispielen, das Lernen von generischen Objektbeschreibungen aus 2D-
Kantenbildern und das Lernen von fiir die Manipulation durch Roboter relevanten sta-
tischen und dynamischen Objekteigenschaften untersucht. Mit diesen Verfahren ist das
System in der Lage, neue Manipulationsaufgaben innerhalb einer Manipulationsklasse zu
l6sen, neue Objekte mit Hilfe der gelernten Modellhierarchie zu klassifizieren und Eigen-
schaften dieser Objekte zu bestimmen. Fiir alle drei Lernziele wurden neue Methoden
entwickelt bew. existierende Verfahren erweitert, da derartige Fragestellungen in bisheri-
gen Arbeiten ausgeklammert oder nur sehr vereinfacht untersucht wurden.

Die Akquisition von Regelwissen geschieht in dem entwickelten System entweder au-
tomatisch oder durch Interaktion mit dem Benutzer durch geeignete Anwendung von
Generalisierungs- und Spezialisierungsoperatoren. Durch die Einbindung des Benutzers
als Tutor wurde ein fiir die Robotik wichtiges neues Programmierparadigma des ,Pro-
grammierens durch Vorfiithren" entworfen. Zusitzlich zu dem gelernten Handlungswissen
kann das System eine Klassifikation der zu manipulierenden Objekte durchfiihren. Zu die-
sem Zweck wurde in der Arbeit ein uniiberwachtes Lernverfahren weiterentwickelt, so daf§
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eine automatische Klassifikation von einfach strukturierten Objekten mit numerischen, no-
minalen und relationalen Attributen erméglicht wird. Die Methode zur Durchfiihrung von
durch taktile Sensoren unterstiitzten Experimenten zur Bestimmung weiterer Objektin-
formationen oder des Verhaltens eines Objektes bei einer Aktion fiihrt zu einer genaueren
Beschreibung anfangs unbekannter Manipulationsobjekteigenschaften.

Die durchgefithrte Realisierung der in der Arbeit entwickelten Systemarchitektur fithrte
zu einem lernenden Steuerungssystem, das mit einem PUMA 260-Roboter experimentell
evaluiert wurde. Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit sind nicht nur fir die Robotik
von grofiem Interesse, sondern liefern auch einen Fortschritt fiir die praktische Umsetzung
der Grundlagen auf dem Gebiet des Maschinellen Lernens.

Karlsruhe, im Juli 1994 R. Dillmann
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Unter dem Begriff Roboter werden oft nur Manipulatoren, d.h. Roboterarme, im indu-
striellen Einsatz verstanden, z.B. fiir Schweil-, Lackier-, Einlege- oder Montageaufgaben.
Diese Maschinen sind programmierbar und kénnen eine feste Folge von Einzeloperatio-
nen mit hoher Geschwindigkeit und Positioniergenavigkeit wiederholt durchftibren. Thre
Programmierung erfolgt entweder durch exaktes Abfahren der gewiinschten Bahn oder
durch Verwendung einer Roboterprogrammiersprache, in der die notigen Bewegungsbe-
fehle angegeben werden. Diese Titigkeit wird im allgemeinen von Experten durchgefiihrt.
Ein Merkmal derartiger Roboter ist, dafi das vorgegebene Programm im wesentlichen
starr ablduft. Neben einem initialen Abgleich zwischen dem Modell, auf dem die Program-
mierung basierte, und der Realitit in Form einer Anwesenheitsiiberpriifung oder exakten
Positionsbestimmung von zu manipulierenden Objekten kann hiufig als Reaktion auf ein
unerwartetes externes Ereignis nur ein ,Nothalt" ausgefiihrt werden. Aus diesem Grund
sind die Anforderungen an die Umgebung des Roboters im allgemeinen sehr restriktiv,
und der Aufwand fiir deren Bereitstellung in einer Labor- oder Fabrikumgebung ist ent-
sprechend hoch.

Bei der Anwendung von Telemanipulaforen liegen nahezu umgekehrte Verhaltnisse vor.
Der Manipulator fiihrt keine sich wiederholende Tatigkeit aus und wird daher nicht pro-
grammiert, sondern durch einen menschlichen Bediener ferngesteuert. Die Anforderungen
der Aufgaben beziiglich Geschwindigkeit und Positioniergenauigkeit miissen dementspre-
chend geringer sein. Der Bediener sollte jedoch auf die jeweils aktuelle Situation mit einer
méglichst adiiquaten Aktion reagieren kénnen. Zu diesem Zweck werden ihm - eventu-
ell aufbereitete — Informationen iiber die Manipulationsumgebung zur Verfiigung gestellt,
z.B. Videobilder, Kraftmefwerte oder/und Simulationsergebnisse. Durch die Einbindung
menschlicher Planungs- und Entscheidungsfihigkeiten in den Zyklus zwischen Sensormes-
sung und Aktionsausfiihrung sind auch Manipulationen in natiirlichen, komplexeren Um-
gebungen maglich. Nachteil der Telemanipulation ist, dafl jede Aufgabe wieder vollstindig
durch den menschlichen Bediener geldst werden muB.

Zukiinftige, wichtige Anwendungsgebiete fiir Robotersysteme sind der Einsatz in natiirli-
chen Umgebungen fiir Arbeiten im Weltall oder unter Wasser, fiir Demontage- oder all-



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

gemein Recyclingaufgaben, als Haushalts- oder Biiroroboter oder als Unterstiitzung fiir
bediirftige Menschen. Fiir diese Aufgaben sind die Methoden der Industrierobotik und
der Telemanipulation nur sehr bedingt geeignet. Hauptprobleme sind die Inflexibilitit des
einen und die stindige Benutzerbeanspruchung des anderen Ansatzes.

Alle Aufgaben zeichnen sich durch hohe Anforderungen an die sensorbasierte Informati-
onsaufnahme, an Informationsverarbeitungsprozesse und an Aktoren zur aktiven Manipu-
lation der Umwelt aus. Seit iiber 20 Jahren wird versucht, diesen standigen Zyklus auto-
matisch, d.h. autonom, durchzufiihren. Die Idee ist, daB das autonome System selbstandig
eine gestellte Aufgabe in entsprechende Teilschritte zerlegt und Aktionen ausfiihrt, die zu
einer Losung der Aufgabe fithren. Dabei wird jedoch meist von Annahmen ausgegangen,
die nur in einer abgegrenzten, kiinstlichen Welt erfiillt werden kinnen, wie z.B. dem Vor-
liegen einer exakten Modellbildung, dem Verfolgen einer einzigen Aufgabe und der nur
eingeschrankten Notwendigkeit eines reaktiven Verhaltens.

Zur Losung der oben genannten Aufgabengebiete sind neben entsprechend geeigneten
Sensoren und Aktoren vor allem perzeptive Komponenten zur Weiterverarbeitung und
Interpretation der sensorischen Signale sowie planende Komponenten zur Ableitung akto-
rischer Signale notwendig. Wichtig ist, daB ein autonomer Roboter kooperierend arbeiten
kann, d.h., bestimmte Aufgaben list er selbstiindig, fiir andere kann er mit dem Bediener
kommunizieren.

Samtliche Komponenten des Systems benutzen bei ihren Entscheidungen Wissen, das ent-
weder implizit oder explizit vorliegt. Implizites Wissen steckt beispielsweise in einem fest
vorgegebenen Algorithmus, der aus Eingabewerten eine bestimmte Ausgabe erzeugt. Wis-
sen wird als explizit bezeichnet, wenn es unabhiingig von der Problemlisungskomponente
vorliegt und damit leichter erweitert oder modifiziert werden kann.

Probleme sind in beiden Fallen die Akquisition und Modifikation des Wissens, d.h. wie
Wissen in das System eingebracht und wie es verindert werden kann. Ziel ist ein korrektes
und vollstindiges Wissen, d.h. Wissen, das insgesamt ,richtig” ist und alle méglichen Fille
behandelt. In einem System von der Komplexitat eines autonomen Roboters mufl geklirt
werden, wie und wann eine Akquisition und Modifikation von Wissen stattfinden soll.

Die Arbeiten der letzten Jahre haben gezeigt, daf eine vollstindige Akquisition von Wissen
vor dem eigentlichen Einsatz des autonomen Systems nicht moglich ist. Entweder bleibt die
Menge der bearbeitbaren Aufgaben stark eingeschrinkt oder die Komplexitit der einzelnen
Aufgaben mufl entsprechend niedrig sein. Diese Schwierigkeiten der Wissensakquisition
treten auch in allen anderen Gebieten, in denen wissensbasierte Systeme eingesetzt werden,
auf.

Eine Lésung dieses Problems ist der Einsatz von ausgefeilten Methoden sur Benutzerinter-
aktion. Diese kbnnen reichen von Frage-Antwort-Dialogen, um Entscheidungen zu fillen,
die das System selbst nicht ableiten kann, bis zur Demonstration von Losungsmoglichkei-
ten fiir eine Aufgabe und dem entsprechenden Aufbau von Wissen. Dieses Programmieren
durch Vorfiihren stellt die natiirlichste Art dar, insbesondere aktorisches Wissen zu ver-
mitteln. Auf diese Art lernen auch Menschen das ganze Spektrum von elementaren Fer-
tigkeiten bis hin zu Handlungsfolgen. Allerdings stellt dieses Programmierparadigma hohe
Anforderungen an ein System, das zum einen die Benutzervorfithrungen interpretieren und
zum anderen das vorhandene Wissen so modifizieren konnen mufi, daB das System aus der
Vorfithrung ,profitiert”.
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Ein Kennzeichen der meisten bisherigen Ansétze zum Thema autonome Systeme ist, dafl
eine solche Modifikation, d.h. Verbesserung, von Wissen nicht stattfindet. Vielmehr wird
fiir eine Aufgabe immer wieder neu eine Losung berechnet, eventuell treten immer wie-
der die gleichen Fehler auf, unabhingig davon, ob die Aufgabe zum ersten oder bereits
zum wiederholten Mal ausgefithrt wird - eine Adaptions- und/oder Lernfihigkeit ist al-
so nicht gegeben. Gerade Lernen, d.h. die Akquisition und Verbesserung von Wissen, ist
aber Grundlage jeden ,intelligenten® Verhaltens und ist notwendige Voraussetsung fiir
die Erschliefung nevartiger Anwendungen fir Roboter allgemein. Ein Lernvorgang kann
sowohl durch Beobachtung und Interaktion mit dem Benutzer als auch durch Analyse der
gefundenen Lésung und der entstandenen Probleme stattfinden. In Robotersystemen kann
sowoh) aktorisches Wissen, z.B. zur Bestimmung der nichsten durchzufiihrenden Aktion,
als auch sensorisches Wissen, z.B. zur Objektklassifikation, durch Lernvorginge aufgebaut
und sukzessive verbessert werden.

Die Forderung nach héherer Flexibilitit von autonomen Systemen, nach neuen Program-
mierméaglichkeiten und vor allem nach dem Einsatz von Lernverfahren fiilhrt zu villig neven
Anforderungen und Schwierigkeiten bei dem Entwurf einer geeigneten Architektur fiir ein
solches Robotersystem. Die Formulierung dieser Anforderungen sowie die Entwicklung ei-
ner diese erfilllenden Systemarchitektur und geeigneter Lernmethoden sind Gegenstand
dieser Arbeit.

Die Ergebnisse, die in dieser Arbeit mit Hinblick auf autonome Systeme erzielt wurden,
lassen sich auch aufl die anfangs erwiihnten Gebiete der industriellen Robotik und der
Telerobotik iibertragen. Die Anforderungen sind dort im Grunde eine Teilmenge der hier
untersuchten, so daf bestimmte Lésungen eventuell nur in vereinfachter Form benétigt
werden.

1.2 Problemstellung

Heutige Architekturen fiir autonome Robotersysteme exfiilllen die genannten Forderun-
gen nach Flexibilitit, Adaptions- und Lernfihigkeit fiir zukiinftige autonome Systeme nur
gum Teil. Aus diesem Grund mfissen grundlegende Konzepte erarbeitet werden, mit denen
die gewiinschten Eigenschaften erreicht werden kinnen. Insbesondere soll ein System sehr
flexibel agieren bzw. reagieren kiinnen, Eine zeitlich getrennte Betrachtung von Planung,
Ausfiithrung und Umweltmodellierung ist daher nicht méglich, vielmehr ist ein integrierter
Ansatz, der auch Lernvorginge erméglicht, notwendig. Dies gilt vor allem bei der Behand-
lung von Unsicherheiten, unerwarteten Ereignissen und bei der Manipulation in teilweise
unbekannten Umgebungen.

In bisherigen Ansitzen wurde haufig gefordert, da8 sich die Behandlung von unerwarteten
Ereignissen im wesentlichen auf nicht geplante Zustinde beschrinkt, die durch Unsicher-
heiten in Sensorik, Aktorik und Modellen verursacht werden. Durch eine Analyse des ,Feh-
lerzustandes” und entsprechende FehlerbehebungsmaBnahmen soll dann eine Fortsetzung
des Normplanes moglich werden. Tatsachlich ist in einer natiirlichen Umwelt, in der auch
andere aktive Komponenten vorkommen und hiufig unerwartete Ereignisse auftreten, ein
standig reaktives Verhalten des Systems und eventuell sogar die gleichzeitige Betrachtung
mehrerer konkurrierender Ziele notwendig. Parallel dazu mufl das System strategisch die
Lésung einer Aufgabe verfolgen.
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Eine andere hiufig gestellte Forderung ist, da8 fiir jedes Objekt der Umgebung ein exak-
tes 3D-Modell und - eventuell nach einer initialen Positionsbestimmung der Objekte — ein
Umweltmodell zur Verfiigung stehen, wodurch dann viele Probleme auf rein geometrisches
SchluBfolgern zuriickgefithrt werden kénnen. Diese Annahme ist jedoch in natiirlichen
Umgebungen und bei Aufgaben, in denen teilweise unbekannte Objekte in der Manipu-
lationsumgebung vorliegen konnen bzw. durch externe Einfliisse in sie gelangen, nicht
zuliissig. Daneben ist in den oben genannten zukiinftigen Anwendungen eine vollstindi-
ge Modellierung aller Objekte a priori auch weder méglich noch immer notwendig. Eine
Lésungsmbglichkeit ist die Verwendung generischer, prototypischer Objektmodelle unter-
schiedlichen Abstraktionsgrades, die eine ganze Klasse von ihnlichen Objekten beschrei-
ben und je nach Aufgabenbedarf unterschiedlich detailliert werden. Damit wird eine Be-
handlung unbekannter Objekte moglich, indem die &hnlichste bekannte Objektkategorie
bestimmt und dementsprechend agiert wird.

Fiir alle Bereiche der Perzeption und Planung ist das im System abgebildete Wissen ent-
scheidend fiir die Leistungsfahigkeit des autonomen Systems. Dabei ist die Definition einer
geeigneten Wissensrepriisentation genauso wichtig wie die Bestimmung passender Verar-
beitungsmechanismen. Das Wissen soll durch Lernen modifiziert und erweitert werden,
es muB also in der jeweils gewihlten Reprasentation auch lernbar sein. Eine méglichst
homogene Darstellung der verschiedenen Wissensinhalte erleichtert diese Aufgabe und
ermoglicht vor allem moglichst einheitliche Lernverfahren.

Lernfahigkeit ist aber nicht nur ein ,Modul", das zu einem bestehenden System hinsuge-
nommen werden kann - wenn es sich nicht nur um das Lernen eines Klassifikators, sondern
z.B. um das Lernen von Regelwissen handelt. Vielmehr muB die gesamte Architektur und
Repriisentation dahingehend entwickelt werden. Genau dies ist bisher jedoch noch nie fiir
ein Manipulationssystem durchgefiihrt worden.

In einem derart komplexen System wie einem autonomen Roboter lassen sich vielfiltigste
Ansatzpunkte fiir Lernverfahren finden. Daher miissen die Lernaufgaben und Lernziele
sehr genau analysiert und formuliert werden. Beispiele dafiir sind der automatische Auf
bau von Klassifikatoren zur Auswertung von Sensorsignalen, das Lernen von aktorischem
Wissen, d.h. welche Aktion sollte in einer bestimmtem Situation als nichstes ausgefiihrt
werden, oder das Lernen von elementaren Fertigkeiten (engl. skills), d.h. wie kann eine
bestimmte Teilaufgabe, z.B. ein Fiigevorgang, sensorbasiert geltst werden.

Bisherige Arbeiten, die sich mit dem Einsatz von Techniken des Maschinellen Lernens
(ML) fiir reale Roboter beschiiftigen, betrachten zumeist nur einen sehr eng begrenzten
Teilaspekt einer Steuerungsarchitektur. Wie das erlernte Wissen im gesamten Kontext
angewendet und vor allem die bendtigten Beispiele wahrend eines Systemeinsatzes ex-
trahiert werden kdnnen, wurde fast nie beriicksichtigt. Eine vergleichende Ubersicht und
Klassifikation dieser Ansiitze fehlt bisher villig.

Im Bereich des Maschinellen Lernens wurden in den letzten Jahren eine Reihe von Me-
thoden entwickelt, wie fiir bestimmte Reprisentationen einige Lernaufgaben - vor allem
das Lernen von Klassifikatoren - geldst werden kénnen. Leider sind die gestellten An-
forderungen an die Reprisentation derart restrikiiv, dall diese Lernmethoden nicht oh-
ne Modifikation auf die oben angesprochenen Probleme fibertragen werden kdnnen. Dies
ist insbesondere auch deshalb schwierig, weil im ML Annahmen {iber Art, Umfang und
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Verfiigbarkeit von Daten und Beispielen gemacht werden, die so in der Robotik nicht zu-
treffend sind. Ein weiteres wichtiges Problem fiir das Erlernen von aktorischem Wissen ist
die Tatsache, daB in entsprechenden ML-Arbeiten fast ausschlieSlich die Planung betrach-
tet wurde, ohne die Ausfithrung oder eine Riickwirkung derselben auf den Lernvorgang zu
beriicksichtigen.

Auflerdem sind fiir die notwendigen Weiterentwicklungen der ML-Methoden prinzipielle
Probleme von Lernverfahren zu ldsen. Dies ist erstens die Auswahl der giinstigsten Modi-
fikation des bestehenden Wissens, um die neue Information einarbeiten zu kénnen (Vor-
zugskriterium, engl. bias) . Zweitens mufl bestimmt werden, wie auf das wirklich relevante
Wissen in der Menge der vorliegenden Informationen fokussiert werden kann. Dies wird in
ML-Arbeiten fast nie untersucht, da ohnehin nur das relevante Wissen vorgegeben wird.
SchlieBlich muS in irgendeiner Form der Lernerfolg bestimmt werden. Wahrend dies beim
fiberwachten Lernen eines Klassifikators durch die Messung der Klassifikationsgenaunigkeit
auf einer Testmenge méglich ist, ist eine Moglichkeit zur Messung des Lernerfolges beim
Lernen von aktorischem Wissen nicht offensichtlich. Insbesondere lifit sich der Nutzen,
der durch das Programmierparadigma des Programmierens durch Vorfithren, d.h. durch
das Einbringen von Benutzerldsungen fiir eine Aufgabe, erbracht wird, nicht einfach an
Kennzahlen ablesen. Vielmehr ist dadurch eine neuartige, komfortablere und michtigere
Méoglichkeit zur Wissensakquisition gegeben.

Fiir die Benutzerinteraktion stellt sich das Problem, wie die Art der Vorfiihrung gewihlt
werden soll. Eine Variante ist, daB der Lehrer mit Hilfe von Eingabemedien oder durch
direkte Bewegung des Roboterarms die Aufgabe unter Verwendung des realen Roboters
durchfiihrt. Die andere Variante besteht darin, daB der Lehrer unter Verwendung seiner
eigenen Sensorik und Aktorik die Aufgabe lést. In beiden Fillen werden die Aktionen vom
System aufgezeichnet. Die Interpretation dieser Aufzeichnungen und die Integration in das
Systemwissen kiinnen dann teilweise automatisch, teilweise benutzergestiitzt ablaufen. Die
Interaktionsméglichkeiten reichen dabei von grafischen Hilfsmitteln zur Verarbeitung der
Daten bis hin zu Frage-Antwort-Dialogen zwischen System und Benutzer.

Ein wichtiger Aspekt bei Benutzervorfilhrungen ist der Grad der Wiederverwendbarkeit
des aufgebauten Wissens. Wihrend bei traditionellen Teach-In-Methoden in der Indu-
strie das ,Wissen® nur fiir die eine zu lésende Aufgabe verwendet werden kann, sollte das
Wissen in einem fortgeschritteneren Ansatz natiirlich auch fiir andere, &hnliche Aufgaben-
stellungen eingesetzt werden konnen.

Insgesamt stellen sich also fiir die Anwendung von Lernverfahren in Robotersystemen vor
allem die Fragen nach einer geeigneten Architektur, adiquaten Wissensreprisentations-
mechanismen und geeigneten Lernverfahren. Fiir den letzten Punkt sind insbesondere die
Erweiterung von ML-Techniken auf die komplexen Problemstellungen der Robotik wich-
tig und die Entwicklung einer prinzipiellen Methodik, wie ein Robotersystem aus eigenen
Erfahrungen, durch Experimente oder durch Benutzerinteraktion Wissen aufbauen kann,
das in zukiinftigen Aufgaben angewendet werden und durch weitere Lernschritte sukzessive
verbessert werden kann.
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1.3 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist der erstmalige Entwurf und die Realisierung einer Systemarchitek-
tur fiir ein lernendes Robotersteuerungssystem. Dazu sollen die Anforderungen an eine
geeignete Systemarchitektur herausgearbeitet und bereits bekannte Konzepte aus der Li-
teratur analysiert werden, Dies soll zu der Entwicklung einer integrierten Lernarchitektur
fiir den Teilbereich der Manipulation fiihren, die als Basis fiir die anderen Schwerpunkte
der Arbeit dienen soll.

Zu diesem Zweck ist neben geeigneten Wissensreprasentationsformen ein maglicher Ablauf-
mechanismus zu formulieren, durch den eine entsprechende Aktivierung der jeweils wich-
tigsten Teilkomponente bzw. der wichtigsten Teile der Wissensbasen stattfindet. AuBerdem
sind Kommunikationsmechanismen zwischen den einzelnen Teilkomponenten zu definieren
und die Interaktionsmoglichkeiten mit einem Benutzer, Lehrer und/oder Programmierer
herauszuarbeiten. Dadurch soll erstmals eine Realisierung des neu definierten Program-
mierparadigmas des Programmierens von Robotern durch Vorfiihren erreicht werden.

Siamtliche Entwurfsentscheidungen miissen insbesondere unter Beriicksichtigung der Inte-
grationsfahigkeit von Lernverfahren getroffen werden. Dazu soll eine Analyse der bereits
bekannten Techniken des Maschinellen Lernens durchgefithrt und zum ersten Mal eine
einheitliche Betrachtung der bisher verdffentlichten Arbeiten zum Thema Maschinelles
Lernen in der Robotik vorgenommen werden.

Dies soll unter anderem auch zu einer Definition der moglichen Lernaufgaben in einem
autonomen Robotersystem filhren. Neben der angesprochenen prinzipiellen Probleme, wie
der Definition geeigneter Vorzugskriterien und der notwendigen Fokussierung des vorhan-
denen Wissens, sollen dann drei Lernziele genauer betrachtet werden.

Das Lernen von Regelwissen, das im konkreten Fall im Rahmen der Planung und Ausfiih-
rung von Manipulationsaufgaben eingesetst wird, stellt einen weiteren Kern der Arbeit
dar. Neben einer formalen Definition der Lernaufgaben sind geeignete Generalisierungs-
und Spezialisierungsverfahren zu definieren, die eine sukzessive Verbesserung des System-
wissens durch systeminterne Lernvorginge oder durch Integration von Benutzervorfiihrun-
gen ermbglichen. Dazu sind auch Methoden zu entwickeln, wie die sinnvollste Anwendung
eines Lernoperators bestimmt werden kann. Bei der Definition der Lernverfahren ist ins-
besondere die nachfolgende Anwendung des erlernten Wissens zu berficksichtigen. Fiir
die Interaktion mit dem Benutzer sind eine Beschreibungsméglichkeit fiir die elementaren
Ziele des Systems und die méglichen Eingriffe des Benutzers zu bestimmen. Mit diesen
Entwicklungen soll damit das erste Mal eine Mdglichkeit geschaffen werden, aktorisches
Wissen fiir ein reales Robotersystem zu erlernen.

Ein weiterer Schwerpunkt der Arbeit ist das Lernen und die Verwendung von generischen
Objektbeschreibungen. Neben der geeigneten Reprisentation fiir einzelne Objekte sind ins-
besondere neue Reprasentationen fiir daraus abgeleitete Objektklassen und deren hierar-
chische Anordnung zu bestimmen. Zum ersten Mal soll auf diesen Beschreibungen, die auch
relationale und strukturelle Elemente beinhalten, ein uniiberwachtes Lernverfahren defi-
niert werden, das den inkrementellen Aufbau einer Objekthierarchie erméglicht. Das Ver-
fahren soll weiterhin das iiberwachte Einlernen von Objekten erméglichen, Anschlieflend
muf eine Klassifikation von Objekten stattfinden kénnen. Fiir Lernen und Klassifikation



1.4. UBERSICHT 7

ist ein Zuordnungsproblem zwischen konkreter Objektansicht und Modellbeschreibung zu
l6sen.

Das dritte Lernziel stellt die Bestimmung von statischen und dynamischen Objekteigen-
schaften dar, Dazu soll ein Konzept zur Durchfithrung taktiler Experimente des Roboter-
systems zur Bestimmung von geometrischen Objekteigenschaften, sowie zur Durchfithrung
von Aktionsexperimenten entwickelt werden.

Die entwickelte Architektur und die genannten Lernmethoden sollen dann anhand einfa-
cher, aber realer, robotikspezifischer Ezperimente validiert werden.

Gegenstand dieser Arbeit ist nicht die bereits vollstandige integrierte Realisierung aller
Komponenten und ebenso nicht die Beriicksichtigung aller moglichen sensorischen und
aktorischen Komponenten, z.B. 3D-Vision oder sehr komplexer Greiferkinematiken. Dies
muf Gegenstand zukiinftiger Weiterentwicklungen bleiben. Vielmehr ist das Ziel, erstmals
eine Architektur zu entwerfen, die diese Integration ermoglicht, und fiir einige Bereiche
neuartige geeignete Lernmethoden zu entwickeln.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ausschlieBlich der Teilbereich der symbolischen Lernver-
fahren untersucht. Subsymbolische Lernverfahren, wie z.B. Neuronale Netze, sind bereits
erfolgreich fiir die ,unteren® Ebenen einer Robotersteuerungsarchitektur, z.B. fiir die Vor-
verarbeitung von Sensordaten oder fiir das Lernen von sensorgekoppelten Bewegungen,
eingesetzt worden. Wegen der zugrundeliegenden Repriisentationen der subsymbalischen
Ansétze, im wesentlichen Gewichtsmatrizen, ist eine Kommunikation mit einem mensch-
lichen Lehrer iiber die Wissensinhalte nur schwer mbglich. Die Architektur wurde so ent-
wickelt, daf derartige Teilkomponenten eingebracht werden kénnen, eine weitere Untersu-
chung fand aber nicht statt.

1.4 Ubersicht

Die vorliegende Arbeit lost sowohl grundlegende Fragestellungen der Robotik als auch des
Maschinellen Lernens. Bisher wurden nur sehr wenige Arbeiten auf diesem Gebiet der
lernenden Robotersysteme durchgefiihrt. Aus diesem Grund fithrt Kapitel 2 sowohl in die
Problematik autonomer Systeme als auch des Maschinellen Lernens ein. Dies soll zum
einen die Fiille komplexer Probleme der Robotik verdeutlichen, die bei einem Systement-
wurf und beim Entwurf von geeigneten Lernverfahren fiir ein Robotersteuerungssystem zu
beriicksichtigen sind. Zum anderen soll der Stand der Technik beim Maschinellen Lernen
aufgezeigt werden, wodurch die Schwierigkeiten besiiglich der Anwendung auf Robotik-
fragestellungen deutlich werden. Neben der Einfithrung der benétigten Konzepte findet
eine kritische Bewertung der bereits vorhandenen Ansiitze statt, die dann auch in die
Anforderungsanalyse einfiieft.

In Kapitel 3 wird erstmals eine detaillierte Analyse des Einsatzes von Lernverfahren in
der Robotik durchgefithrt. Zunichst werden migliche Lernaufgaben herausgearbeitet und
die Anwendbarkeit existierender Lernverfahren untersucht. Danach wird eine Klassifika-
tionsmatrix fiir bestehende Arbeiten eingefiihrt und eine Ubersicht iiber den Stand der
Technik gegeben.
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Die Untersuchungen von Kapitel 2 und 3 fithren dann zur Anforderungsanalyse, die in
Kapitel 4 beschrieben wird. Dort werden grundlegende Eigenschaften formuliert, die die
zu entwickelnde Systemarchitektur aufweisen sollte.

Kapitel 5 definiert die einzelnen Komponenten der Systemarchitektur, die Kommunikation
zwischen ihnen, die Aktivierung jeweils einer Komponente und die gewdhlte Wissensre-
prisentation. AnschlieBend wird das planende Verhalten des Systems analysiert und das
Vorgehen zur Erreichung eines Elementarzieles beschrieben.

Das Lernen von Regelwissen fiir die einzelnen Komponenten der entwickelten Architektur
ist Gegenstand von Kapitel 6. Dort werden Generalisierungs- und Spezialisierungsmiglich-
keiten betrachtet, ein Vorzugskriterium definiert und der genaue Ablauf beim automati-
schen und benutzergestiitzten Lernen formuliert.

In Kapitel 7 wird ausfiihrlich das Lernen von generischen Objektbeschreibungen behan-
delt, Neben der speziellen Wissensreprisentation werden Lernoperatoren definiert, eine
Bewertungsméglichkeit fiir die entstehenden Ballungen angegeben und die Lern- und Klas-
sifikationsverfahren entwickelt,

Auf das Lernen von Objekteigenschaften wird in Kapitel 8 kurz eingegangen. Es wird das
entwickelte Verfahren zur Durchfithrung von taktilen Explorationsexperimenten und zur
Planung von Aktionsexperimenten angegeben und das Zusammenspiel mit den anderen
Systemkomponenten erliutert.

Eine experimentelle Evaluierung der neu entwickelten Systemarchitektur und der Lern-
methoden wird in Kapitel 8 durchgefiihrt. An Hand von einfachen realen Manipulations-
aufgaben werden das Programmieren durch Vorfiihren, die dabei durchzufithrenden Lern-
schritte und die Lernergebnisse beschrieben. Die Evaluierung des Ansatzes zum Lernen
von generischen Objektbeschreibungen wird ebenfalls vorgenommen.

Die Arbeit endet mit einer Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse und einem Aus-
blick auf weiterfiihrende und ergansende Arbeiten. Im Anhang werden einige kurze Details
zur durchgefithrten Realisierung angegeben,

In den einzelnen Kapiteln sind algorithmische Beschreibungen der entwickelten Verfahren
angegeben, um das detaillierte Vorgehen nachvollzichen zu kénnen. Es ist aber weder zum
Verstandnis der Arbeit als Ganzes noch zum Verstehen der prinzipiellen Vorgehensweise
der einzelnen Verfahren notwendig, diese Beschreibungen genau zu verfolgen. Vielmehr
wurde diese formale Beschreibungsweise gewéhlt, weil sich dadurch das exakte Vorge-
hen der einzelnen Methoden sehr viel besser angeben lift als durch eine rein textuelle
Aufzihlung der eingelnen Schritte. Allerdings wurden aus Griinden der Lesbarkeit und
der Lange der Verfahren einige Spezialfiille und Methoden sur Effizienssteigerung nicht in
die algorithmischen Beschreibungen aufgenommen.



Kapitel 2

Grundlagen: Autonome Roboter-
systeme und Maschinelles Lernen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen fiir die nachfolgende Arbeit gelegt. Zunichst
werden die Fihigkeiten, die ein autonomes System auszeichnen soliten, herausgestellt.
Anschliefend werden aus der Literatur bekannte Architekturkonzepte analysiert. Fiir die
wichtigsten Teilaspekte autonomer Systeme werden dann grundlegende Begriffsbildungen
erliutert, die vorhandenen Ansétze verglichen und in einigen Teilbereichen neue Sichtwei-
sen begriindet, die in den Entwurf der in dieser Arbeit vorgestellten Architektur eingeflos-
sen sind (siehe auch Kapitel 4).

Der nachfolgende Abschnitt (Kap. 2.2) fiihrt dann in das Gebiet des Maschinellen Lernens
ein. Dazu werden die wichtigsten Grundbegriffe, die fiir die Arbeit relevant sind, defi-
niert. Auf dieser Basis wird eine Analyse der wichtigsten bisher entwickelten Methoden
durchgefithrt und jeweils die Vor- und Nachteile diskutiert. Nach der getrennten Analyse
von autonomen Robotersystemen einerseits und Lernverfahren andererseits kann dann im
nachfolgenden Kapitel 3 eine genaue Untersuchung der Anwendbarkeit und der konkreten
Anwendungen von Lernverfahren in der Robotik stattfinden.

2.1 Autonome Robotersysteme

In diesem Abschnitt werden die Ziele und Teilkomponenten autonomer Robotersysteme
erliutert. Aufbauend auf einer Analyse der gewiinschten Eigenschaften autonomer Sy-
steme werden verschiedene prinzipielle Méglichkeiten untersucht, ein Gesamtsystem zu
strukturieren (— Architektur). Anschliefend werden einzelne Teilkomponenten niher be-
schrieben, mit deutlichem Schwerpunkt auf den fiir diese Arbeit relevanten Aspekten.
Obwohl die Ausfiithrungen vor allem auf Forschungsarbeiten basieren, die ein vollstindig
autonomes System anstreben, sind sie ebenso relevant fiir Systeme, die daneben ein ko-
operatives Vorgehen zwischen Benutzer und Roboter ermbglichen wollen. Diese Systeme
kénnen auch teilautonom genannt werden, weil sie bestimmte Teilaufgaben selbstandig
lésen, bei anderen Teilaufgaben oder einigen neuen Aufgaben auf eine Unterstiitzung des
Benutzers angewiesen sind. Auf diese erweiterte Sicht, die dieser Arbeit zugrunde liegt,
wird im folgenden nicht mehr explizit hingewiesen.
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2.1.1 Ubersicht und Ziele

Seit Ende der 60er Jahre wird intensiv an Gesamtlésungen und Realisierungen von Teil-
komponenten fiir autonome Systeme gearbeitet, Wihrend der Industrieroboter, der heute
fiir Schweil-, Handhabungs- oder Montageaufgaben eingesetzt wird, in einer Umgebung
und an Aufgaben arbeitet, die entweder selbst statisch und deterministisch sind oder die
entsprechend entwickelt werden, soll ein autonomes System in unstrukturierter, teils un-
bekannter Umgebung arbeiten kinnen. Dabei soll ein vorgegebenes Ziel durch planende
Aktivititen des Systems mittel- und langfristig erreicht werden. Kurzfristig ist auf un-
vorhergesehene Ereignisse in der Umwelt zu reagieren. Fiir die Beeinflussung der Umwelt
und deren Erfassung stehen dem System aktorische Komponenten in Form eines Manipu-
lators, eines Greifers oder eines Fahrwerks sowie sensorische Komponenten wie Kameras,
Kraft-Momenten-Sensoren oder Ultraschallsensoren zur Verfiigung.

Typische Aufgaben, die mit Hilfe eines Manipulators gelfst werden sollen, reichen von
kollisionsfreien positions- und /oder kraftgeregelten Bewegungen des Endeffektors, Greifen,
Transportieren und Ablegen eines Objektes, iiber Fiigeaufgaben, Manipulationsaufgaben
bis hin zu komplexen Montageaufgaben. Im Bereich der mobilen Roboter stellen sich
Aufgaben wie das Durchfithren einer kollisionsfreien Fahrt zu einem Zielpunkt und die
Kartographierung einer teilweise unbekannten Umgebung. In den meisten Fillen miissen
die Aktionen des Manipulators bzw. des mobilen Systems dabei durch Sensoren gefiihrt
und /oder {iberwacht werden.

Viele Untersuchungen waren zunachst auf die einfachere Domiine der Mobilitat einge-
schrinkt, in der sich ein Fahrzeug in einer eventuell teilweise unbekannten Umgebung
bewegt, dabei Hindernissen ausweicht, und mittelfristig einen vorgegebenen Zielpunkt er-
reicht. In diesem Bereich konnten in den letaten 5-10 Jahren deutliche Fortschritte erzielt
werden, so dafl einige der Teilprobleme von reaktiver Kollisionsvermeidung, lokaler Bahn-
planung, Positionsbestimmung, globaler Routenplanung und Kartographierung inzwischen
als weitgehend gelost gelten. Fiir die Probleme des Zusammenspiels und des Informations-
austausches zwischen reflexiven Verhaltensweisen und kognitiven Ebenen wurden bisher
allerdings erst ansatzweise Losungen gefunden.

Im Bereich des Einsatzes von Manipulatoren ist die Idee der Autonomie noch bei weitem
nicht so weit realisiert worden wie im Bereich der Mobilitit. Dies liegt vermutlich zum
einen an der starken Industrieorientierung vieler Forschungsarbeiten. In der Industrie ist
zur Zeit der Einsatz autonomer Systeme nur bedingt notwendig, da die Umgebungsbe-
dingungen mittels aufwendiger Techniken so gestaltet werden, dafl eine genaue Kenntnis
aller mbglichen Situationen, die behandelt werden miissen, vorliegt. Zum anderen sind bei
der Manipulation aber im Gegensatz zu mobilen Systemen auch komplexere Geometri-
en und Kinematiken zu beriicksichtigen und die ausfithrbaren Aktionstypen diffiziler und
vielfiltiger.

Eine feste Definition eines autonomen Robotersystems gibt es nicht. In [Dil91] wird ein au-
tonomes System als ,ein informationsverarbeitendes System definiert, welches die Fihig-
keit hat, eine ihm gestellte Aufgabe auch unter Einwirkung nicht explizit vorgesehener
Ereignisse und Umweltzustinde erfolgreich durchzufithren®. Diese Definition spricht je-
doch einige wichtige Charakteristika nur implizit an, so daf im folgenden ein autonomes
System iiber die Menge der Eigenschaften und Forderungen definiert wird, die es haben
sollte, bzw. die an es gestellt werden.
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Definition 2.1 (autonomes Robotersystem) Fin Robotersystem wird als autonom
bezeichnet, wenn es die folgenden Eigenschaften aufweist':

1.

Das Robotersystem setzt Sensorik zur Wahrehmung der Umuwelt ein und besitzt die
Fihigkeit zur Situationsanalyse.

. Das System ist in der Lage ichere und lstindige Informationen zu behan-

deln. Dazu besitst es insbesondere Vorverarbeitungs- und Fusi ethoden fir die
aufgenommenen Sensorwerte.

. Basierend auf der aktuellen Aufgabensiellung und den Informationen diber den Zu-

stand der Umuwelt plant das System die beste als nachstes auszufihrende Aktion.

. Das System iberwacht die eigenen Aktionen und reagiert auf wichtige neue Infor-

mationen oder unerwartete Ereignisse, die z.B. durch Aktionen anderer Systeme
enistehen kénnen.

. Das Robotersystem ist robust, d.h. beim Ausfall von Komponenten oder starken uner-

warteten Verdnderungen in der Umwelt weist das System ein kalkulierbares Verhalten
auf und reagiert moglichst schnell und sicher.

. Die Entscheidungen des Systems kinnen nicht rein reaktiv auf bestimmte Sensorwer-

te ablaufen. Das System nutzt daher allgemeine und dominenspezifische Wi b
sen.

. Das System ist adaptiv und lernfahig, d.h. es pafit sich an bestimmte aufgabenspe-

sifische Gegebenheiten an und erméglicht die initiale Akquisition und die suksessive
Modifikation und Erweiterung von Wissen durch Analyse eigener Erfahrungen oder
durch Unterstitzung von auffen.

Die Anwendungsgebiete fiir autonome Systeme sind vielfiltiger Natur, insbesondere wenn
sowohl Manipulations- als auch Mobilititskomponenten eingesetzt werden. Die wichtigsten
derzeit angestrebten Einsatzgebiete sind:

e Reparaturarbeiten: Austausch von Komponenten, Manipulation eines Systems even-

tuell basierend auf einer eigenstindigen Analyse des aufgetretenen Fehlers oder Pro-
blems

e Service- und Reinigungsarbeiten: flberwad:mng von Gebauden oder Reinigungsar-
beiten aller Art

s Arbeiten in Biiroumgebungen oder im Haushalt: Unterstiitzung bei automatisierba-
ren Titigkeiten, Ubernahme von Transportaufgaben

o Unterstiitzung bediirftiger Menschen: Hilfe bei Tatigkeiten, die der Mensch nicht
selbstindig durchfithren kann

e Recycling, Demontage: Zerlegung von Gegenstanden aller Art zur getrennten Ent-
sorgung baw. Weiterverwendung von Teilkomponenten

vgl [LeeB0]
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* Arbeiten in fiir Menschen gefahrlichen oder unsugiinglichen Bereichen: Aufgaben im
Weltall oder unter Wasser

» Industrieeinsatz: Wesentlich flexiblere Montagen fiir Automatisierungsaufgaben bei
kleinen Stiickzahlen, fiir die keine spezielle Umgebung aufgebaut werden kann.

Zur Zeit sind erst wenige prototypische Realisierungen autonomer Systeme bekannt, die
tatséichlich fiir einige der vorgesehenen Gebiete eingesetzt werden kénnten. Im wesentli-
chen handelt es sich dabei um mobile Systeme. Der Hauptgrund dafiir, da erst wenige
Ansiitze fiir autonome Manipulatoren realisiert wurden, liegt darin, daB erst wenige der ge-
nannten Eigenschaften fiir diese Domine erreicht wurden. Ein Konsens {iber eine geeignete
Architektur und wiederverwendbare Teilkomponenten ist noch nicht erreicht worden.

2.1.2 Architekturen fiir autonome Robotersysteme

Ein autonomes System besitzt als Komponenten Sensorik, Aktorik, Module zur Ablei-
tung von Aktionen (strategische und reaktive Planung), zur Wissenshaltung (Wissensba-
sen), zur Wissensakquisition und zur Kommunikation mit einem Benutzer. Der prinzipi-
elle Aufbau des Gesamtsystems sowie das Zusammenspiel der Teilkomponenten wird in
einer Architektur festgelegt. Vereinfacht kann eine Architektur fiir ein autonomes System
als Menge von sensorischen, modellierenden und aktorischen Komponenten verschiedenen
Abstraktionsgrades anfgefafit werden. Die Integration von lernenden Komponenten wurde
bisher nur sehr spezialisiert fiir einige Teilkomponenten betrachtet (s, Kapitel 3). Je nach-
dem, ob die funktionalen Gemeinsamkeiten verschiedener Abstraktionsebenen, z.B. simtli-
che Sensorverarbeitungskomponenten, in den Vordergrund gestellt werden oder die Kom-
ponenten einer Ebene, die susammengenommen ein bestimmtes Verhalten des Systems
bewirken kénnen, z.B. ,Bewege Dich ohne Kollision®, spricht man von funkfionsorientier?
bzw. verhaltensorientierten Architekturen. Die konkrete Realisierung einer funktionsori-
entierten Architektur kann sich natiirlich intern oder nach auflen auch in verschiedenen
» Verhalten® duflern. Andererseits besitzt die Realisierung eines Verhaltens oft intern eine
funktionsorientierte Struktur, die aus der Aufnahme und Verarbeitung von Sensorwerten
und dem Ansprechen der Aktorik besteht.

Eine Architektur kann zudem hierarchisch oder/und verteilt sein. Eine hierarchische Struk-
tur liegt dann vor, wenn Perzeption oder Planung nicht einstufig ablaufen, d.h. wenn Senso-
rinformationen oder Aktionsvorgaben auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus vorliegen
und verarbeitet werden. Von einer verteilten Architektur wird gesprochen, wenn die einzel-
nen Komponenten eigenstandig ihre speziellen Aufgaben lGsen und iiber ein entsprechen-
des Kommunikationsmedium mit den anderen Komponenten Informationen austauschen
konnen, um so gemeinsam eine Losung fiir die gestellte Aufgabe abzuleiten.

Funktionsorientierte Architekturen

Albus entwickelte bereits Anfang der 80er Jahre das hierarchische, funktionsorientierte
Steuerungssystem NASREM (NASA Standard Reference Model), das aus den drei ver-
schiedenen Komponenten Aktionsauswahl/Planung, Sensorverarbeitung und Modellierung
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Abbildung 2.1: Funktionsorientierte Architekturen bei NASREM und KAMRO

besteht [AIb84, LGCS8Y] . Bei der Aktionsauswahl verarbeitet jede einzelne Ebene des Sy-
stems die einkommenden Befehle und erzeugt daraus eine Folge einfacherer Kommandos
fiir die néchsttiefere Ebene. Umgekehrt wird auf der Sensorikseite von unten nach oben
eine Abstraktion der aufgenommenen Sensorwerte vorgenommen. Sowohl die Aktionsans-
wahl als auch die Sensorverarbeitung kiinnen auf einem Modell basieren, das durch neue
Sensorwerte entsprechend aktualisiert werden kann.

Ein weiteres Beispiel fiir eine hierarchische, funktionsorientierte Roboterarchitektur ist
das Steuerungssystem des KAMRO (Karlsruher Autonomer Mobiler Roboter) [HHMSS,
RD89, HR90b, HR91]. Dieser mobile Zweiarmroboter besitzt im wesentlichen eine Ar-
chitektur, die aus zwei Ebenen besteht: Einem Planausfilhrungssystem [Hor92a, Hor92b]
zur Auswahl und Parametrisierung einer Aktion wihrend der Ausfiihrung einer Aufgabe
und einem Echtzeitsteuerungssystem, das die generierten Elementaroperationen in sensor-
gestiitze Ansteuerungen der Manipulatoren umsetzt. Sensorik wird zum einen im Regel-
kreis zur Ausfithrung kraftgeregelter El taroperationen eingesetzt, Zum anderen wird
iiber eine Overhead- bzw. zwei Handkameras die exakte Lage der modellierten Montage-
objekte bestimmt. Die Montagefolge wird off-line bestimmt und als Montagevorranggraph
an das Planausfiihrungssystem weitergegeben.

Andere Beispiele fiir funktionsorientierte Systemarchitekturen sind WISMO (s. Kapitel
3.54) . In den bisherigen Arbeiten zu funktionsorientierten Architekturen spielt das The-
ma Reaktivitit nur eine sehr untergeordnete Rolle. Eine echte Reaktion ist haufig nur
innerhalb einer fest definierten elementaren Teiloperation mdglich oder wenn das System
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Abbildung 2.2: Subsumption-Architektur (links: abstrakt, rechts: konkret)

einen Fehlerzustand detektiert. Eine Untersuchung von Lernverfahren wurde lediglich bei
WISMO durchgefiihrt.

Verhaltensorientierte Architekturen

Mit der Subsumption-Architektur [Bro85, Bro90] hat Brooks den Begriff der verhaltensori-
entierten Architektur gepriigt. Im Vordergrund stehen hier jeweils eigenstindige Kompo-
nenten fir die unterschiedlichen Verhaltensweisen, die das System zeigen soll. Wichtig ist
also nicht der innere Aufbau, d.h. die konkrete Realisierung, sondern das nach auBen
sichtbare Verhalten. Eine Klasse solcher Verhalten wird als Kompetenzebene bezeich-
net, z.B. ,Bewege Dich ohne anzustoflen“, ,Exploriere die Umwelt“, ,Baue eine Karte
auf*, ,Nimm Anderungen der statischen Umwelt wahr, Jede Kompetenzebene enthalt
dabei alle niedrigeren Kompetenzebenen und hat selbst einen horizontalen Aufbau. Die
Subsumption-Architektur wurde sowohl fiir mobile Systeme, fiir Gehmaschinen als auch
im Manipulationsbereich [Con89a, Con89b, Con90] eingesetzt.

Ein Vorteil der Subsumption-Architektur, den Brooks nennt, ist, daB die Architektur im
Gegensatz zur funktionsorientierten auch dann noch arbeiten kann, wenn einzelne Kompo-
nenten ausfallen. Falls sensorische oder aktorische Teilkomponenten versagen, mufl dafiir
entsprechende Redundanz im System vorliegen. Die Frage ist natfrlich, in wieweit hihe-
re Kompetenzebenen noch sinnvolles Verhalten erzeugen kénnen, wenn in den unteren
ein Fehler auftritt; die tatsachliche Ansteuerung der Aktorik geschieht nur auf unterster
Ebene.

Ebenso kann bisher schlecht beurteilt werden, wie umfangreich ein solches System werden
kann und vor allem, wie es von auen vorgegebene Ziele erreichen kann, Bisher wurden
relativ feste Strukturen realisiert, die zwar ein abgekoppeltes Verhalten erreichen kénnen,
deren Zusammenspiel mit einem System, das z.B. vom Benutzer vorgegebene Aufgaben
18st, aber unklar ist.

Aufgrund der Schwierigkeit, die Einfliisse hoherer Ebenen auf niedrige als Benutzer vor-
geben zu miissen und exakt die Kombinationen der Sensorsignale fiir die Aktivierung
eines Verhaltens auszuwiihlen, wurde von [MB90] der Einsatz von Lernverfahren in der
Subsumption-Architektur untersucht. Dabei wurden bindre Sensoren, eine konjunktive
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Abbildung 2.3: NavLab (Systemarchitektur)

Verkniipfung der Sensorsignale fiir die Aktivierung eines Verhaltens und eine direkte posi-
tive oder negative Riickmeldung iiber das Verhalten aus der Umgebung unterstellt. Durch
diese Annahmen war es méglich, die Korrelation von Sensormessungen und Feedback fiir
ein Verhalten als Ausgangspunkt fiir einen Lernvorgang zu bestimmen, und das Vorwérts-
gehen einer sechsbeinigen Gehmaschine konnte beispielsweise erfolgreich trainiert werden.
Ob das gewdhlte Vorgehen tatsichlich auch fiir komplexere Aufgaben eingesetzt werden
kann, in denen insbesondere ein Feedback nur fiir eine Folge von Aktionen geliefert wird,
ist unklar. Fiir die Anwendung in der Manipulation wurde Lernen nur als erstrebenswertes
Ziel formuliert [Con89a), konkrete Untersuchungen dazu wurden bisher nicht verdffentlicht.

Hierarchisierung

Eine wichtige Eigenschaft einer Stenerungsarchitektur fiir ein autonomes System ist die
hierarchische Verarbeitung und Ableitung von Sensor- baw. Aktorinformationen. Durch die
Einfithrung von Abstraktionsebenen kann dem unterschiedlichen Zeitbedarf und Zeitho-
rizont der verschiedenen zu losenden Teilaufgaben Rechnung getragen werden. Wahrend
héchste Planungsebenen im Minuten- oder nur im Stundentakt neue Vorgaben liefern
miissen, liegt diese Zeitspanne bei der Regelung auf unterster Ebene im Millisekundenbe-
reich. Analog werden auf hichster Ebene in der Sensorverarbeitung komplexe Verarbei-
tungen durchgefiihrt, wihrend auf unterster Ebene reflexartig auf einen nahezu unverar-
beiteten Sensorwert reagiert werden kann. Die meisten vorgeschlagenen Steuerungsarchi-
tekturen fiir autonome Robotersysteme arbeiten hierarchisch.

Verteilung

Eine Systemarchitektur heifit verteilf, wenn sie aus einer Menge relativ eigenstindiger
Komponenten besteht, die iiber ein Kommunikationsmedium Informationen austauschen
und dadurch gemeinsam eine Aufgabenlosung erreichen. Ein héufig verwendetes Kommu-
nikationsmedium ist ein sogenanntes Blackboard [HR85], eine Datenstruktur, in die jede
der Komponenten Informationen hineinschreiben oder herauslesen kann. Das bekannteste
Beispiel fiir eine verteilte funktionsorientierte Architektur ist NavLab [GS87] , ein System
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zur Navigation eines Kleintransparters durch teilweise unbekanntes Terrain (s. Abbildung
2.3).

Durch die Unabhangigkeit der einzelnen Komponenten voneinander erhiilt man die Méglich-
keit zur parallelen Abarbeitung der einzelnen Teilprobleme. Eine Synchronisierung erfolgt
iiber das Kommunikationsmedium. Zwar sind auch hierarchische Architekturen teilweise
parallelisierbar; die Aufrufstruktur — dhnlich zu Unterprogrammaufrufen - ist aber fest
vorgegeben.

Eine verteilte Architektur erméglicht im allgemeinen die Realisierung der Aufgaben einzel-
ner Komponenten auf unterschiedlichen Rechinern. Andererseits liegt bei einer Verteilung
von Systemaufgaben auf mehrere Rechner nicht unbedingt eine echt verteilte Architektur
vor. Hiufig werden zeitkritische Teilprobleme auf eigene Rechnerkarten ausgelagert. Ei-
ne allgemeine Kommunikationsstruktur oder Probleme globaler Wissensbasen etc. werden
dann aber nicht betrachtet.

Hierarchisierung und Verteilung sind keine Systemeigenschaften, die gegensiitzliche Be-
deutung haben oder sich ausschliefien. Vielmehr basiert die in dieser Arbeit entwickelte
verteilte Architektur auf einer Menge von funktionsorientierten Komponenten, die ent-
sprechend kommunizieren und selbst wieder hierarchisch aufgebaut sind.

2.1.3 Wissensrepriisentation und Modellierung

In der Robotik sind je nach Anwendung eine Vielzahl von Modellen im Einsatz (siehe auch
[Dil91]), auf denen Entscheidungen oder Berechnungen basieren konnen:

s Umweltmodell: Beschreibung der Roboterarbeitszelle, die aus dem Roboter, anderen
aktiven oder passiven Komponenten und den zu manipulierenden Objekten besteht

* Geometriemodell: Geometrische Beschreibung eines Objektes oder einer Komponen-
te mittels eines Kanten-, Flichen- oder Volumenmodells

* Kinematikmodell: Beschreibung der spezifischen Bewegungsfahigkeit eines mechani-
schen Systems durch Angabe der kinematischen Kette und der Bewegungsbereiche
der einzelnen Armelemente

¢ Dynamikmodell: Beschreibung der auftretenden Kriifte und Momente bei einer Be-
wegung bzw. der notwendigen Kriifte/Momente zur Durchfiihrung einer bestimmten

Bewegung

* Technologisches Modell: Zusitzliche technologische Objekteigenschaften und Lei-
stungsdaten der Betriebsmittel

Zur Repriisentation dieses Wissens werden im allgemeinen sehr spezielle Methoden verwen-
det. Bei geometrischen Modellen werden beispielsweise Begrenzungsflichenmodelle (engl.
boundary representation) oder Korpermodelle (engl. constructive solid geometry, CSG)
jeweils mit entsprechenden Instanziierungen von Basiselementen verwendet. Kinematik-
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und Dynamikmodell werden im wesentlichen durch Parametersitze der jeweiligen Kon-
ventionen reprasentiert, d.h. des Denavit-Hartenberg- bzw. Lagrange- oder Newton-Euler-
Ansatz.

Planungswissen wird in vielen Fillen implizit, d.h. in einem festen Algorithmus, reprasen-
tiert, der starr ablduft und z.B. auf einem Montagevorranggraph basiert.

2.1.4 Aktorik und Sensorik

Aktorik und Sensorik sind die Bindeglieder zwischen Robotersystem und realer Umwelt.
Bei der Aktorik werden bei der Manipulation verschiedene Armkinematiken eingesetzt, an
die ein weites Spektrum von Endeffektoren von Zweifingergreifern iiber Spezialwerkzeu-
gen bis hin zu Mehrfingergreifern angeflanscht werden kann. Aufgabe der Sensorik ist das
Messen von inneren Zustinden des Roboters und von externen Zustinden der Umwelt.
Verschiedene Typen von Sensoren sind laut [Dil91]: Interne Sensoren, Sicherheitssensoren,
Kraftsensoren, taktile Sensoren, Abstands- und Naherungssensoren und optische Sensoren.
In dieser Arbeit wird keine Forschung zur Entwicklung von Sensor- oder Aktorkomponen-
ten durchgefiihrt, sondern entsprechende, vorhandene Hardware verwendet (s. Anhang A).

2.1.5 Planung

Die Planungskomponente eines autonomen Robotersystems ist dafiir zustindig, basierend
auf vorgegebenen Aufgaben oder Zielen, einem eventuell vorhandenen Weltmodell und
aufgenommenen Sensorwerten, die nichste oder eine Folge von auszufiihrenden Aktionen
zu bestimmen. Fiir eine solche Aufgabe kinnen die typischen Programmiermethoden fiir
Roboter (Teach-In und explizites Programmieren), wie sie heute fiir industrielle Umgebun-
gen eingesetzt werden, nicht verwendet werden. Diese erlauben im allgemeinen nicht, ein
Modell der Umwelt aufzubauen und kontinuierlich zu korrigieren. Entscheidungen, die auf
Sensorwerten basieren, sind ebenfalls nur sehr eingeschrinkt méglich — alle prinzipiellen
Ablaufméglichkeiten miissen explizit in das Programm codiert werden. Eine Aufgaben-
stellung muB genau einem Aufruf eines der vorliegenden Programme entsprechen.

Planungsverfahren der Kiinstlichen Intelligenz

Bereits seit Ende der 60er Jahre wurden Planungsmethoden entwickelt, die als langfristiges
Ziel auch den Einsatz in Robotern vorsahen [FN71, Fah74). Obwohl diese Methoden erste
Schritte erméglichten und auch heute noch als Basis in verschiedenen Systemen eingesetat
werden, machen sgie zuviele Annghmen, die fiir die Anwendung bei einem realen Roboter
unrealistisch sind.

Eine wichtige Annahme bei diesen traditionellen Planungsmethoden ist, daf sich die Welt
wiihrend der Planung nicht dndert, d.h., da8l eine Trennung in Planungs- und Ausfithrungs-
phase strikt méglich ist. Wilkins nennt ein System dagegen reaktiv, wenn es in einer ak-
zeptablen Zeit auf jede Anderung in der Welt reagieren kann, die auch auftreten kann,
wihrend das System lauft [Wil88]. Die Eigenschaft der Reaktivitit und insbesondere das
Zusammenspiel mit einer strategischen Planung ist von grundlegender Bedeutung fiir die
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Fahigkeiten und die méglichen Einsatzgebiete autonomer Systeme. Aus diesem Grund
wird auf diese beiden Aspekte im nachfolgenden Abschnitt ausfithrlich eingegangen.

Im Bereich der klassischen KI-Planung gibt es bereits einige Ansitze zur Integration von
Lernverfahren, vor allem der Einsatz von deduktiven Lernverfahren (s. Abschnitt 2.2.5) zur
Ableitung von Makrooperatoren oder Operatorpraferenzen und der Einsatz des Lernens
aus Analogien (s. Abschnitt 2.2.6) zur Lésung von Planungsproblemen durch Beriicksich-
tigung bereits geloster Planungsaufgaben. Dagegen gibt es nur wenige Arbeiten, die den
Einsatz von Lernmethoden in einem reaktiven Planer untersuchen [Sch&7, BMB89, Ger90].

Planungssysteme fiir Roboter

Parallel zu den prinzipiell allgemein verwendbaren Planungsverfahren der KI wurden spezi-
elle Planungsansitze fiir Robotersysteme entwickelt, die im Grunde aber rein geometrische
Schlufifolgerungen und keine echte Planung mehr durchfiihren.

Dazu gehiren die Off-line-Systeme zur Bestimmung einer méglichen Menge von Monta-
gesequenzen [HAMS89, Wol89, FW90, HLS0, HL91, LS00, HAMS91b, HAMS91a] ebenso
wie Anséitze zur geometrischen Bewegungs- und Greifplanung [LPIM*87, JLP90] und zur
impliziten Programmierung, die alle notwendigen Bewegungen aus vorliegenden Modellen
ableiten: AUTOPASS [LW77), LAMA [LPW77), RAPT [PABS0], SHARP [LPT85], SPAR
[HK80].

In existierenden Robotersystemen mit Planungskomponente besteht die Planung hiufig
nur in der Auswahl eines Skelettplanes und dessen Konkretisierung fiir die vorliegende Auf-
gabenstruktur. Als eigentliches Hauptproblem wird das On-line-Scheduling der verfiigba-
ren Ressourcen betrachtet? [XB90, Hér92a). Ein solches eher statisches Vorgehen ist zwar
fiir abgegrenzte Aufgabenbereiche und bei bestimmten Annahmen fiber die Umgebung
méglich, fiir ein autonomes System ist es aber nur bedingt geeignet.

Die erwihnten Ansitze betrachten nicht, wie on-line Entscheidungen basierend auf Sensor-
werten beriicksichtigt werden konnen, wie mit Unsicherheiten in der Modellierung umge-
gangen oder wie die exakte Modellierung iiberhaupt erreicht werden kann. Eine automati-
sche Analyse von auftretenden Fehlern ist in derartige Systeme zwar integrierbar [Bro82],
allerdings wird auch dazu wieder ein exaktes Modell vorausgesetzt. Die Ubertragung der
Lésungen der modellbasierten Robotik auf autonome Systeme wird haufig dadurch ver-
sucht, daB entweder eine vollstindige Modellierung der Umwelt postuliert wird oder in
einem a priori Schritt die Umwelt rekonstruiert wird, d.h, wieder ein exaktes Umweltmo-
dell vorliegt, und darauf die bekannten Methoden angewandt werden. Dabei stellt sich die
Frage, ob der Aufwand einer exakten Modellierung der realen Umwelt lohnt bzw. prin-
zipiell iiberhaupt moglich ist, oder ob nicht durch andere Vorgehensweisen das Problem
hesser geltst werden kann, Eine alternative Vorgehensweise, die auch dem menschlichen
Verhalten nidher kommt, ist daher die bedarfsorientierte Modellierung der Umwelt — von
T. Mitchell als ,model as few as necessary” bezeichnet [Mit91].

*Die Betrachtung von Xia von Planung und Scheduling als zwei Di i der gleichen prinzipiell
Aufigabe kinnte mit auch im ML gebriuchlichen Termisi ot den mit: P1 als der Ubergang
vom Abstrakten sum Konkreten und Scheduling als der Ubergang vom Allgemeinen zum Spesiellen, d.h.

bei der Planung werden abstrakte Operatoren immer weiter verfeinert und wihrend des Scheduling wezden
die Operanden immer genauer festgelegt.
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2.1.6 Reaktivitit und Strategie

"For a system that deals with complex problems in a real world, as opposed
to a simulated one, it is undesirable to solve an entire problem with an episte-
mologically adequate plan. There are too many reasonably likely outcomes for
each real-world operation.” [Sac74, S. 133|

Ein wichtiges Merkmal einer Interaktion mit der realen Welt ist, daB unsicher ist, in wel-
chem Zustand sich die Welt vor und nach einer Aktion exakt befindet, Dies kann dadurch
bedingt sein, daB sich entweder die Umgebung dynamisch dndert, z.B. durch andere un-
abhiingige Agenten oder Prozesse, daB eine Aktion fehlerhaft durchgefiihrt wird, oder daf
eine Vorhersage der Zukunft aufgrund der Vielzahl der zu beriicksichtigenden Einfliisse
einfach nicht méglich ist. Ein autonomes Robotersystem sollte adaquat mit dieser Ei-
genschaft umgehen kénnen. Dies ist durch ein klassisches Off-line-Planungssystem nicht
miglich. Vielmehr miissen Methoden entwickelt werden, wie on-line moglichst ,gute” Ent-
scheidungen gefillt werden kinnen.

Ein planendes System, das seine Pline als Antwort auf die sich &ndernden Situationen
wiihrend der Ausfiihrung erzeugt oder éindert, heift reaktiver Planer [Fir87]. Diese Reak-
tivitat kann durch ein weites Spektrum von Moglichkeiten erreicht werden:

1. Einbau aller méglichen Varianten in den Aktionsplan, d.h. alle méglichen Zustinde
werden betrachtet und eine entsprechende Reaktion vorgesehen. Ein solcher Ansatz
(2.B. universal plans [Sch87]) ist nur in einer sehr eng begrenzten Doméne mit weni-
gen moglichen Reaktionen einsetzbar. Andernfalls entstehen riesige Planstrukturen,
weil alle Alternativen eingebaut werden miissen, von denen jeweils nur ein Bruchteil
tatsichlich bendtigt wird.

2. Definition von elementaren Reaktionsmodulen, d.h. eine Reaktion wirkt sich nur
innerhalb einer festen Teilaufgabe aus. Das Spektrum der darin miéglichen Alter-
nativen und der Ablauf sind zumeist wie in Punkt 1 fest vorgegeben. Firby [Fir8T]
entwickelte ein Konzept fiir einen reaktiven Planer, der auf einer Menge von reak-
tiven Aktionspaketen (engl. reactive action packages) aufbaut, die als eigenstindige
Prozesse ein Planziel verfolgen, bis es erreicht ist.

3. Definition von reaktiven Verhaltensregeln, die bei jeder Systementscheidung auf An-
wendbarkeit hin iiberpriift werden. Es wird also immer on-line entschieden, wie auf
den aktuellen Weltzustand unter Berficksichtigung der mittel- oder langfristigen Ziel-
vorgabe geeignet reagiert werden soll [AC87, GL87].

Die dritte Variante ist, von der Sichtweise der Reaktivitit aus, die geeignetste und wurde
in den meisten der wenigen bisher verdffentlichten Arbeiten zu reaktiven Planern verwen-
det. Sie soll hier auch als Grundlage der Reprasentation reaktiven Verhaltens angestrebt
werden.

Einerseits sind reaktive Regeln zwar direkt anwendbar fiir eine direkte Kopplung swischen
Sensorik und Aktorik, andererseits ist eine Losung fiir das Zusammenspiel mit einem eher
strategisch orientierten Planer aber nicht offensichtlich. Aus diesem Grund gibt es eine
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Reihe von Arbeiten [AC87, Mae80, Bro91], die eine rein reaktive Architektur fordern. Diese
enthilt keinerlei Planungskomponenten und baut im allgemeinen kein explizites Wissen
iiber die Umwelt auf. Im Kontext derartiger Ansitze besteht dann ein Lernvorgang meist
nur im Aufbau von einfachen Stimulus-Response-Regeln, Wissen, das zur strategischen
Lisung von neuen dhnlichen Aufgaben eingesetzt werden kann, wird nicht erlernt.

Ein autonomes Robotersystem, das auch eine groere, sinnvolle Aufgabe lsen soll, kann
nicht nur aus einer reaktiven Komponente bestehen. Vielmehr miissen gleichzeitig strate-
gische und reaktive Aspekte bei der Planung beriicksichtigt werden. In [LHMO1] wird die
strategische Planung im Vergleich zur klassischen KI-Planung neu definiert®. Sie besteht
nicht mehr aus der Erzeugung einer Sequenz von Operatoren, die den Zielzustand erge-
ben, wenn sie auf den aktuellen Weltzustand angewendet wird, sondern entspricht einem
System, das kontinuierlich ein reaktives System veriindert, so daf dessen Verhalten ziel-
gerichteter wird. Das reaktive System enthalt eine Menge von Sensor-Aktor-Kopplungen,
die Reaktionen genannt werden. Die strategische Planung interagiert mit der reaktiven
Planung in einer &hnlichen Weise wie die reaktive Planung mit der Umwelt.

Das Zusammenspiel zwischen strategischem und reaktivem Planer sollte demnach nicht
ablaufen wie im obigen Punkt 2, wo vom strategischen Planer fiir ein spezielles Teil-
problem ein reaktives System aufgerufen wird, das dieses Problem selbstéindig 16st und
anschlieBend die Kontrolle an das strategische System zuriickgibt. Vielmehr sollten beide
Komponenten parallel ablaufen und auch der strategische Planer auf neue Sensorwerte
oder daraus abgeleitete Informationen reagieren kénnen und dadurch parallel, wenn nétig,
sein langfristiges Vorgehen indern. Eine externe oder eigene Aktion kann also zu einer
Anderung auf reaktiver und/oder strategischer Ebene fiihren.

Aus diesem Grund ist eine explizite Trennung in ein strategisch planendes und ein reakti-
ves Teilsystem relativ kiinstlich, da ein flieBender Ubergang zwischen Aktionen besteht, die
noch als direkte Reaktion zu betrachten sind, und solchen Aktionen, die bereits eine Stra-
tegie verfolgen. Daher soll im folgenden nur noch von ,reaktiv® und/oder ,(strategisch)
planend® als Eigenschaft des Gesamtsystems gesprochen werden.

Definition 2.2 (reaktives, planendes System) FEin System heifit reaktiv, wenn es
auf Ereignisse in der Umwelt mit entsprechenden Aktionen antworten kann. Ein System
heifit (strategisch) planend, wenn es eine Aufgabe, d.h. ein Ziel, prinzipiell verfolgt und
dafiir notwendige Aktionen ableitet.

Diese Sichtweise auf Reaktivitat und Planung eines Systems lifit sich natiirlich nicht mit
den klassischen KI-Planungsverfahren verwirklichen. Geeignet sind inkrementelle, oppor-
tunistische Planungsansiitze. Opportunismus bedeutet, dafl zu jedem Zeitpunkt untersucht
wird, welche Aktion méglich und sinnvoll ist, und nicht versucht wird, eine vorher fest-
gelegte Aktionsfolge strikt durchezufithren. In [FK85] wurde ein solcher Ansatz erstmals
fiir Schedulingaufgaben formuliert. Fox und Kempf definieren eine weitere wichtige Eigen-
schaft eines solchen Systems, die sie least commitment scheduling nennen. Heute wird auch
von deferred planning gesprochen. Die Idee ist, daB die Festlegung auf eine Alternative,

*Dort wird die Komp ETH ische Planung als Planer, die Komponente zur reaktiven Planung
als Reaktor bereichnet.
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wenn ein Ziel auf mehrere verschiedene Arten erreicht werden kann, zum spitest méglichen
Zeitpunkt geschieht.

Letztendlich fiihrt jede reaktive oder planende Entscheidung zu einer Aktion des Sy-
stems, die interner Natur (Ableitung von Informationen) oder externer Natur (Ansteue-
rung der realen Aktorik) sein kann. Im Normalfall wird die Ansteuerung der Aktoren durch
einen Satz von Elementaroperationen vorgenommen, von deren interner Abarbeitung bzw.
Struktur dann abstrahiert wird. Eine solche Elementaroperation basiert im allgemeinen auf
einer Regelungsfunktion, die im Grunde ebenfalls reaktives Wissen darstellt, z.B. fiir die
Positions- und/oder Kraftregelung einer Achse bzw. Koordinate. Der Ubergang zwischen
traditionellen Regelungsaufgaben und reaktivem Verhalten hoherer Ebene ist flieflend.

Prinzipiell sollte das gesamte Aufgabenspektrum also mit einer homogenen Komponente
zur Ableitung planenden und reaktiven Verhaltens auskommen kénnen. Aus Effizienzgriin-
den und weil hiufig bestimmte Teilmodule bereits festliegen, z.B. Hardware mit fester
Softwareschnittstelle, wird aber doch eine Trennung durchgefiihrt.

2.1.7 Fehlerbehandlung

In mehreren vorgeschlagenen Architekturen fiir autonome Robotersysteme gibt es eine
explizite Komponente zur Fehlerzustandserkennung und -behebung (z.B. [MHM*89]). Ein
Fehlerzustand kann dadurch auftreten, dafl durch Unsicherheiten in Sensorik, Aktorik oder
zugrundeliegendem Modell oder auch durch Einwirkung externer Ereignisse eine Aktion
nicht so ausgefithrt wird bzw. werden kann, wie gewiinscht. Zur Losung dieser Problematik
wurden folgende Losungsvarianten untersucht:

1. Einbau von expliziten Sensormessungen in den Aktionsplan zur Uberpriifung von
notwendigen Bedingungen a priori [Gin87, Gin90, HK90, Wer93]. Diese kénnen dann
unterschiedlich behandelt werden: Entweder fiir einen erkannten Fehlerzustand exi-
stiert eine Routine, die den urspriinglich gewiinschten Zustand herstellt, oder in
Abhangigkeit der Sensorwerte wird einer der vorher geplanten Pfade weiterverfolgt
(2.B. [Sch87]).

2. Bestimmung der Notwendigkeit einer Sensormessung wihrend der Laufzeit auf der
Basis von Wahrscheinlichkeiten dafiir, daB eine Abweichung vorliegt [Abr9l]

3. Stindige Reaktion auf aktuelle Sensorwerte (— reaktives Planen) [Fir87, GL87]

Die unter Punkt 1 und 2 genannten Methoden sind fiir relativ statische Umgebungen
geeignet, in denen Fehlerzustinde nur durch Abweichungen durch Modellierungs- oder
Fertigungsungenauigkeiten auftreten kénnen. Ein Einsatz dieser Methoden in einer dyna-
mischen Umgebung, wie sie fir ein autonomes System normalerweise vorliegt, ist nicht
moglich. Durch eigene Aktionen oder durch Aktionen anderer Agenten kénnen signifi-
kante Unterschiede zwischen erwarteter und tatsiichlicher Welt entstehen. Eine On-line-
Entscheidung ist dann auf jeden Fall notwendig. Der erste Ansatz setzt auerdem voraus,
dafl a priori bekannt ist, welche Fehlerzustinde {iberhaupt auftreten kénnen. Ansonsten
kénnten keine passenden Sensormessungen off-line in den Plan eingebaut werden.
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Die Behebung eines Fehlerzustandes kann dann entweder dadurch erfolgen, dafi das System
versucht, den eigentlich gewiinschten Zustand zu erreichen, oder indem es versucht, an ir-
gendeine Stelle des vorgesehenen Lasungspfades zuriickzukehren. In den meisten Ansétzen
wird davon ausgegangen, daB, wenn die Fehlerbehebung nicht in der Lage ist, die ur-
spriinglichen Ziele zu erreichen, auf der Basis der neuen Umweltsituation eine Neuplanung
erfolgen muB, Der Ubergang zwischen Wissen fiir die Planung einer Fehlersustandsbehe-
bung und fiir die Planung der eigentlichen Aufgabenlfsung muf also flieflend sein. Es stellt
sich also die Frage, ob eine explizite Trennung sinnvoll oder iiberhaupt méglich ist.

In dynamischen Umgebungen kinnte es zu einer stindigen Fehlersustandsbehebung kom-
men, da sogar wihrend einer laufenden Behebung eine weitere notig werden kann, Ein
Fehlerzustand in diesem Sinne bedentet, dafl die Erwartung an einen zukiinftigen Zustand
nicht mit der Realitit iibereinstimmt. Diese Erwartung basiert auf einem Modell, das
nicht vollstindig ist und auch nicht sein kann. Das System mufl daher prinzipiell in der
Lage sein, auf aktuelle Umweltsituationen, d.h. neue sensorische Informationen, geeignet
zu reagieren. Ob diese durch einen  Fehler" entstehen oder durch eine Einwirkung von
auben, spielt fiir das System keine Rolle.

Sehr viel wichtiger ist die eventuelle Inkorrektheit des Systemwissens, die z.B. zu un-
gewiinschten Aktionen filhren kann, die dann tatsichlich auf einem Fehler des Systems
beruhen. Dieser Fehler liegt aber im Wissen selbst und nicht in der falschen Ausfiihrung.
Ein derartiger Fehler ist im allgemeinen nur durch Kommunikation mit einem Experten
behebbar.

2.1.8 Kritische Bewertung

Die Forschung auf dem Gebiet der antonomen Systeme steht fiir viele Teilbereiche noch
am Anfang. Fiir mobile Systeme sind zwar eine groBe Anzahl von Arbeiten durchgefiihrt
worden und mehrere Probleme bereits gelost, fiir den Bereich der Manipulation sind bis-
her jedoch nur wenige Ansiitze erarbeitet worden. Neue Trends fiihren weg von den stark
modellbasierten Ansitzen der T0er und 80er Jahre, die versuchten, die Aufgaben durch
geometrisches SchluBfolgern zu losen. Wichtige Eigenschaften einer Architektur fir ein
autonomes Robotersystem sind die gleichzeitige Betrachtung von reaktiven und strate-
gischen Aspekten. Eine wichtige offene Frage ist, wie ein autonomes Robotersystem sich
tatsiichlich fiber die Zeit verbessern kann. Eine mégliche Antwort kénnen Ergebnisse der
Forschungen liefern, die im Gebiet des Maschinellen Lernens durchgefiihrt werden.

2.2 Maschinelles Lernen

. The ability to learn, to adapt, to modify behavior is an inalienable component
of human intelligence. How can we build truly artificially intelligent machines
that are not capable of self-improvement? Can an expert system be labeled
"intelligent’, any more than the Encyclopedia Britanica be labeled intelligent,
merely because it contains useful knowledge in quantity?* [Car89]
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Dieser Abschnitt schafft die Grundlagen dieser Arbeit aus der Sicht des Maschinellen
Lernens. Neben einer Ubersicht iiber die Ziele des Maschinellen Lernens und die unter-
schiedlichen Klassen von Lernverfahren werden wichtige Grundbegriffe eingefiihrt, die in
den nachfolgenden Kapiteln verwendet werden.

2.2.1 Ubersicht und Ziele

Ein herausragendes Kennzeichen von Intelligenz ist die Fahigkeit zu lernen. Auf vielfiltige
Art und Weise nimmt beispielsweise der Mensch Informationen auf, kombiniert sie mit
bereits bestehendem Wissen oder verbessert bereits bestehende Fihigkeiten. Es ist auBer-
ordentlich schwer, eine formale Definition dafiir zu geben, worin Lernen besteht. Daher
liegen die unterschiedlichsten Definitionsversuche vor, die zum Teil inhaltlich stark vonein-
ander abweichen, je nach dem Fachgebiet, auf das sie sich beziehen. Starker algorithmisch
aus der Sicht eines informatic arbeitenden Systems aus gesehen, wurde Lernen fol-
gendermaBen definiert:

Definition 2.3 (Lernen) Lernen ist jede Verdnderung in einem System, die es ihm
erlaubt, dieselbe Aufgabe oder eine Aufgabe gleicher Art beim nachsten Mal besser zu lisen
[Sim83].

Definition 2.4 (Lernen) Lernen bedeutei Konstruktion oder Modifikation von Reprisen-
tationen dessen, was erfahren wird [Mic86].

Eine notwendige Ergénzung der Definition 2.3 ist, da8 ein Lernvorgang auch dann vorliegt,
wenn eine Aufgabe fiberhaupt danach ausgefiihrt werden kann. Diese initiale Wissensak-
quisition ist sicher ebenso wichtig wie die nachfolgende Verbesserung. Eine Definition mit
ingenieursmiBiger Ausrichtung wird in [Dil88] zitiert:

Definition 2.5 (Lernendes System) Ein System wird als lernend bezeichnet, wenn
es in der Lage ist, unbekannte Eigenschaften eines Prozesses oder seiner Umgebung durch
schrittweises Handeln und Beobachten zu erfassen. Die dadurch gewonnene Erfahrung wird
benutzt, um Vorhersagen, Klassifikationen und Entscheidungen durchzufihren, damit ein
vorgegebenes optimales Systemverhalten erreicht werden kann. (Fu, 1964, Saridis, 1977)

Eine Definition von Psychologen lautet:

Definition 2.6 (Lernen) Lernen ist der Prozefi, durch den eine Aktivitat in Reaktion

auf eine Umweltsituati tweder neu entsteht oder verdndert wird - vorausgesetzt, dafi
die Besonderheiten der Aktivititsinderung nicht ols angeborene Reaktionstendenz, Rei-
fungsvorgang oder Moment tand des Organismus (z.B. Erschapfung, Dmgeﬁmrkung

u.a.) erklirbar sind. [LE92]

Zusammenfassend li8t sich Lernen dadurch charakterisieren, dal Information, die in ei-
ner bestimmten Art reprisentiert wird, entweder initial erworben oder sukzessive erwei-
tert, korrigiert oder verbessert wird. Die Forschungsrichtung des Maschinellen Lernens
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untersucht, wie derartige Lernvorginge in informationsverarbeitenden Systemen realisiert
werden kénnen. Dabei lassen sich drei wesentliche Lernziele angeben, die auch die Schwie-
rigkeit aufzeigen, alle Varianten von Lernvorgéingen in einer einzigen Definition zu erfassen.

L. Der Erwerb von Fertigkeiten (engl. skill acquisition): Lernen/Entwicklung von mo-
torischen und kognitiven Fihigkeiten durch Anweisung oder Training

2. Der Erwerb von Wissen (engl. knowledge acquisition): Lernen von Aktionsfolgen und
ihrer Auswirkungen, Beschreibungen, Modellen, Regeln, deklarativem Wissen

3. Die Verbesserung vorhandenen Wissens: Neuorganisation, Umorganisation und Trans-
formation von Wissen

Wiihrend bei dem Erwerb von Fertigkeiten nur wenig explizites Wissen, d.h. kommunizier-
bare Information, aufgebaut wird, geht es bei dem Erwerb von Wissen gerade darum. Der
Erwerb von Fertigkeiten ist auch in der Robotik im wesentlichen der Aufbau von motori-
schen oder sensorischen Fithigkeiten durch wiederholte Anwendung [Mic86], um z.B. eine
kraftgeregelte Bewegung miglichst fehlerfrei und effizient durchzufithren. Fiir derartige
Anwendungen haben sich subsymbolische Lernverfahren als erfolgversprechend gezeigt. In
dieser Arbeit steht der Erwerb von Wissen im Vordergrund. Daher wird im folgenden der
Teil des Maschinellen Lernens, der sich damit beschiiftigt — die sogenannten symbolischen
Lernverfahren -, stirker untersucht.

Der Begriff der symbolischen Lernverfahren sagt aus, daf explizite Symbole manipuliert
werden. Er ist nicht zu verwechseln mit der Unterscheidung von Newell in Symbol- und
Wissensebene [New82]. Newell definiert speziell das Lernen auf der Symbolebene, bei dem
sich die Gesamtmenge des Wissens nicht andert, d.h. die deduktive Hiille des im System
kodierten Wissens gleichbleibt, und das Lernen auf der Wissensebene, das eine Vergrife-
rung des Gesamtwissens, d.h. einen Wissenserwerb, darstellt.

In der Vergangenheit wurde bereits mehrfach versucht, die unterschiedlichen entwickel-
ten Lernmethoden in verschiedene Klassen einzuteilen, beispielsweise nach der Art der
Lernstrategie, nach dem verfolgten Lernziel oder nach der Art der Wissensrepriisentation
[CMM83]. Michalski entwickelte in [MK00, Mic91] eine aktuellere, auch neueste Lernme-
thoden enthaltende Multikriterien-Klassifikation fiir Lernverfahren (s. Abbildung 2.4). Er
unterscheidet nach dem Zweck des Lernens, dem Typ der Eingabeinformation, der verwen-
deten Inferenzmethode und der Rolle des vorhandenen Hintergrundwissens. Im folgenden
soll als wichtigstes Unterscheidungskriterium die zugrundeliegende Inferenzmethode ver-
wendet werden, Dementsprechend sind folgende drei Bereiche zu unterscheiden:

1. Induktive Lernverfahren (Synthetische Lernverfahren): Als Inferenzmethode kommt
die Induktion zum Einsatz. Auf der Basis einer Menge von Beispielen wird versucht,
eine moglichst plausible allgemeingiiltige Aussage abzuleiten, die als induktive Hy-
pothese bezeichnet wird.

2. Deduktive Lernverfahren (Analytische Lernverfahren}: Durch Analyse bereits vor-
handenen Wissens wird versucht, dieses in eine Form zu bringen, die zu einer effizi-
enteren Anwendung fithrt. Die deduktive Hiille des vorhandenen Wissens wird dabei
nicht erweitert.
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Abbildung 2.4: Klassifikation von ML-Techniken

3. Mischformen: Eingesetzt werden verschiedene Kombinationen von induktiven und/ oder
deduktiven Lernverfahren, z.B. Lernen aus Analogien,

Zusitzlich zu den Kriterien von Michalski wird hiufig eine Unterscheidung in symbeo-
lische und subsymbolische Lernverfahren vorgenommen. Beziiglich der verwendeten In-
ferenzmethode sind die subsymbolischen Ansétze induktive Lernverfahren. Wihrend die
symbolischen Verfahren auf explizitem Wissen operieren, das auch zur Kommunikation
mit dem Benutzer verwendet werden kann, manipulieren subsymbolische Verfahren im
wesentlichen Informationen, die fiir den Benutzer keine explizite Bedeutung haben (Ge-
wichte in einem Netz, Ubergangswahrscheinliclikeiten in einem Automaten, etc.). Typische
Reprisentationsformen, die mit symbolischen Methoden manipuliert bzw. erzeugt werden,
sind aussagen- oder pradikatenlogische Ausdriicke, Regeln, Entscheidungsbdume, seman-
tische Netze, Frames und Grammatiken.
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Aufgaben-
steliung

Abbildung 2.5: Einfaches Modell eines lernenden Systems

In den meisten ML-Arbeiten wurden die entwickelten Lernmethoden sehr isoliert betrach-
tet, d.h. im Vordergrund steht die Verarbeitung der Menge von Beispielen oder dhnlichem
durch einen geeigneten Lernalgorithmus. Wie diese Komponente hingegen in einem Ge-
samtsystem die notwendigen, relevanten Daten herausfiltern kann und wie sich die eventu-
¢ll noch fehlerhaften Lernergebnisse auf die Ausfilhrung einer Aufgabe auswirken, wurde
nur vereinzelt untersucht (siehe auch Kapitel 3.5). Dieses Integrationsproblem stellt sich
nicht so deutlich, wenn die Lernaufgabe ist, einen Klassifikator abzuleiten, der eine Menge
von Eingabewerten einer bestimmten Klasse zuordnet. Dieser Vorgang kann tatsachlich
abgekoppelt oder a priori ablaufen. Schwieriger ist diese Betrachtung bei aktorischem Wis-
sen, das zeitlich verkettet angewendet wird, und bei dem die Bewertung nicht exakt zum
Zeitpunkt der Anwendung fehlerhaften Wissens geschieht. Ein einfaches Modell eines ler-
nenden Systems ist in Abbildung 2.5 dargestellt. Dieses Modell zeigt zwar ein mdgliches
Zusammenspiel von lernendem und ausfithrendem Element iiber die Wissenshasis, schriinkt
die Sichtweise aber stark ein, indem nur Aufgabenstellung und -lésung vom ausfiihrenden
Element in das Lernelement eingehen.

In den folgenden Unterkapiteln werden zuniichst einige Grundbegriffe definiert und dann
die wichtigsten Lernmethoden sowie die Problematik der Integration mehrerer Lernstra-
tegien erlautert. Auf dieser Grundlage wird im nachfolgenden Kapitel der Einsatz von
Lernverfahren in der Robotik analysiert.

2.2.2 Grundbegriffe

In diesem Abschnitt werden einige Grundbegriffe des Maschinellen Lernens erliutert, die
in den nachfolgenden Abschnitten und Kapiteln immer wieder verwendet werden. Ein
allgemeiner Konsens iiber die Begrifisbildung im ML ist noch nicht erreicht worden, so
dafl es sich auch im folgenden um Definitionsversuche handelt.

s Induktion vs. Deduktion vs. Abduktion: Bereits in der Einleitung dieses Abschnitts
wurde darauf eingegangen, daB die zugrundeliegende Inferenzmethode eines Lern-
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P(z)) — Q(=1) P(z) — Q=) P(z) — Q(z)
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P(zn) = Q(zn) Q(z) (Modus pon.) P(z)
induktiv

Vz : P(z) — Q(z)
Abbildung 2.6: Inferenzmethoden: Induktion, Deduktion, Abduktion

verfahrens ein wichtiges Unterscheidungskriterium darstellt, Am Beispiel der Re-
gel P(z) — Q(z) werden die unterschiedlichen Inferenzmethoden in Abbildung 2.6
erliutert. Der induktive Schiufl ist die Ableitung einer allgemeinen Aussage aus spe-
ziellen Angaben, z.B. Beispielen. Beispiel: Rabe,, Rabe, usw. sind schwarz, dann sind
alle Raben schwarz. Ein deduktiver Schiuf ist jeder klassische logische Schlu, wie
z.B. der Modus ponens. Beispiel: Wenn x ein Rabe ist, dann ist x schwarz. Objekt, ist
ein Rabe, also muB Objekt; schwars sein. Durch die Anwendung deduktiver Schliisse
erhalt man kein wirklich neues Wissen.

Eine Eigenschaft deduktiver Schliisse ist, daf sie wahrheitserhaltend sind, d.h. wenn
die Voraussetzungen wahr sind, dann ist auch das deduktiv abgeleitete Wissen wahr.
Diese Eigenschaft gilt fiir einen induktiven Schluf nicht.* Dieser ist jedoch falsch-
heitserhaltend, d.h. falls eine der Voraussetzungen falsch ist, dann ist sicher auch
der induktive Schluf falsch. Die abduktive Inferenz ist der Vollstindigkeit halber
auch angegeben, spielt fiir maschinelle Lernverfahren bisher aber keine entscheiden-
de Rolle. Entsprechend der Eigenschaften der Induktion und Deduktion werden auch
synthetische bzw. analylische Lernverfahren unterschieden.

® iiberwacht vs. uniiberwacht: In ML-Arbeiten werden hiufig iiberwachte und uniiber-
wachte Lernverfahren unterschieden. Dabei steht die Aufgabe des Lernens eines
Klassifikators im Vordergrund, d.h. einer Zuordnung von Eingabedaten zu einer
von mehreren Klassen, Von dberwachtemn Lernen wird gesprochen, wenn zum Trai-
ning, also fiir den Lernvorgang, Beispiele, reprisentiert durch einen Eingabevektor,
zur Verfilgung stehen, fiir die auch eine Klassenzugehdrigkeit oder allgemeiner der
gewiinschte Ausgabevektor angegeben ist. Diese Information stammt entweder vom
Benutzer /Lehrer des Systems oder einem anderen System, das die gewiinschte Aus-
gabe bereits erzeugen kann.

Ein Lernvorgang heiBt dementsprechend uniiberwacht, wenn diese Klassenzuordnung
fehlt und das System selbstindig Gruppierungen bilden mu8, die einer ,Klasse" ent-
sprechen konnten. Angewandt auf die Robotik ist diese Trennung in iiberwachte
und uniiberwachte Lernverfahren nur schwierig durchzuhalten, wenn es sich nicht
nur um reine Klassifikatoranfgaben handelt. Eine mogliche Unterteilung wire fiber-
wacht, d.h. der Lehrer gibt alles vor, teiliiberwacht, d.h. der Lehrer gibt an be-
stimmten Punkten eine Hilfestellung, und uniiberwacht, d.h. das System fiihrt alles

*Aus diesem Grund hat es auch viels hiedliche Meinungen diber den Sinn induktiver Schlfisse
gegeben. Popper hiilt reine Induktion daher nur fir sinnvoll in Zusammenhang mit einer deduktiven Uber-

pritfung.
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selbstiindig durch. Fiir das Lernen durch Experimentieren hiefle uniiberwacht al-
so, daBl das System die durchzufithrenden Experimente bestimmt, die Experimente
plant, das Ergebnis bewertet und einen entsprechenden Lernvorgang durchfiihrt. Im
folgenden werden die beiden Begriffe jedoch eingeschriinkt auf die obige Sichtweise
verwendet.

inkrementell vs. nicht-inkrementell: Inkrementelles Lernen bedeutet, da8 nicht alle
zu lernenden Beispiele vor der Anwendung des Lernverfahrens bekannt sind, sondern,
daf sukzessiv neue Beispiele in das Lernergebnis integriert werden konnen. Das be-
deutet allerdings auch, dafi nicht alle bereits eingelernten Beispiele wieder vollstindig
untersucht werden diirfen, sonst wire jedes nicht-inkrementelle Verfahren trivialer-
weise auch inkrementell. Durch ein inkrementelles Vorgehen beim Lernen wird eine
Verkniipfung von Lernen und Ausfithrung mioglich [GLF89], d_h. das gelernte Wissen
wird bei nachfolgenden Aufgaben eingesetzt, und das fiihrt wiederum zu neuen Lern-
vorgingen, d.h. zu einer Erweiterung oder Korrektur des Wissens. Durch zusiitzliche
Beispiele oder Gegenbeispiele wird eine Hypothese entweder weiter generalisiert oder
spezialisiert. Typische Beispiele inkrementeller Lernverfahren sind der Version Space
Ansatz [Mit82], ID5R [Utg89] und die Begriffsbildungsverfahren UNIMEM [Leb87],
COBWEB [Fis87] und CLASSIT [GLF89].

Begriffs- vs. Regellernen (Klassifikator- vs. Planungswissen): Die meisten Arbeiten
zum ML beschiftigen sich damit, wie fiir einen bestimmten Begriff eine geeignete
hinreichende und notwendige Beschreibung gefunden bzw. wie aus einer Menge von
Begriffen der entsprechende ausgewihlt werden kann. Die Aufgabe dieses Begriffsier-
nens lifit sich auch als Klassifikationsaufgabe auffassen. Gesucht ist eine Abbildung
der Eingabewerte auf einen bestimmten Ausgabevektor, speziell eine Klassenzuord-
nung, d.-h. f(£) = ¢, gesucht ist f. Dieses [ soll beispielsweise aus einer Menge von
vorgegebenen Beispielpaaren ((41, %), (£2,42), - . -) allgemein abgeleitet werden.
Die Aufgabe des Regellernens soll hier definiert werden als die Formulierung von
Regeln, die, nacheinander angewendet, einen Ausgangszustand in einen gewiinschten
Zielzustand iiberfithren. Dasu gehért auch, da8 die Auswahl der nichsten Regel
vom jeweils giltigen Zustand erfolgen muf, und damit eine On-line-Entscheidung
notwenig ist. Diese Aufgaben sind typische Probleme fiir Planungssysteme. Wichtig
ist hier die verkettete Anwendung der Ergebnisregeln. Das Lernen von Regeln ist zu
unterscheiden von der Reprisentation von Begriffen durch Regeln, ».B. ,Wenn das
Objekt bestimmte Eigenschaften hat, dann gehiirt es zur Klasse k;*.

Abstraktion vs. Generalisierung: Zu unterscheiden sind die beiden haufig falsch-
licherweise als &quivalent bezeichneten Begriffe der Abstraktion und der Geners-
lisierung. Im Sprachgebrauch wird jedoch der Unterschied bereits deutlich: ,Man
abstrahiert von hestimmten Details.* vs. ,Diese Aussage kann man generalisie-
ren/verallgemeinern.® Abstraktion bedeutet eine Reduzierung der Informationen
fiber einen Begriff, einen Plan, usw. Konkretisierung ist der inverse Vorgang, d.h.
die Hinzunahme von weiteren Details, Bei der Abstraktion und Konkretisierung wird
im allgemeinen die Beschreibungssprache verindert. Durch eine Generalisierung wird
die Menge der Objekte, auf die eine bestimmte Eigenschaft zutrifft, vergréfiert. Die
inverse Operation ist die Spezialisierung. Michalski erlautert in [Mic91] den Unter-
schied folgendermaflen: Eine Aussage d(§) = w bedeute, daB das Attribut d fir die
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Menge der Objekte in S den Wert w annimmt. Wird diese Aussage in d(S) = o’/
geiindert, wobei w' eine abstraktere Beschreibung darstellt, liegt eine Abstraktion
vor. Wird die Aussage hingegen in d(S') = w gefindert, wobei §' eine Obermenge
von S ist, liegt eine Generalisierung vor.

2.2.3 Wissensreprisentation

In den Arbeiten zum ML werden verschiedenste Wissensreprisentationsformen eingesetat.
Die am haufigsten verwendeten sind dabei:

» Einfache Attribut-Wert-Paare: Ein Beispiel wird durch eine feste Anzahl von Attri-
buten und deren konkreter Wertbelegung reprisentiert. Die Werte kinnen nominal
oder numerisch sein. Beispiele: COBWEB [Fis87, Fis89], CLASSIT [GLF89].

» Aussagen- oder pradikatenlogische Ausdriicke (inklusive Hornformeln): Ein Beispiel
ist durch einen entsprechenden Ausdruck beschrieben. Das Resultat des Lernvor-
gangs ist entsprechend dargestellt. Beispiele: ML-SMART [BGS88, BGGS89], In-
ductive Logic Programming [Mug93]

» Regeln: Ergebnisse eines Lernschritts kénnen als Klassifikationsregel dargestellt wer-
den. Auflerdem werden Regeln zur Darstellung von Planungsoperatoren verwendet.
Beispiele: AQ [MMHLB86], Makrooperatoren

o Entscheidungsbiaume: Das Resultat eines Lernvorgangs wird als Baum dargestellt
mit inneren Entscheidungs- und duBeren Klassifikationsknoten. Beispiele: ID3 [Qui86],
ID5R [UtgB9]

e Semantische Netze: Beispiele fiir den Lernvorgang oder Resultate sind beschrieben
durch eine relationale Struktur. Beispiel: ANALOGY [WBKL83, WBKL24|

2.2.4 Induktive Lernverfahren

Unter Induktion versteht man den Proze des plausiblen Schlieflens vom Speziellen zum
Allgemeinen, Grundlage fiir die Plausibilitit ist im allgemeinen eine grofe Zahl von zu-
treffenden Fallen. Haupteinsatzgebiete fiir induktive Verfahren sind das Begriffs- und das
Regellernen. Das Ziel einer induktiven Begriflsbildung ist die Ableitung einer allgemei-
nen Begriffsheschreibung aus einer Folge von Beispielen (und Gegenbeispielen) fiir einen
bestimmten Begriff. Eine solche Begriffsbeschreibung kann nur eine induktive Hypothese
darstellen, deren Giite z.B. durch Anwendung auf eine Testmenge bestimmt werden kann.
Induktive Lernverfahren werden auch synthetisch genannt, weil sie - im Gegensatz zu de-
duktiven Verfahren - tatsichlich neues Wissen aufbauen, d.h. Wissen, das nicht durch
streng logische Deduktion aus dem vorhandenen Wissen abgeleitet werden kann. Ein Pro-
blem induktiver Lernverfahren ist, da meist eine grofle Menge an Beispielen benitigt
wird, um eine ,verniinftige* induktive Hypothese aufbauen zu konnen.

Ausgehend von einer Menge konkreter Fille knnen in einem induktiven Vorgang im all-
gemeinen verschiedene Begriffsbeschreibungen abgeleitet werden, die eine mogliche Verall-
gemeinerung darstellen. Ein wichtiges Problem ist dann, in dieser Hypothesenmenge eine
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»beste“ Hypothese auszuwéhlen. Zu diesem Zweck muf ein sogenanntes Vorzugskriterium
(engl. bias) definiert werden.

Definition 2.7 (Hypothesenvorzugskriterium) Ein Hypothesenvorzugskriterium
V definiert eine totale Ordnung ouf der Menge aller méglichen Hypothesen. Eine Hypo-
these H wird gegeniber H' bevorzugt, wenn H >y H',

Magliche konkrete Beschreibungen fiir ein solches Vorzugskriterium sind:

* Wiihle die einfachere Hypothese (Occam's Razor).
« Wihle die fiir den Benutzer verstandlichere Hypothese.

« Wibhle die Hypothese, deren Deskriptoren am einfachsten bestimmt werden kénnen
(MeBaufwand).

* Wihle die Hypothese, die die hichste Klassifikationsgenauigkeit besitzt.

s Wihle die Hypothese, die den geringsten Berechnungs- und Speicheraufwand benétigt.
e Wiihle die Hypothese mit den wenigsten Konjunktionen.

» Wiihle die Hypothese, die dem kleinsten Entscheidungsbaum entspricht.

In der Praxis kénnen diese Vorzugskriterien aufgrund der notwendigen Formalisierbar-
keit durch einen Hypothesenraumbias oder einen Priiferenzbias ausgedriickt werden. Beim
Hypothesenraumbias wird der Raum der méglichen Hypothesen eingeschriinkt, indem bei-
spielsweise nur logische Konjunktionen, lineare Schwellwertfunktionen etc. betrachtet wer-
den. Fiir den Priferenzbias wird eine Funktion definiert, die einen Vergleich zwischen zwei
Hypothesen zuldfit, Die Zeitkomplexitit eines induktiven Verfahrens ist wesentlich von der
Wahl des Vorzugskriteriums abhangig [SD90, S. 49].

Induktive Lernverfahren knnen weiter unterteilt werden in die Verfahren der empirischen
Induktion und der konstruktiven Induktion. Wihrend empirische Verfahren neben den
konkreten Beispielen oder Beobachtungen nahezu kein weiteres Wissen einsetzen, verwen-
den konstruktive Verfahren a priori gegebenes Hintergrundwissen. Dieses Wissen kann in
verschiedener Form gegeben sein: Regeln eines Experten fiir die Domine, logische Im-
plikationen und Aquivalenzen, heuristische Prozeduren zur Erstellung neuer Begriffe, etc.
Eine Méglichkeit, dieses Wissen einzusetzen, sind abduktive Schliisse, die weitere Aussagen
iiber die vorliegenden Beispiele ableiten. Eine andere Méglichkeit ist die deduktive Ablei-
tung der Belegung eines zusitzlichen Attributs aus der Attributbelegung eines Beispiels
mit Hilfe des Hintergrundwissens. Dieses Attribut kann dann ebenfalls zur Klassifikation
herangezogen werden (Konstruktive Generalisierung) .

Ergiinzend zu der Klassifikation von Michalski wird in Abbildung 2.7 der Teilbereich der
empirischen Induktion, der in dieser Arbeit die wichtigste Rolle spielt, noch weiter struktu-
riert. Im folgenden wird kurz auf die Zielsetzungen und Probleme der einzelnen Techniken
des induktiven Lernens eingegangen und auf die wichtigsten Arbeiten verwiesen.
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Abbildung 2.7: Induktive Lernverfahren

Empirische Induktion

Der Teilbereich der empirischen Induktion kann laut Abbildung 2.4 in die folgenden Ge-
biete weiter unterteilt werden: Empirische Verallgemeinerung oder iiberwachtes induktives
Lernen, Begriffliche Ballung, Qualitative Entdeckung, Neuronale Netze, Genetische Algo-
rithmen und einfaches fallbasiertes Lernen. Da als Wissen nur genau die Merkmale der
vorliegenden Beispiele verwendet werden, wird diese Art der Induktion als empirisch be-
zeichnet. In einigen Arbeiten wurden verschiedene induktive Lernverfahren experimentell
verglichen [WK89, FM89, MSTG89|. In [KHW91] werden fiinf empirische, induktive Lern-
verfahren hinsichtlich ihrer Klassifikationsgenauigkeit, ihres Trainingsaufwandes und ihrer
Verstindlichkeit fiir den Benutzer im Rahmen eines weltweiten Vergleichs von 27 Lernver-
fahren [TBB*91] auf einer fest definierten Menge von Testbeispielen untersucht.

Empirische Verallgemeinerung Zum Bereich der empirischen Verallgemeinerung sind
die mit Abstand meisten Arbeiten zu rechnen. Ziel ist die Verallgemeinerung von gege-
benen Beispielbeschreibungen zu einer generellen Begriffs- oder Regelbeschreibung. Die
in einem Schritt (nicht-inkrementell) oder sukzessive (inkrementell) aufgebaute Begriffs-
oder Regelbeschreibung soll auf der Basis der vorliegenden Beispiele eine moglichst allge-
meingitltige Form annehmen.

Das Hauptproblem bei der empirischen Vera.llgemeimng ist das Vorgehen, wie eine sinn-
volle induktive Hypothese auf der Basis der a priori oder nacheinander vorliegenden Bei-
spiele bestimmt werden kann. Dazu sind geeignete Generalisierungs- und Spezialisierungs-
operatoren zu definieren, die die Verinderung der Hypothese auf der Basis eines oder
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mehrerer Beispiele angeben. Michalski hat bereits in [Mic83] eine GroBzahl der magli-
chen induktiven Generaligierungsoperatoren aufgefithrt - die Spezialisierungsoperatoren
sind dazu jeweils invers:

o Vergroferung des Wertebereichs

e Schlieflen von Intervallen

o Aufsteigen in einer Taxonomie

« Erweiterung gegen Negativbeispiele

e Léachen von Bedingungsteilen von Regeln
e Hinzufiigen von Alternativen

o Umwandlung von Konstanten in Variablen

s Umwandlung von konjunktiven Beschreibungen in disjunktive Beschreibungen

Fiir das Begriffslernen besteht die Aufgabe entweder darin, eine charakterisierende oder
diskriminierende Beschreibung fiir jeden einzelnen Begriff (jede Klasse) su bestimmen
oder eine Struktur aufzubauen, die eine Einordnung eines neuen Beispiels zu einem Be-
griff zulift. Die resultierenden Begriffsheschreibungen kinnen dann z.B. durch aussagen-
oder pradikatenlogische Formeln (Version Space [Mit82]), durch Wenn-Dann-Regeln (AQ
[MMHLS6], CN2 [ON89, CB91]) oder durch Entscheidungsbiume (ID3 [Qui86], ID5R
[Utg89]) dargestellt werden. Sind fiir die vorliegenden Beispiele bereits der zuzuordnende
Begriff, z.B. die Klasse, abgegeben, spricht man von fiberwachtem Lernen oder Lernen aus
Beispielen (s. Abbildung 2.7).

Mitchell hat in seinem Version Space Ansatz [Mit82] erstmals das Problem, eine Begriffsbe-
schreibung aus Beispielen zu erlernen, vollstandig als Suche im Raum méglicher induktiver
Hypothesen untersucht. Ein Version Space ist die Menge aller Beschreibungen fiir einen
Begriff, die zu allen Trainingsdaten (positiven und negativen) konsistent ist. Die mogli-
chen Begriffe stehen untereinander durch ,Spezieller-als“- bzw. , Allgemeiner-als“-Kanten
in Verbindung. Damit 148t sich der aktuelle Version Space durch die Menge der méglichen
allgemeinsten und speziellsten Begriffsbeschreibungen darstellen. Eine der stirksten Vor-
aussetzungen des Version Space Ansatzes, namlich die Konsistenz mit allen vorliegenden
Daten, wurde von [Hir89] in seinem Ansatz zum ,Incremental Version Space Merging”
fallengelassen.

Auch die meisten nachfolgenden Arbeiten verwenden in irgendeiner Form ein Suchverfah-
ren, das hiufig durch einen Préferenzbias gesteuert wird. Als Suchverfahren kénnen die
bekannten Suchtechniken der KI eingesetzt werden: Vollstindige Suche wie Tiefen- oder
Breitensuche oder heuristische Suche wie Best-First-, Strahlsuche oder Hill Climbing. Da-
neben kann die Art der Suche im Raum der Hypothesen als Unterscheidungskriterium
dienen. Die Hypothesen werden im allgemeinen beziiglich einer Ist-allgemeiner-Relation
angeordnet. Dadurch ist eine Suche vom Speziellen zum Allgemeinen oder umgekehrt oder
ein gemischter Ansatz [FW93] mbglich.
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Eine Anwendung der obigen induktiven Operatoren mit Schwerpunkt auf der Erweite-
rung gegen Negativbeispiele untersuchte Michalski in den verschiedensten AQ-Verfahren
[MMHLB86], die eine charakterisierende Beschreibung fiir jede Klasse liefern.

Eine grundlegend andere Methode verfolgen die Lernverfahren zum Lernen von Entschei-
dungsbdumen. Ziel ist eine Struktur, ein Entscheidungsbaum, die eine Einordnung eines
Beispiels in eine der Klassen zulifit. Ausgehend von der Wurzel wird in jedem inneren
Knoten des Baumes ein Attribut getestet und je nach Wert einer der Nachfolgerbdume
ausgewahlt. Jedes Blatt des Baumes repriisentiert eine Klassenzuordnung. Zum Aufbau des
Baumes wird iiber der Menge der jeweils betrachteten Beispiele das Attribut als néchstes
Testattribut bestimmt, das den hdchsten Informationsgewinn bringt.

Viele der grundlegenden Verfahren basieren zunéchst auf einer Darstellung der Beispiele
als Attribut-Wert-Paare mit diskreten Wertebereichen. Einige wurden jedoch spiiter auf
kontinuierliche Wertebereiche, auf die Behandlung unbekannter Attributwerte, auf den
Umgang mit verrauschten Daten und auf die Beriicksichtigung unterschiedlicher Kosten
zur Bestimmung der Attributwerte erweitert.

Neben der Ableitung einer expliziten Beschreibung filr jeden einzelnen Begriff/jede Klasse
ist es moglich, einzelne Instanzen abzuspeichern (engl. instance based learning) und dann
ahnlich zu einem Nachster-Nachbar-Klassifikator die tatsichliche Klassifikation durch-
zufiihren [AK89, AKAO1].

Die bisher beschriebenen Lernverfahren zur empirischen Induktion beschréiinkten sich aus-
schlieBlich auf das Lernen von Begriffen. Beim komplexeren Lernen von Regeln sollen
1Bausteine” einer miglichen Lésungskette (2.B. fiir einen Planer) gelernt werden. Das
Lernen von Begriffen kann dabei als Teilaufgabe auftreten, wenn die Bedingung einer
Regel als Begriff aufgefafit wird, der moglichst genau charakterisiert werden soll.

Die allgemeinste Definition der Aufgabe von Regellernverfahren ist es, eine eventuell leere
Menge von Regeln der Form B — K (Bedingung impliziert Konklusion) so zu modifizie-
ren, dafl sie korrekt sind und in der Anwendung richtig verwendet werden. Nach [BSP85]
kimnen bei Benutsung der Regelmenge folgende Fehler auftreten: 1. Faktische Fehler: Eine
Regel ist falsch, 2. Steuerungsfehler: Die Regeln sind richtig, aber der auf ihnen basierende
Ablauf ist falsch. Dies gilt sowohl fiir Regeln, die zu allgemein sind, als auch fiir Regeln,
die zu speziell sind. Der Ablauf eines Regellernprogramms ist dann: Bis die Regeln zufrie-
denstellend sind: 1. Finde einen Fehler in einer Regel durch einen Kritiker, 2. Modifiziere
die Regel, um den Fehler zu beseitigen.

Aufgabe des Kritikers ist es, in der Folge der angewandten Regeln die fehlerhaften Stellen
herauszufinden und dem Modifizierer eine Menge von Tripeln der Art (Bewertung der In-
stanz, d.h. positiv/negativ; Regel; Kontext, d.h. Variablenbindungen) zu itbergeben. Eine
typische Kritikertechnik ist die Verwendung von idealen Traces, d.h. die exakte Angabe,
welche Regeln angewendet werden sollen und in welcher Reihenfolge. Damit kénnen so-
wohl faktische als auch Steuerungsfehler erkannt werden, Die fehlerhafte Stelle ist bei dem
Vergleich von idealem Trace und realer Anwendung die erste Stelle einer abweichenden
Regelanwendung. Die Anwendungen der Regeln vorher waren korrekt, die jeweiligen Kon-
texte konnen daher als positive Trainingsinstanzen angesehen werden. Der Kontext am
Unterscheidungspunkt gilt als negatives Beispiel fiir diese Regel. Das Ordnen der Regeln
kann entweder durch explizite Ordnungsregeln oder durch die Vergabe von Priorititen an

die einzelnen Regeln geschehen.
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Hauptproblem dieses Ansatzes ist natiirlich die Forderung nach der Vorgabe eines idealen
Trace. In den bisherigen Ansédtzen wurde angenommen, da8 dieser entweder von einem Be-
nutzer vorgegeben oder von einem Programm erzeugt wird, der bzw. das das zu lernende
Wissen schon besitzt. Dies wird beispielsweise dadurch realisiert, dafi exakt die zu lernen-
den Regeln existieren oder dall ein vollstindiger Ableitungsbaum aufgebaut wird und die
kostengiinstigste Regelfolge als ideal angesehen wird. Diese Forderung ist fiir komplexere
Aufgabenstellungen nicht haltbar. Erstens will der Benutzer nicht damit belastet werden,
jede einzelne Regelanwendung explizit vorzugeben und sweitens ist es ihm eventuell auch
gar nicht méglich, bei einer grofien Menge von Regeln zu beurteilen, welches die nichste
sein soll. Hier miissen also prinzipiell neue Techniken entwickelt werden, wie ein Benutzer
Beispiele vorfithren kann, wie ein System diese analysieren und daraus lernen kann. Die
in dieser Arbeit entwickelten Methoden werden detailliert in Kapitel 6 behandelt.

Begriffliche Ballung Ziel begrifflicher Ballungsverfahren (engl. conceptual clustering),
die auch als Lernen durch Beobachfung bezeichnet werden, ist die Strukturierung einer
Menge von Beispielen in einzelne Ballungen oder Klassen. Im Gegensatz sum Lernen aus
Beispielen, d.h. dem fiberwachtem Lernen, sind die Beispiele hier keiner Klasse zugeordnet,
d.h. die Verfahren sind uniiberwacht. Die Beispiele einer Ballung sollten dann méglichst
homogen sein, die Beispiele verschiedener Ballungen méglichst disjunkt. Um diese Eigen-
schaft bewerten zu kénnen, muf ein Ballungsbewertungskriterium definiert werden.

Die bisher entwickelten Verfahren zur begriflichen Ballung unterscheiden sich in folgenden
Punkten: 1. Vorgabe der Anzahl der notwendigen Ballungen a priori oder automatische
Bestimmung der besten Anzahl, 2. Einstufige Bestimmung der Ballungen oder eine gan-
ze Hierarchie von Ballungsbeschreibungen als Resultat, 3. Vorgabe aller Beispiele oder
inkrementeller Einbau neuer Beispiele maglich und 4. Ableitung einer expliziten Ballungs-
beschreibung oder nicht. Diese Ableitung einer Beschreibung kann entweder nachtriglich
mit den oben beschriebenen Begriffslernverfahren durchgefiibrt oder wihrend des Auf-
baus vorgenommen werden. Als Beispielrepriisentation untersuchen nahezu alle bisherigen
Arbeiten ausschlieBlich Attribut-Wert-Paare.

Beispiele fiir derartige Systeme sind CLUSTER [MS83], CLUSTER/S [SM86], die nicht-
inkrementell eine feste Anzahl von einstufigen Klassen bestimmen. Die Beschreibungen
werden durch das gleiche Verfahren wie bei AQ abgeleitet. EPAM [FS84], UNIMEM
[Leb86, Leb87), COBWEB [Fis87, Fis89] und CLASSIT [GLF89, Gen90] liefern hierar-
chische Strukturen und kénnen inkrementell arbeiten. Die notwendige Anzahl ven Bal-
lungen ergibt sich automatisch. Eine Beschreibung der Klassen wird durch Wahrschein-
lichkeitsverteilungen erreicht, durch die sogar eine Vorhersage fehlender Attributwerte fiir
ein zugeordnetes neues Beispiel moglich ist. Wihrend in COBWEB symbolische, diskrete
Werte als Attributwerte zugelassen sind, behandelt CLASSIT bei einem ansonsten sehr
dhnlichen Vorgehen numerische Attributwerte.

Eine Erweiterung von COBWEB zur Behandlung von Beispielen, die nicht durch Attribut-
Wert-Paare sondern durch Relationsbeschreibungen ausgedriickt werden, wird kurz in
[AT91] mit COBWEBR vorgestellt.

Qualitative und quantitative Entdeckung Michalski fiibrt in seiner Klassifikati-
on lediglich die qualitative Entdeckung auf. Ebenso wichtig sind jedoch die Arbeiten zu
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quantitativer Entdeckung. Beide Ansétze zusammengenommen, werden als Lernen durch
Entdeckung bezeichnet (s. Abbildung 2.7). Ziel ist es, quantitative oder qualitative Zu-
sammenhinge zwischen Werten abzuleiten, Dies sind z.B. aufgenommene MeBwerte, fiir
die ein expliziter funktionaler Zusammenhang bestimmt werden soll. Aus diesem Grund
wird dieser Teilbereich auch funktionale Induktion genannt. Die wenigen bisher entwickel-
ten Verfahren (z.B. BACON [LZSB86], ABACUS [FM90]) unterscheiden sich darin, ob
davon ausgegangen wird, da8 fiir eine beliebige Kombination von Eingangswerten der Aus-
gangswert, z.B. durch ein allwissendes Orakel, bekannt ist, ob die funktionalen Strukturen
vorgegeben sind und nur entsprechende Parameter bestimmt werden miissen, und ob die
Funktionswerte durch eine einzige oder mehrere Teilfunktionen wiedergegeben werden. In
ABACUS wurden mit AQ fiir diese Teilfunktionen entsprechende Bedingungen fiir den
Zeitpunkt des Einsatzes generiert.

Subsymbolische Lernverfahren Die Trennung in symbolische und subsymbolische
Lernverfahren ist urspriinglich dadurch begriindet, dafi symbolische Verfahren auf rein
logik-orientierten expliziten Ausdriicken arbeiten, wihrend subsymbolische Verfahren stér-
ker numerisch orientiert Parameter veriindern, die fiir einen menschlichen Benutzer nur
noch schwer zu interpretieren sind. Die Ausnutzung von a priori vorhandenem Wissen ist
nur sehr eingeschriinkt méglich. Von den zugrundeliegenden Inferengverfahren aus gese-
hen sind die Verfahren induktiv. Grite Bedeutung haben die Verfahren erlangt, die auf
kiinstlichen neuronalen Netzen als Struktur arbeiten. Diese Methoden kénnen auch wie-
der ilberwacht (2.B. Perzeptron, Backpropagation) oder uniiberwacht (z.B. Kohonennetze)
sein.

Andere Verfahren, die als subsymbolisch bezeichnet werden, sind die Genetischen Algo-
rithmen [DJ90), die ihre Basisoperatoren an den genetischen Vorgingen der Evolution
orientieren, wie Mutation, Crossover, Rekombination und Selektion.

Eine starke Ahnlichkeit zum Lernen von Regeln hat der Bereich des Reinforcement Lear-
ning, bei dem es im wesentlichen um das Lernen der richtigen Auswahl einer Aktion in
einer Situation geht. Im Grunde werden die gleichen Probleme behandelt, namlich, wie
eine Bewertung der Kette aussehen kann, wo in der Ableitungskette Verinderungen vorge-
nommen werden sollen und wie die Auswirkung auf die einzelne Auswahl berechnet werden
kann.

Konstruktive Induktion

Im Bereich der konstruktiven Induktion [Mic83, WES7, EW91] wird untersucht, wie Hin-
tergrundwissen den induktiven LernprozeB steuern oder verbessern kann. Als Hintergrund-
wissen gelten dabei simtliche Informationen, die nicht explizit in den Beispielen vorliegen.
Dies kann im einfachsten Fall eine Hierarchie sein, die den Zusammenhang zwischen ver-
schiedenen Attributwerten herausstellt. Diese Hierarchie kann natiirlich auch in Form von
pradikatenlogischen Formeln dargestellt werden. In allgemeineren Ansitzen werden belie-
bige in PL1 oder Hornlogik ausdriickbare Formeln als Hintergrundwissen betrachtet, Die
Ausnutzung von Hintergrundwissen wird im wesentlichen im Bereich des Lernens aus Bei-
spielen, d.h. des fiberwachten Lernens untersucht (z.B. ML-SMART [BGS88, BGGS89)).
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In [TLI91] wird analysiert, wie Hintergrundwissen im Bereich der begrifflichen Ballung
eingesetzt werden kann.

2.2.5 Deduktive Lernverfahren

Bei den deduktiven oder analytischen Lernverfahren wird versucht, bereits vorhandenes
‘Wissen zu analysieren und in eine effektivere oder ,operationalere, d.h. direkt vom Sy-
stem verwendbare, Form zu bringen. Dies kann dadurch geschehen, daf Teile des Wis-
sens umformuliert oder expliziter gemacht werden. Vorgegeben ist ein meist als konsistent
und vollstindig angenommenes Bereichswissen, wie z.B. Planungs- oder Klassifikations-
wissen, ein oder mehrere Beispiele, z.B. konkrete Planungsaufgaben und -losungen oder
ein Beispiel fiir einen schon bekannten Begriff [MKKC86, DM86, MCK*89]. Durch eine
gerechtfertigte Generalisierung, die Reformulierung von Wissen, das Erzeugen von Makros
oder das Erzeugen von Kontrollwissen soll die Leistungsfahigkeit des Systems verbessert
werden. Vordergriindig handelt es sich bei dieser Lernmethode vor allem um ¢in ,Speedup
Learning“, tatsichlich kann aber auch eine Verbesserung der Problemlésungsfihigkeiten
erreicht werden, weil durch diesen Speedup bestimmte Problemlosungen iiberhaupt erst
untersucht werden kénnen. Im Gegensats zu induktiven Verfahren ist die Anwendung de-
duktiver Lernverfahren wahrheitserhaltend, d.h. aus bestehendem wahren Wissen wird
durch deduktive Lernverfahren wieder wahres Wissen abgeleitet.

Das deduktive Lernen kann laut Abbildung 2.4 weiter untergliedert werden in die axioma-
tische Deduktion, die reines erklirungsbasiertes Lernen und die automatische Programm-
synthese umfaBit, und die konstruktive Deduktion mit Abstraktion und deduktiver Gene-
ralisierung.

Die wichtigste Methode der deduktiven Lernverfahren ist das erklirungsbasierte Lernen
(EBL). Dabei wird vom Grundansatz her von folgenden gegebenen Dingen ausgegangen:

1. Zielbegriff: Eine Beschreibung des zu lernenden Begriffs, die nicht das Operationa-
litétskriterinm erfiillt.

2. Trainingsbeispiel: Ein Beispiel fiir den Zielbegriff

3. Bereichstheorie: Regeln und Fakten, die erkliren, warum das Trainingsbeispiel ein
Beispiel fiir den Zielbegriff ist.

4. Operationalitiitskriterium: Ein Pradikat, das die Form spezifiziert, in der die erlern-
ten Beschreibungen vorliegen sollten.

(lesucht ist eine Generalisierung des Trainingsbeispiels, die eine geeignete Beschreibung
des Zielbegriffs darstellt und das Operationalitatskriterium erfiillt. Das erklirungsbasier-
te Lernen geschieht in zwei Schritten: 1. Erklarung des Beispiels und 2. Generalisierung
der Erklirung. Im ersten Schritt wird das Beispiel unter Zuhilfenahme des Hintergrund-
wissens erklirt, d.h. es wird eine Begriindung auf der Basis der Bereichstheorie dafiir
abgeleitet, da8 das Trainingsbeispiel tatsachlich zum Zielbegriff gehort. Diese Erklarung
wird soweit durchgefiihrt, bis alle Elemente der Erklarung dem Operationalitétskriterinm
geniigen. Der zweite Schritt besteht in der Analyse der Erklarung selbst, um eine neue
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allgemeingiiltige Beschreibung fiir den Begrif zu bilden. Bestimmte Merkmale und Rand-
bedingungen des Beispiels werden soweit als moglich generalisiert, wobei die Erklarung
erhalten bleiben muB. Der auf diese Weise entstandene allgemeine Begriff umfait nun
neben dem urspriinglichen Beispiel auch alle weiteren, die mit der gleichen Erklirungs-
struktur bearbeitet werden konnen.

Einen weiteren Schwerpunkt erklirungsbasierter Lernverfahren bildet die Klasse der Ver-
fahren, die Makrooperatoren fiir Planungssysteme lernen . Basierend auf einer Liste oder
einer strukturierten Darstellung von angewendeten Operatoren bei der Lasung einer Pla-
nungsaufgabe soll ein einziger Operator abgeleitet werden. Dieser Makrooperator oder
Chunk” soll bei einer zukiinftigen Planungsaufgabe als zusitzlicher Operator eingesetzt
werden, Dadurch wird die Tiefe des Suchraums zwar verringert, gleichzeitig erhéht sich je-
doch die Breite des Suchraums, da die Menge anwendbarer Operatoren vergroBert wird (—
Utility problem). Der Zusammenhang mit dem obigen reinen EBL ist, daB eine Erklirung
und Generalisierung dafiir abgeleitet werden mufi, wann der Makrooperator angewendet
werden kann.

SchlieBlich kénnen auch die Ansitze der Wissensibersetzung (engl. knowledge compilati-
on) zu den deduktiven Lernverfahren gerechnet werden, obwohl, begriindet durch deren
Herkunft aus Diagnoseexpertensystemen, diese Eingruppierung selten durchgefiihrt wird.
Nach [Byl91] ist Wissensiibersetzung die Anwendung einer Funktion ¢ auf Wissen K. Dar-
aus entsteht K' = ¢(K). Dieses Wissen sollte nun in irgendeiner Form niitzlicher sein als
K. Beispiel: Die Ubertragung von Modellwissen in explizite Diagnoseregeln. Auch hier
wird kein wirklich neues Wissen gelernt, sondern das Wissen wird in eine effizientere Dar-
stellungsform transformiert.

Probleme, die in allen deduktiven Lernverfahren auftreten, sind zum einen die Forderung,
daf das Hintergrundwissen korrekt, vollstindig und anwendbar ist. Zum anderen ist die
Niitzlichkeit von zusitzlich abgeleitetern deduktivem Wissen geeignet zu bewerten, d.h.
ob eine andere Form der Begriffsbeschreibung oder ein Makrooperator zum vorhandenen
Wissen hinzugenommen werden soll, oder dadurch insgesamt lingere Klassifikations- oder
Planungszeiten entstehen als vorher. Fiir diese Probleme gibt es bereits erste Losungs-
ansitze [Min88], auf die hier allerdings nicht eingegangen werden soll.

Konstruktive Deduktion

Als konstruktive Deduktion wird ein Vorgang bezeichnet, bei dem basierend auf Hin-
tergrundwissen Beschreibungen von einer Reprisentationsform in eine andere fiberfiihrt
werden, dabei aber die ,wichtigen“ Informationen erhalten bleiben. Ein Beispiel ist die Ab-
straktion, bei der eine sehr detaillierte Beschreibung in eine weniger detaillierte fiberfithrt
wird. Bleibt die Reprasentationsform gleich, aber der Giiltigkeitsbereich fiir eine Aussage
wird auf Grund von Hintergrundwissen deduktiv vergréert, liegt eine deduktive Genera-
lisierung vor.

2.2.6 Integration verschiedener Lernstrategien

Obwohl sich die Mehrzahl aller Arbeiten des Maschinellen Lernens auf eine bestimm-
te Lernstrategie beschrankt, gibt es schon seit Mitte der 80er Jahre Bestrebungen, ver-
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schiedene Methoden zu kombinieren. Diese fithrten sum einen zum Bereich des Lernens
durch Analogien und dem sehr dhnlichen Gebiet des fallbasierten Lernens und Schliefens.
Zum anderen wurden verstirkt Untersuchungen angestellt, induktive und erklirungsba-
sierte oder symbolische und subsymbolische Verfahren gemeinsam einzusetzen. Dadurch
sollen entweder starke Anforderungen an eines der Lernverfahren, z.B. der Karrektheit und
Vollstandigkeit des Bereichswissens, liberwunden oder die Vorteile verschiedener Verfah-
ren genutzt werden. In den 90er Jahren wurde das aufgabenadaptive Lernen mit mehreren
Strategien (engl. multistrategy learning) eingefiihrt, bei dem mehrere Lernstrategien zur
Verfiigung stehen und fiir die aktuelle Aufgabe jeweils entschieden werden soll, welche
jeweils am besten eingesetzt werden sollte.

Lernen aus Analogien

Eine Kombination von induktiven und deduktiven Komponenten bildet das Lernen aus
Analogien. Dabei soll eine Losung fiir ein neues Problem oder eine Beschreibung fiir
einen neuen Begriff dadurch gefunden werden, da8 in einer Wissenshasis bereits bekannter
Losungen bzw. Begriffe ein ahnlicher Fall gesucht wird und die Informationen dariiber
auf den neuen Fall fibertragen werden. Dazu mufl eine Ahnlichikeitsmetrik definiert wer-
den, die die Ahnlichkeit zweier Probleme angibt. Fiir ein gefundenes ahnliches Problem
muB eine Ahnlichkeitsabbildung definiert werden, mit der die Transformation des Wissens
durchgefithrt werden kann. In einem letzten Schritt muB das fibertragene Wissen, das im
wesentlichen induktiven Charakter hat, noch auf Konsistenz mit sonstigem Wissen ge-
priift und entsprechend in die Wissensbasis eingebaut werden. In diesem Schritt kdonnen
selbst wieder induktive Lernverfahren angewendet werden, um eine Generalisierung oder
Spezialisierung der Komponenten der Wissensbasis zu erreichen.

Die Arbeiten im Bereich des Lernens durch Analogien lassen sich den zwei Anwendungs-
gruppen Problemldsung oder Planen und Bilden oder Verfeinern von Begriffen suordnen.
Die Arbeiten zum Einsatz von Analogien bei der Problemlésung [Car83, Car86] untersu-
chen, wie fiir ein neues Problem eine passende Lsung aus der bekannten Lésung bzw.
den Lasungsweg eines ahnlichen, bereits gelosten Problems abgeleitet werden kann. Ziel
beim Bilden und Verfeinern von Begriffen [KC86, Hal8] ist die Bestimmung einer genaue-
ren Beschreibung fiir einen neuen Begriff durch Ubertragen von Informationen iiber einen
bekannten analogen Begrifl (Bsp.: Sonnensystem — Atommodell von Rutherford).

Integration von induktivem und erklfirungsbasiertem Lernen

In [Leb86] wurde erstmals die Integration von induktivem und erklirungsbasiertem Ler-
nen in UNIMEM untersucht. EBL wird dabei nicht auf ein einziges Beispiel angewandt,
sondern auf eine Generalisierung, die aus einer grifieren Menge von Beispielen entstanden
ist. Eine Kombination empirischer Generalisierung und erklarungsbasierten Lernens wird
in [Dan87, Caig0, PK90] durchgefiihrt, um unvollstindiges oder inkorrektes Hintergrund-
wissen behandeln zu kénnen. Eine Kombination von erklirungshasiertem Lernen und dem
Version space-Ansatz wird in [Hir89] untersucht. Hirsh wendet zunichst erklirungsbasier-
tes Lernen auf seine Trainingsdaten an und anschlieflend darauf seine abgewandelte Form
des Version Space Ansatzes. Neuere Ansitze zur Integration von verschiedenen Lernkom-
ponenten sind [BLY0, KRTDS0, EW91].
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Eine Kombination von EBL, Lernen aus Analogien, empirischem Lernen und Lernen durch
Befragen des Benutzers wird im System DISCIPLE [TK80, Tec1] eingesetzt. DISCIPLE
ist als Learning Apprentice System in der Lage, aus Beispielproblemldsungen des Benutzers
allgemeine Probleml@seregeln aufzubauen. Im Gegensatz zu Systemen wie LEAP [MMS85]
oder GENESIS [DM86] geht dieser Ansatz jedoch nicht davon aus, daB ein vollstindiges
Doménenwissen zur Verfiigung steht und lediglich mit Hilfe von EBL ein Beispiel bear-
beitet werden muf, um die gewilnschte allgemeine Problemldseregel zu erhalten, sondern
das Wissen wird durch Benutzerinteraktion sukzessive aufgebaut.

Einen umfassenderen Systementwurf zur Integration verschiedener Lernverfahren im Be-
reich Planen und Problemlésen stellt Prodigy [CG87, CG90, Etz91, KME91, MCK*89,
VC90, VC91] dar. In dieser Architektur werden die Methoden Lernen durch Analogi-
en, Lernen von Makrooperatoren, Lernen durch Experimentieren gemeinsam eingesetzt.
Der zugrundeliegende Planer, um den alle Komponenten gruppiert sind, basiert auf einer
Means-Ends-Analysis und verwendet eine Bereichs- und Operatorreprisentation dhnlich
zu STRIPS.

Integration von symbolischen und subsymbolischen Methoden

Im Hinblick auf fortgeschrittenere Systeme ist eine Kombination von symbolischen und
subsymbolischen Lernverfahren sinnvoll, um die jeweiligen Stirken dieser Ansatze gemein-
sam fiir eine Anwendung nutzen gu kénnen. Wihrend die getrennte Anwendung derartiger
Verfahren, z.B. auf den unterschiedlichen Ebenen eines Robotersteuerungssystems, pro-
blemlos denkbar ist, steht die Forschung beziiglich einer echten Integration beider Techni-
ken noch am Anfang [HR90a, MS91, ST89b, ST89a, TSNI0, TS92]. Ziele, die langfristig
erreicht werden sollen, sind unter anderen die Extraktion symbolischer Informationen aus
subsymbolischen Teilkomponenten und eine Steuerung oder auch Vorbelegung, d.h. Initia-
lisierung, der subsymbolischen Komponenten durch die symbolischen.

2.2.7 Kiritische Bewertung

Die Forschung im Maschinellen Lernen hat in den letzten 10 Jahren eine Vielzahl von
unterschiedlichen Methoden hervorgebracht, die viele verschiedene Probleme l6sen - leider
oft nur kiinstlich geschaffene, stark vereinfachte Probleme. Eine vereinheitlichende Un-
tersuchung oder Beschreibung der verschiedensten Lernmethoden oder eine klar definierte
Terminologie gibt es bisher nicht. Als Beispiele werden oft sehr konstruierte, einfache Fille
untersucht, so dafl die E‘bertragung der Lernmethoden auf reale Probleme vielfach noch
offen ist.

Trotzdem sind eine Reihe von Basisideen vorhanden, die sumindest pringipiell auch fir
komplexere Anwendungen eingesetzt bzw. weiterentwickelt werden konnen. In einigen Ar-
beiten wurden 2.B. fiir einige Teilprobleme von Robotersystemen Lernverfahren entwickelt
bzw. angewendet. Das niichste Kapitel beschaftigt sich mit einer Analyse dieser Arbeiten
und einer genauven Betrachtung der prinzipielien Probleme und Einsatzméglichkeiten von
Maschinellem Lernen in autonomen Robotersystemen.



Kapitel 3

Einsatz von Lernkomponenten in
Robotiksystemen

Nachdem im letzten Kapitel die Grundlagen von autonomen Robotersystemen und des
Maschinellen Lernens getrennt erliutert wurden, untersucht dieses Kapitel ausfiihrlich
den Einsatz von Lernmethoden in Robotiksystemen (siehe auch [Kre92]). Neben der prin-
zipiellen Analyse der Einsatzméglichkeiten (Kap. 3.2 und 3.3) wird eine Einordnung der
verschiedenen bestehenden Ansétze in ein neu entwickeltes Klassifikationsschema vorge-
nommen (Kap. 3.4). AnschlieBend werden die bekannten Arbeiten kurz erldutert und kri-
tisch bewertet (Kap. 3.4 und 3.5). Eine wichtige Informationsquelle filr Lernvorgiinge ist
die Interaktion mit einem Lehrer. Aus diesem Grund wird im letzten Abschnitt dieses
Kapitels (Kap. 3.6) auf Methoden eingegangen, wie ein Mensch Vorfithrungen fiir ein Ro-
botersystem vornehmen und diesem so Beispiele fiir Problemlésungen liefern kann,

3.1 Ubersicht

Ein wichtiger Aspekt bei der Entwicklung von autonomen Systemen ist das Problem der
initialen Akquisition von Wissen und der sukzessiven Korrektur und Verbesserung dieses
Wissens im Laufe des Einsatzes des Systems. Eine mégliche Losung dieser Problematik ist
der Einsatz von Methoden des Maschinellen Lernens.

Die Anwendung von Methoden des Maschinellen Lernens in der Robotik ist insbesonde-
re dann von Bedeutung, wenn das zu lésende Aufgabenspektrum eine oder mehrere der
folgenden Eigenschaften erfiillt:

s Aktionen in teilweise unbekannter Umgebung: Die Aufgabe kann a priori nicht
vollstindig geplant werden; das System muB zuniichst oder besser kontinuierlich
Wissen fiber seine Umwelt akquirieren.

e Auftreten unerwarteter Ereignisse: Wihrend der Losung einer Aufgabe treten Er-
eignisse auf, mit denen nicht gerechnet wurde. Das System mufl lernen, wie darauf
adiiquat reagiert werden kann und wie der urspriingliche Plan abgefndert werden
kann, falls ein Auftreten dieser Ereignisse ausgeschlossen werden soll.
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o Unsicherheiten in Aktorik und Sensorik: Um eine Aufgabe trotzdem sicher zu losen,
muf sich der Roboter sowohl aufgabenspezifisch als auch aufgabenunabhéngig ent-
sprechend adaptieren.

« Mittlere bis hohe Komplexitiit der Programmierung bzw. der Wissensbasen: Ist das
zur Lésung von Aufgaben nitige Wissen derart umfangreich, daB es einem mensch-
lichen Experten nicht mehr sinnvoll moglich ist, dasselbe zu formulieren, miissen
neue Arten der Programmierung, z.B. das angesprochene Programmieren durch
Vorfithren, eingesetzt werden und das System daraus entsprechend lernen.

o Unvollstandige oder inkorrekte Wissensbasen: Im allgemeinen ist es nicht méglich,
fiir ein System von der Komplexitt eines autonomen Roboters vollstindige und
korrekte Wissensbasen zu erzeugen. Daher ist es wichtig, dafl das Systemwissen durch
Lernmethoden erweitert und korrigiert werden kann.

Die Ziele des Einsatzes von ML-Techniken sind eine kurzfristige Adaption des Systems an
seine aktuelle Umwelt und langfristig ein Lernvorgang, der zu geeigneteren Aktionen bei
zukiinftigen Aufgabenstellungen fiihrt. Dieser Lernvorgang soll eine bessere Perzeption,
eine schnellere und geeignetere Reaktion auf Informationen und eine bessere Antizipation
der Auswirkungen eigener Aktionen bewirken. Neben diesen Kriterien, die eine Steigerung
der Performanz, d.h. der Effizienz, fordern, geht es beim Einsatz von Lernverfahren auch
um die prinzipielle (initiale) Wissensakquisition, d.h. den Aufbau von Wissensbasen fiir
autonome Robotersysteme.

In den vergangenen Jahren ist das Interesse am Einsatz von Methoden des ML in der
Robotik zunehmend gestiegen. Dabei werden sowohl Anwendungen fiir Manipulatoren als
auch fiir mobile Systeme untersucht. Lerntechniken, die eingesetzt werden, reichen von
Auswendiglernen und Lernen durch Instruktion iiber induktive Verfahren, Lernen aus
Analogien bis hin zu deduktiven Ansatzen und dem Einsatz von fallbasierten Methoden.
Viele dieser Systeme behandeln jedoch nur ein sehr spezielles Teilproblem der Robotik und
nehmen oft Vereinfachungen an, die den Schritt von einer simulierten Anwendung hin zu
einer realen sehr schwierig, wenn nicht sogar unméglich machen. Grund dafiir ist zu einem
grofen Teil die Tatsache, daB sur Zeit eine grofe Diskrepanz zwischen Anwendungen des
Maschinellen Lernens und den Anforderungen der Robotik besteht. Auf diese Diskrepanz
wird in Abschnitt 3.3 eingegangen.

3.2 Lernziele in der Robotik

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Einsatzméglichkeiten von Lernverfahren
in den Teilkomponenten eines autonomen Robotersystems untersucht. Der Schwerpunkt
der Untersuchungen liegt auf der echten Wissensakquisition, d.h. der Lernvorgang wirkt
sich auf das zugrundeliegende Systemwissen aus und nicht nur auf die Ausfithrung einer
aktuellen Aufgabe. Letzteres ist eher als Adaption oder Optimierung zu bezeichnen.

Bei dieser (Nach-)Optimierung wird im allgemeinen eine vorgegebene oder iiber herkdmm-
liche modellbasierte Ansitze erhaltene Aktionsfolge so adaptiert, dafi die gestellte Aufgabe
mbglichst effizient und sicher gelést wird. Gegenstand der Adaption sind im wesentlichen
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die Parameter der einzelnen Positionierbefehle. Beispiel: Beim wiederholten automatischen
Einstecken eines Bauteils in eine Grundplatte werden iiber eine Menge von gleichen Aufga-
ben stiindig ungewollte Krifte gemessen. Dies kann durch eine Ungenauigkeit der Zufiihr-/
Positioniereinrichtung oder eine Verstellung des Roboterarms bedingt sein. Ziel ist es, die
Kraftmessungen so auszuwerten, da eine Korrektur der angefahrenen Position wieder zu
einer Bewegung mit geringeren auftretenden Kriiften fiihrt.

3.2.1 Perzeption

Aufgabe der perzeptiven Komponenten eines Systems ist die Verarbeitung von Sensorsig-
nalen aller Art. Dazu gehdren Vorverarbeitung, Merkmalsextraktion und Klassifikation.
Insbesondere fiir den Bereich der Klassifikation kénnen viele der in Kapitel 2.2 aufgefiihrten
Lernverfahren eingesetzt werden, z.B. Lernen aus Beispielen, Lernen aus Beobachtung oder
EBL.

Eine wichtige Form des Lernens von Klassifikatoren ist das Lernen zur Klassifikation von
Objekten aus Sensorsignalen, z.B. aus 2D- oder 3D-Vision, taktilen Daten, Ultraschall-
oder Infrarotdaten. Ziel ist in diesen Fillen immer, eine méglichst gute Abbildung von
einer Menge von aus den aufgenommenen Sensorwerten extrahierten Merkmalen auf die
mbglichen Klassen zu bestimmen. Diese Klasse kann selbst wieder Merkmal fiir eine hihe-
re Kategorisierung sein, so dafi sich insgesamt eine Abstraktionshierarchie von Merkmalen
ergibt. Beispiele auf den einzelnen Ebenen sind Kantentypen, Objekttypen oder Szenen-
typ. Dabei kann ein ganzes Spektrum von Klassifikationsaufgaben untersucht werden, je
nach der a priori vorhandenen Modellierung der auftretenden Objekte und der Abstrak-
tionsebene der extrahierten Merkmale. Sind beispielsweise alle méglichen Objekte vorher
bekannt, so kann ein Klassifikator aufgebaut werden, der, wenn méglich, eine Aufteilung
des Merkmalsraums bestimmt. Sind nicht alle Objekte bekannt, so muf ein inkrementelles
Lernen wihrend des Einsatzes méglich sein.

Neben der Zuordnung der vorliegenden Objekte aus einer punktuellen Menge von Mes-
sungen gehdrt die Situationsanalyse zu den wichtigsten Kandidaten fiir den Einsatz von
Lernverfahren in der Perzeption. Aufgabe ist die Zuordnung - im allgemeinen einer Hi-
storie - von gemessenen Sensorwerten zu einem bestimmten erreichten Zustand. Aus der
Folge gemessener Kraft-/Momentenwerte kann beispielsweise abgeleitet werden, da8 der
Zielzustand einer Filgeaufgabe erreicht ist.

Eine weitere Lernanfgabe, die Planungskomponenten im Bereich der Perzeption entspricht,
ist das Lernen von Sensoreinsatzplinen/-strategien, d.h. wie und wann welche Senso-
ren eingesetst werden sollten, um eine méglichst erfolgreiche oder moglichst effiziente
Durchfiihrung einer Aktion zu erreichen.

3.2.2 Modellierung

Der Begriff Modellierung zielt hier nicht auf die verschiedenen Modelle ab, die zur Re-
prisentation von Objekten, Roboter etc. verwendet werden, sondern auf die Frage, wie ei-
ne teilweise unbekannte Umgebung mit teilweise unbekannten Objekten intern modelliert
werden kann. Eine erste Lernaufgabe ist die Akquisition eines Weltmodells, d.h. der Auf-
bau einer Repriisentation der aktuellen Umgebung des Systems unter Ausnutzung seiner
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perzeptiven Fihigkeiten. Dazu gehort die Bestimmung von wahrnehmbaren Objekten und
Hindernissen. Diese Aufgabe kann zuniichst als reines Auswendiglernen angesehen wer-
den, da entsprechende Wissensinhalte einfach abgespeichert werden. Es ist jedoch dabei
zu beriicksichtigen, da8 die zugrundeliegenden Sensordaten im allgemeinen verrauscht und
fehlerhaft sein kénnen, so daB oft eine Fusion mehrerer Sensormessungen oder mehrerer
verschiedener Sensoren durchgefithrt werden muB. Im Bereich der mobilen Systeme wird
diese Lernaufgabe als Kartographierung bezeichnet. Dieser Begriff wurde bei der Manipu-
lation bisher nicht verwendet, driickt das Problem bei teilweise unbekannten Umgebungen
aber sehr gut aus. Die Komplexitit dieser Lernaufgabe ist wesentlich von der gewiinsch-
ten Abstraktionsstufe der Modellierung abhéingig. Dies hingt direkt mit den perzeptiven
Fihigkeiten des Systems zusammen. So kann aus einer Menge von Ultraschallmessungen
in einem Raster lediglich eingetragen werden, ob eine bestimmte Zelle frei oder besetzt
ist, oder das Ziel einer kognitiven Karte angestrebt werden, in der letztendlich sogar eine
Klassifikation von Objekten stattfindet.

Fin weiteres Lerngiel ist die Akquisition von Objekieigenschaften, d.h. die Bestimmung,
welche Eigenschaften ein (unbekanntes) Objekt besitzt, wie z.B. Massenverteilung oder
stabile Lagen, oder wie es sich bei bestimmten Aktionen verhilt, 2.B. das Verhalten bei
einer Schiebebewegung. Diese Eigenschaften kénnen entweder durch eine reine Beobach-
tung des Systems oder durch eine Durchfihrung von aktiven Experimenten bestimmt
werden. Dabei ist der Ubergang flieBend zwischen Eigenschaften, die dem Objekt baw. der
Objektklasse direkt als Information zugeordnet werden konnen, und solchen, die sich auf
aktorisches, planendes Wissen auswirken. Beispielsweise kann aus derartigen Experimen-
ten eine geeignete Strategie fiir eine bestimmte Aktion an einer Objektklasse abgeleitet
werden.

3.2.3 Planung

Die planenden Komponenten des Robotersystems sind zustindig fiir die richtige Anuswahl
von Aktionen basierend auf dem Weltzustand und der zu lésenden Aufgabe. Zuniichst
kann der Spezialfall betrachtet werden, dafl eigentlich keine echte Planung durchgefiihrt
wird, sondern ein vorgegebenes Roboterprogramm ablauft. Durch das Lernen von Roboter-
programmen kann versucht werden, eine automatische Programmierung durch eine Menge
von beispielhaften Lésungen, 2.B. eines Benutzers, vorzunehmen. Ziel ist ein verallgemei-
nertes Programm, das die verschiedenen Varianten enthilt. Dieses Programm wird dann
bei einer erneuten Aufgabe aufgerufen und abgearbeitet.

Ein autonomes System kann seine Aufgaben nicht gemé8 eines starren Algorithmus l6sen.
Vielmehr ist eine Planung durchzufiihren, welche Operationen angewendet werden miissen.
Wird diese Planung nicht direkt unter Beriicksichtigung der elementaren Operatoren
ausgefithrt, sondern werden grofere Strukturen beriicksichtigt, so kann ein Lernen von
Aktions- oder Skelettplinen vorgenommen werden. Beim Einsatz muB einer dieser Plane
ausgewihlt und die konkreten Parameter je nach Aufgabenstellung richtig instanziiert
werden. Diese Lernaufgabe ist sehr dhnlich zu dem in Abschnitt 3.2.1 erwdhnten Lernen
von Sensoreinsatzplanen.

Die geeignete Auswahl eines vorhandenen Aktionsplans kann zu einem Lernen von Zu-
sammenhdngen rwischen Aufgabenewgenschaften und Aktionsplinen fuhren, d.h. welcher
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Aktionsplan fiir eine Aufgabe mit bestimmten Merkmalen am erfolgversprechendsten ist.

Werden die Pline nicht aus gréBeren - eventuell sogar nur einer - Teilkomponente zusam-
mengesetzt, werden im allgemeinen Planungsoperatoren oder -regeln definiert, Der sich
daraus ergebende Bereich des Lernens von Aktionsregeln entspricht von der Grundidee
her dem Regellernen aus Kapitel 2.2.4. Neben dem Aufbau einer korrekten und méglichst
vollstandigen Menge von Aktionsregeln ist auch das Lernen der richtigen Anwendungs-
reihenfolge wichtig. Deduktive Lernverfahren kinnen z.B. eingesetst werden, um Anwen-
dungspriorititen oder Makrooperatoren aufzubauen.

In einem homogen aufgebauten System ist der Ubergang von planenden Aktionsregeln
zu reaktiven Situations-/Aktionszusammenhéngen flieBend. Da mehrere der bisherigen
Systeme aber ausschlieflich derartige reaktive Kopplungen untersuchen, wird auch das
Lernen von reaktivem Verhalten als eigenes Lernziel angesehen, mit stirkerer Betonung
der direkten Reaktion.

In Kapitel 2.1.7 wurde die Aunfgabe der hiufig vorgesehenen Fehlererkennungs- und Feh-
lerbehebungskomponente erlautert. Analog zum Lernen von Klassifikatoren und Aktions-
regeln kiénnen hier das Lernen von Fehlerklassifikatoren sowie das Lernen von Fehler-
behebungsregein untersucht werden. In diesem Bereich sind bisher allerdings nur wenige
Arbeiten bekannt. Wie schon oben erliutert, ist eine echte Trennung in Fehlerbehebung
und normale Aktionsplanung aber auch nicht notwendig.

3.2.4 Steuerung und Regelung

Die Planung muB sich auf eine Menge von Elementaroperationen abstiitzen, die von der
realen Aktorik ausgefihrt werden kémnen, Diese Elementaroperationen stellen ihnliche
reaktive Strukturen dar wie die oben erwihnten. In Arbeiten zum Lernen von Elementa-
roperationen wird das Lernen von Fuzzyregeln oder neuronalen Netzen zu diesem Zweck
untersucht.

Auf der Ebene der Steuerung kann an mehreren Stellen das Lernen von elementaren Abbil-
dungen untersucht werden. Wihrend das direkte oder inverse kinematische oder dynami-
sche Problem oder verschiedenste Regelungsprobleme frither algorithmisch gelost wurden,
gibt es inzwischen sehr viele Arbeiten, die diese Abbildung 2.B. durch neuronale Netze ler-
nen lassen. Vorteil ist hiufig die wesentlich hhere Effizienz bei der Ausfiihrung, z.B. bei
der Berechnung der inversen Kinematik, allerdings auf Kosten hoheren Speicherbedarfs.
Problematisch ist, da in vielen Arbeiten speziell fiir das Lernen von Reglern gefordert
wird, dafl der zu modellierende Regler schon vorhanden ist und dadurch Beispiele in be-
liebiger Anzahl erzeugt werden kénnen.

3.2.5 Benutzervokabular

Neben den jeweils spezifischen Lernzielen ist ein prinzipielles Ziel immer vorhanden, wenn
eine Kommunikation swischen System und Benutzer stattfindet, nimlich das Lernen von
Benut kabular und dessen Semanfik. Ziel ist es dann, fir Begriffe, die der Benutzer
beim Training oder bei der Formulierung von Aufgaben verwendet, eine addquate interne
Darstellung zu bestimmen. Dadurch sollen zum einen die Informationen des Benutzers
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operational gemacht werden, und zum anderen sollen Systemzustande oder -vorgange mit
den Worten des Benutzers beschrieben werden kbnnen. Ein Beispiel fir eine derartige
Lernaufgabe ist die Umsetzung von Begriffen fiir zu erreichende Teilziele in bestimmte
geometrische Bedingungen, die dazu erfiillt werden miissen.

3.3 Robotik vs. ML-Anwendungen

Obwohl im letzten Abschnitt eine groBe Zahl von Lernzielen in der Robotik aufgezeigt wur-
de, ist die Anzahl der auf diesem Gebiet durchgefiihrien Arbeiten relativ gering. Dieser
Abschnitt soll anhand einiger wichtiger Merkmale aufzeigen, welche Griinde dazu bisher
gefiilirt haben. Eine erste kurze Ubersicht iiber die speziellen Probleme der Anwendung von
Maschinellem Lernen in Bereichen der technischen Automatisierung wurde in [CWD*01]
gegeben. In diesem Abschnitt wird swar schwerpunktmaBig der Bereich der Robotik be-
trachtet, viele Aussagen treffen aber auf die Unterschiede zwischen ML- und technischen
Anwendungen allgemein zu.

‘Wissensrepriisentation

Im Bereich Maschinelles Lernen werden die vorhandenen Algorithmen im wesentlichen auf
Beispielbeschreibungen angewandt, die sehr einfacher Natur sind (s. Kapitel 2.2.3). Die am
hiiufigsten verwendete Wissensrepriisentation sind Attribut-Wert-Paare, d.h. die Beschrei-
bung eines Beispiels (Objekt, Vorgang) durch eine feste Menge unterscheidbarer Merkmale
und deren konkreten Wertauspriigungen, oder einfach strukturierte Objekte. Weitere Wis-
sensrepriisentationsformen, die insbesondere fiir die resultierenden Begriffsbeschreibungen
verwendet werden, sind Regeln oder einfache aussagen- oder pradikatenlogische Darstel-
lungen, Die Doménen der Attribute sind hiufig diskret, d.h., es ist lediglich eine feste
Menge symbolischer Werte zugelassen. In wenigen Arbeiten werden Pline bzw. Planungs-
regeln behandelt, die dann aber der typischen STRIPS-Notation entsprechen (Operatoren
mit einfachen Vor- und Nachbedingungen). In der Robotik sind komplexe Geometrie-,
Kinematik- und Dynamikmodelle im Einsatz (s. Kapitel 2.1.3). Es werden strukturierte
Reprisentationen verwendet, die aber wesentlich komplexer als die im ML verwendeten
sind. Die Wertebereiche der Attribute sind hiiufig kontinuierlich numerisch. Eine allge-
meingiiltige Diskretisierung von Wertebereichen ist nicht méglich. Das Ablaufwissen eines
Robotersystems ist in den meisten Fillen prozedural codiert und steht damit einer Behand-
lung durch Verallgemeinerung von Regeln, Operatorbedingungen usw. zuniichst nicht sur
Verfiigung. Die teilweise eher deterministischen Planungen fithren dazu, daB oft einfache
Planschablonen eingesetzt werden und keine Planung im eigentlichen Sinne durchgefithrt
wird. Aus diesem Grund kbnnen viele Probleme aber auch prinzipiell nicht gelost wer-
den. Echte autonome Systeme miissen wie in Kapitel 2.1.6 erliutert iiber ein michtiges
Planungssystem mit reaktiven und strategischen Eigenschaften verfiigen.

Datenquelle

Im Maschinellen Lernen stammen die Trainings- und Testdaten in den meisten Fillen
vom Benutzer, in der Robotik kann ebenfalls der Benutzer als Lehrer singesetzt werden,
daneben sind aber Daten zu verarbeiten, die aus Sensormessungen stammen. Eines der
Hauptprobleme ist dann, die fiir den Lernalgorithmus relevanten Daten herauszufiltern.
In ML-Anwendungen werden dem System nur die relevanten Daten vorgegeben, in realen
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Anwendungen muB aber auch bestimmt werden, von welchen Merkmalen der Beispiele
ein Parameter iiberhaupt abhingen kann., Weiterhin ist zu beriicksichtigen, dall Sensor-
messungen zur Bestimmung von Attributwerten Kosten in Form von Verarbeitungszeit
verursachen. Diese Problematik wurde im ML bisher selten untersucht [Tan90].

Korrektheit der Daten

Sensoren lieferen im allgemeinen keine sicheren und exakten Daten. Aus diesem Grund
miissen die angewandten ML-Techniken mit gestérten und verrauschten Daten und damit
inkonsistenten Beispielmengen umgehen kénnen. Diese Problematik kann von einigen Wei-
terentwicklungen der Basisverfahren behandelt werden (z.B. x*-Test in ID3 [Qui86]), fiir
viele Verfahren ist aber noch unklar, wie eine entsprechende Erweiterung aussehen kann.
Eine wesentlich hohere Stabilitit gegeniiber verrauschten Daten weisen subsymbolische
Verfahren auf, so daff untersucht werden mu8, ob derartige Verfahren als vorverarbeitende
Teileinheiten eingesetzt werden kénnen.

Planen und Ausfilhren

Die enge Kopplung von Planen und Ausfithren wurde im ML bisher fast nie beriicksich-
tigt, sondern beide Komponenten werden als sequentiell nacheinander auszufithrende Pro-
zesse betrachtet, wobei das Augenmerk der ML-Arbeiten ausschliefilich auf der Planung
liegt. Soll das System aber nicht nur effizienter planen kinnen (deduktive Ansatze), son-
dern tatsdchlich auch das zugrundeliegende Planungswissen verbessern kénnen, so mu8 die
Auswirkung des eventuell fehlerhaften Planungswissens bei der Ausfiihrung beriicksichtigt
werden. Dabei ist auch zu untersuchen, wie ein solches System fiberhaupt lernen kann,
d.h., wie und wann durch Benutzerinteraktion oder durch eigene Analyse neues Planungs-
wissen aufgebaut werden kann. Die Problematik der Riickwirkungen einer Aktion auf die
Planung ist insbesondere bei reaktiven Verhaltensweisen wichtig. Auch hier sind bisher
erst wenige Untersuchungen durchgefithrt worden.

Determiniertheit von Aktionen

Aus den eben erliuterten Grinden wird im allgemeinen davon ausgegangen, daf die aus
der Planung resultierenden Aktionen deterministisch sind, d.h., da8 iiber die Nachbedin-
gungen eines Operators exakt festgelegt werden kann, welche Auswirkungen die Aktion auf
die Umwelt hat. Diese Annahme ist aufgrund von Unsicherheiten und unerwarteten Ereig-
nissen oder Situationen in der Robotik nicht haltbar. Dies gilt insbesondere fiir autonome
Systeme, in deren Arbeitshereich sich auch andere aktive Agenten befinden kénnen.

Zeitanforderungen

Im ML ist das Ziel im wesentlichen, den Lernerfolg {iberhaupt zu erhalten, wihrend eine
hohe Effizienz der Verfahren nur selten im Mittelpunkt steht. Ein hoher Aufwand fiir den
eigentlichen Lernvorgang scheint dem Lernen inh&rent zu sein. Allerdings miissen in der
Robotik zumindest einige der Lernergebnisse in Echtzeit angewendet werden kénnen.

Beispieldom#inen

Ein Merkmal vieler ML-Arbeiten ist, daB eine sehr eng abgegrenzte Problemstellung un-
tersucht wird, die meist leicht zu formalisieren ist, wie Spiele oder einfache Klassifikations-
aufgaben, Hiufig wird nur der eigentliche Lernvorgang analysiert, eine Anwendung und
die daraus entstehende Notwendigkeit der sukzessiven Korrektur des Wissens wird nicht
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beriicksichtigt. In der Robotik ist die Domine fest vorgegeben, und Lernmethoden miissen
sich darauf ausrichten.

Die aufgezeigten Differenzen zwischen ML-Anwendungen und der Robotik, speziell au-
tonomen Systemen, sollen in dieser Arbeit ein deutliches Stiick beseitigt werden. Dazu
miissen sowohl neue Lerntechniken entwickelt als auch geeignete Reprisentationsformen
fiir autonome Systeme gefunden werden. Bevor im niichsten Kapitel die genaven Anforde-
rungen zusammengefaBt werden, soll in den niichsten Abschnitten der Stand der Technik
bei der Anwendung von Maschinellem Lernen in der Robotik aufgezeigt werden.

3.4 Klassifikation vorhandener Ansftze

In diesem Abschnitt wird erstmals der Versuch unternommen, bisherige Ansfitze zum Ein-
satz von Lernverfahren in der Robotik vergleichend zu betrachten und in einem einheithi-
chen Klassifikationsschema anzuordnen. Eine ausfiihrlichere Darstellung sowie eine detail-
lierte Beschreibung jedes Ansatzes und eine tabellarische Ubersicht gibt [KC92, Cor92].

Grundlage fiir die Klassifikation (s. Abbildung 3.1) sind zum einen die in Kapitel 3.2 er-
arbeiteten Lernziele eines Robotersystems, zum zweiten die verwendete Lernmethode und
zum dritten die Anwendungsdoméne. Das Lernziel stellt hier das Hauptunterscheidungs-
kriterium dar. Eine Abgrenzung ist in vielen Fillen méglich, da die meisten Ansitze nur
ein oder zwei Teilaspekte beriicksichtigen, ohne das Zusammenspiel mit anderen Teilkom-
ponenten zu untersuchen. Bisher gibt es nur vier Arbeiten, die auch eine Robotersystemar-
chitektur als Ganzes betrachten. Auf sie wird im nachfolgenden Abschnitt eingegangen.
Zusammenfassend wurde die folgende Teilmenge von Lernzielen betrachtet:

e Lernen von Roboterprogrammen
s Lernen von Aktionsplinen (Aktorik, Sensoreinsatz)
e Lernen von Aktionsregeln
e Lernen von reaktivem Verhalten
o Lernen von elementaren Abbildungen
e Lernen von Fehlererkennungs-, Fehlerdiagnose- und Fehlerbehebungsregeln
e Lernen von Klassifikatoren zur Perzeption
Die iibrigen Lernziele wurden in diesem Themenbereich noch nicht bearbeitet bzw. es gibt

zwar Ansitze, z.B. Objekteigenschaften zu extrahieren (siehe auch Kapitel 8), aber dabei
wird nichts gelernt.

Als eingesetzte Lerntechniken wurden die in Kapitel 2.2 eingefithrten Methoden betrach-
tet. Dabei wurde im wesentlichen in induktive und deduktive Lernverfahren unterschieden.
Eine weitere Untergliederung wurde vorgenommen in solche Lernverfahren, die direkt Ein-
gaben eines Benutzers auswerten, und solche, die die notwendigen Beispiele automatisch
ableiten. Allerdings war eine klare Zuordnung nicht immer méglich.



48 KAPITEL 3. EINSATZ VON LERNKOMPONENTEN IN ROBOTIKSYSTEMEN

Induktives Dedukuves
Lemnen Lemnen
Benutrer : Automatisch Benutzer : Auteriitisch
Andreae 85 | A |
Roboter- | Sato und Hirai 87 | Dufay und 5‘{2““3;';'1& I
programme Heise 89 | Latombe 84 Az s |
Miinch 94 | Levas |
Aktionspline Tarl90 Segre 88 |
i Carbonell et al 7 1
Langley et al 89 |
Chen86 | Sobekund |
Ationsregeln | gl 00 : Chiisianaen o | Lairdetal 90 % Taid %0
Kreuziger 92493 | Barbeheon und I
| Hutchinson 91
, Kreuziger 92493 E
; . Vaaler et al 91 —
Reaktives Bartenstein und (-
Verhalten fnoue 87 | Mm?‘-‘ | Mitchell 89:90
} L
| Winston 83+84 |
I P‘m’Slln] |
: Langley et al §9
Pestopeion I an90 |
| Morik93 |
| Kreuriger 94 |
hlerbel ! Zheng und 1B
e I Daneshmend 91 |
1

Abbildung 3.1: Anwendungen von ML in der Robotik

Die allerwenigsten Ansitze verwenden Standardlernverfahren aus dem Maschinellen Ler-
nen, sondern es wurden sumeist eigene, passende Ansitze entwickelt. Da diese Verfahren
in den meisten Fillen nur sehr grob beschrieben wurden, war eine Klassifizierung und
Gruppierung der einzelnen Arbeiten duferst schwierig. Als weiteres Problem erwies sich,
dafl nur in sehr wenigen Fiillen eine genaue Beschreibung der Anwendung oder des konkre-
ten Experiments vorlag, so daB eine fundierte Bewertung sehr erschwert wurde. Fast alle
Arbeiten greifen ein sehr spezielles Teilproblem der Robotik heraus und versuchen, dafir
eine Methode zu entwickeln. Es wurden nur solche Arbeiten in die Ubersicht aufgenom-
men, die tatsiichlich Fragestellungen der Robotik betrachten und nicht nur die prinzipielle
Ubertragbarkeit ihrer Arbeiten auf derartige Probleme postulieren.

Beziiglich der Anwendungsdomiine konnen die aufgefiihrten Arbeiten in folgende Katego-
rien eingeteilt werden:
e Manipulator: [SL83, DLB4, Che86, BIST, SegB8h, Heis9, LTT+89, Moo%0, CTMS0,
LHYT90, LR90, SM90, Sim90, Ben90, Tan%0, TS90a, V591, Kre92, KW04, MKKD#4]

* Mobiles System: [BI87, LR90, Mit90, BH91, MR93]
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 Blockweltaufgaben (Anspruch ist jedoch der Einsatz in autonomen Systemen): [SHS6,
RS87, FIRT, CG8T7, Kad88, Tal88, SL89, ZD91]

Die aufgefiihrte Kisssifikation liefe sich fiir das Lernen von elementaren Abbildungen auf
unteren Steuerungsebenen noch weiter aufgliedern. Dort werden vornehmlich subsymbo-
lische Lernverfahren [KH89, Ber91] eingesetzt und zwar fiir die folgenden Teilaufgaben:

o Inverse Kinematik: Lernen der Abbildung von Weltkoordinaten in Robotergelenk-
winkelstellungen [AG90, AAMRS?, JL90]

e Inverse Dynamik: Lernen der Abbildung von TCP-Geschwindigkeiten auf die Krifte
und Momente in den Robotergelenken [Sha90)

e Trajektorienverfolgung: Lernen des Nachfahrens einer bestimmten Trajektorie durch
den Manipulator [AAMRS7, AR89, AR90, Kur90, YY90]

o Sensor-Motor-Steuerung (engl. sensorimotor integration): Lernen einer Abbildung
von bestimmten Sensormustern auf passende Aktorikkommandos [Mil87, Kup88,
Mel88, PGS, SK91]

Im folgenden wird eine eine kurze Ubersicht iiber die aufgefithrten Arbeiten vor allem
mit symbolischen Lernverfahren gegeben. Darin sollen die Lernziele und die entwickelten
Methoden aufgezeigt und eine kurze Bewertung vorgenommen werden.

3.4.1 Lernen von Roboterprogrammen

Einen der ersten Ansitze zur Anwendung von Lernverfahren in der Roboterprogrammie-
rung stellt die Arbeit von Selfridge und Levas [SL83, LS84] dar. In diesem rein deduktiven
Ansatz wurde eine Vorfithrung durch den Benutzer, die textuell pingegeben wurde, durch
vorhandene Regeln sukzessive erklirt. Dadurch ergab sich eine hierarchische Erklarungs-
struktur fiir eine Aufgabe, die auf unterster Ebene aus einer Folge von eingenommenen
Relationen bestand, die vom Benutzer eingegeben wurden. Diese Erklarungsstruktur wur-
de anschlieflend als Programm fiir eine erneute Aufgabenldsung eingesetzt. Schwierigkeiten
dieses Ansatzes sind die bereits in Abschnitt 2.2.5 angesprochenen Probleme: Fs ist relativ
unwahrscheinlich, daf aus einem einzigen Beispiel bereits das allgemeingiiltige Vorgehen
fiir eine bestimmte Aufgabe abgeleitet werden kann. Dies ist auch dadurch begriindet, daf
die Lésung einer Aufgabe nicht ausschliefilich auf der Menge der ,Normpfade® verlduft.

Von Dufay und Latombe [DL84] wurde das induktive Lernen von 2D-Fiigevorgingen mit
geometrischen Unsicherheiten untersucht. Gegeben war ein Planungssystem, das die Auf-
gabe prinzipiell losen konnte. Auflerdem wurde eine Ausfithrungsiiberwachung eingesetat,
die alle aktuell erreichten Relationen bestimmen konnte. In einer Trainingsphase wur-
den mehrere Ausfithrungstraces fiir eine bestimmte Aufgabe - speziell das Fiigen eines
Stiftes — erstellt. Diese wurden in der nachfolgenden Induktionsphase zu einem einzigen
Graphen zusammengefait. Aus diesem wurde dann automatisch ein Roboterprogramm
erstellt. Das gewiinschte Ergebnis ist &hnlich zu den ,universal plans* von Schoppers (s.



50 KAPITEL 3. EINSATZ VON LERNKOMPONENTEN IN ROBOTIKSYSTEMEN

Kapitel 2.1.6) und hat damit die gleichen Probleme. Insgesamt lernt das System kein wirk-
lich neues Wissen fiir eine Problemlisung, sondern, wie die einzelnen Aktionen basierend
auf Sensormessungen in Form von eingenommenen Relationen nacheinander ausgefiihrt
werden miissen. Problematisch ist die Forderung nach vélliger Ubereinstimmung zweier
Zustande und zweier Bewegungen bei der Grapheninduktion. Hier wiire eine Erweiterung
unter Beriicksichtigung induktiver Operatoren notwendig.!

In NODDY [AndB85] wird als Beispiel das Lernen von Roboterprogrammen aus Benutzer-
vorfithrungen fiir einfache Bewegungen eines punktférmigen mobilen Roboters untersucht.
Andreae geht es sehr viel stirker um echte Generalisierungsoperatoren als Dufay und La-
tombe und vor allem um eine Rechtfertigung fiir einen Generalisierungsschritt. Aber auch
in diesem Ansatz besteht das Lernproblem im wesentlichen in einer Zusammenfassung
verschiedener linearer Traces 2u einer gemeinsamen Graphstruktur mit verallgemeiner-
ten Bedingungen und Aktionen. Typische Probleme der Robotik wie die Behandlung von
Unsicherheiten oder die Notwendigkeit von Reaktionen werden ausgeklammert.

Eine iiberwachte induktive Verallgemeinerung einer Menge von vorgefiihrten Bewegungen
wurde von Heise im System ETAR vorgeschlagen [Heif9]. Wahrend einer Bewegung des
Roboters durch den Benutzer werden die Gelenkwinkelstellungen aufgezeichnet. Durch
einen Filter, der ,Focus of attention” genannt wird, werden nur solche Gelenkwinkelstel-
lungen gespeichert, bei denen der TCP in der Nihe eines Objektes liegt. Aus diesen wird
dann eine Folge von Elementaroperationen in Form einfacher Bewegungsbefehle abgeleitet,
In dieser Folge wird nach Schleifen und Verzweigungen gesucht und eine entsprechende
Formulierung der Abbruch- baw. Verzweigungsbedingungen generiert. Die Parameter ei-
ner Aktion werden durch funktionale Induktion verallgemeinert. Anschlieflend werden die
Verallgemeinerungsmoglichkeiten mehrerer Lésungen fiir dieselbe Aufgabe untersucht, Das
Induktionsverfahren basiert auf einer Generate-and-Test-Strategie, die simtliche migli-
chen funktionalen Zusammenhéinge unter Verwendung vorgegebener Basisfunktionen zwi-
schen den Parametern generiert und untersucht, ob sie zutreffen. Dies fithrt dazu, da8
die Beispielbewegungen des Benutzers duflerst exakt und immer wieder auf die gleiche
Art durchgefithrt werden miissen, damit darin ein Zusammenhang erkannt werden kann.
Das Wissen iiber die Objekte (Position, Orientierung und Parameter wie Hohe, Breite
und Lénge) wird explizit vorgegeben. Der Ansatz wurde mit einem realen Roboter in ei-
ner 3D-Blockwelt getestet. Als Aufgaben wurden das Stapeln und Plazieren von Blécken
betrachtet.

Eine Architektur fiir ein System zur Programmierung von Robotern durch Vorfithrungen
wird in [MKKD84| vorgeschlagen. Die Arbeit enthilt auBerdem eine Analyse der Méglich-
keiten des Einsatzes von Lernverfahren und der Notwendigkeit von Benutzerinteraktio-
nen, Erste experimentelle Ergebnisse beschreiben die Gewinnung von Makrooperatoren
aus der Sequenz eines vorgefiihrten Beispiels und die entsprechende Repriisentation der
Beispielltsung.

Das Problem bei allen Ansétzen, die vollstindige Roboterprogramme lernen, ist die bereits
in Abschnitt 3.2 angesprochene Starrheit wihrend des Ablaufs und die Annahme, daf

!Eine wesentlich erweiterte Untersuchung des Suchproblems bei der Zuordnung von Knoten und Kanten
in mehreren Graphen wurde in [MeuB8| durchgefilhri. Die Fragestellung war dabei der Aufban von allge-
meinen Handlungsplinen nus einer Menge von Belspisiprotokollen, die aufgeseichnet wurden, wihrend ein
Benutzer mit der wi basierten Mensch-Maschine-Schuittstelle AID [HKTA7] arbeitete.
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nur wenige Ausnahmen und Sonderbedingungen auftreten diirfen, damit iiberhaupt ein
vollstandiges Programm dafiir gelernt werden kann. Fiir eine neue Aufgabe luft nur noch
das gelernte Programm ab, eine eigentliche Planung findet nicht mehr statt.

3.4.2 Lernen von Aktionsplinen

Die Anwendung eines erklirungsbasierten Lernverfahrens zum Lernen von Aktionsplinen
beschreibt Segre mit dem System ARMS [Seg88b]. Ziel des Verfahrens ist es, fiir das Errei-
chen einer bestimmten physikalischen Verbindung zwischen Objekten eine geeignete Folge
von zu erreichenden Relationen zu bestimmen. Neben der vollstindigen Modellierung der
Objekte sind als Hintergrundwissen auch die Menge der moglichen Verbindungen und
eine einfache kinematische Theorie vorgegeben. Mit diesem Wissen kann eine vom Benut-
zer textuell vorgegebene Aufgabenlésung erklart werden; dazu wird ein kausales Modell
aufgebaut. Eine entsprechend generalisierte Operatorfolge wird dann als Losung zur Rea-
lisierung der gegebenen physikalischen Verbindung abgespeichert. ARMS wurde in einer
erweiterten Blockwelt eingesetst. Allerdings wurde kein reales System angesteuert, son-
dern eine Simulation als Ausfithrungskomponente verwendet. Diese Simulation basierte
auflerdem auf stark vereinfachenden Annahmen. Es wurde von einer idealen Sensorik aus-
gegangen, d.h. der Weltzustand war vollstindig und fehlerfrei bekannt. Daneben wurden
eine Reihe von Annahmen {iber die Manipulationsméglichkeiten getroffen, die nicht halt-
bar sind. Beispielsweise wurde davon ausgegangen, da8 die notwendige Operatorfolge nur
vom Zielzustand, nicht jedoch vom Ausgangszustand abhingt.

In [Tan90, TS90a, TS90b] wird das Lernsystem CSL beschrieben, das beim Aufbau von
Entscheidungsbdumen nach Art von ID3 (s. Abschnitt 2.2.4) auch Kosten und verrauschte
Daten beriicksichtigen kann. Es wurde mit einem realen Roboter eingesetat, um mit Ultra-
schallsensoren Messungen an Objekten durchzufiihren und sich danach fiir eine geeignete
Greifprozedur zu entscheiden. Dabei wird beriicksichtigt, daf Me8-, Bewegungs- und Greif-
operationen bestimmte Kosten verursachen. In einer Trainingsphase wird jedem Objekt
eine von drei Greifstrategien zugeordnet, und das System soll geeignete Sensormessun-
gen (4 Varianten) finden, um eine Objektbeschreibung abzuleiten, die u der gewiinschten
Greifstrategie fithrt. In der Ausfithrungsphase wird der Weltzustand als Eingabe betrach-
tet und ein Entscheidungsbaum aufgebaut, der zu der kostengiinstigsten Strategie fithrt,
das Objekt zu greifen. Zu den Greifstrategien und Sensoroperationen sind die notwendi-
gen Vorbedingungen, die Kosten, die Merkmale und die erwarteten Fehler bekannt. Bei
der Objekterkennung wurde von einigen stark vereinfachenden Annahmen ausgegangen,
insbesondere davon, da die Klassifikation bereits auf der Basis einiger weniger Merk-
male moglich ist. Ein Problem des Ansatzes ist die strikte Trennung in Trainings- und
Ausfithrungsphase. Dies fiihrt dazu, dafl neue Erfahrungen, die bei der Ausfithrung einer
Aufgabe gemacht werden, nicht in das bereits anfgebaute Wissen einflieen kdnnen. Dazu
ziihlt auch, dafl keine Auswertung von gescheiterten Ausfiihrungen vorgenommen werden
kann.

Der Ansatz von Dufay und Latombe [DL84] ist bis zu einem Zwischenschritt auch ein
Lernen von Aktionsplinen. Danach werden diese jedoch, wie oben beschrieben, in ein
festes Programm transformiert und nur dieses zur Ausfithrung verwendet.
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In [FI87] wird der Einsatz von analogem SchlieBen und Lernen auf Fragestellungen der
HRobotik konzeptuell untersucht. Aktionspline fiir hnliche Situationsbeschreibungen sol-
len susammengefalit und bei Vorliegen einer Situationsklasse entsprechend angewendet
werden. Das vorgeschlagene Lernverfahren ist dhnlich zur Transformational Analogy, die
von Carbonell zur Problemlésung durch Analogien, siehe Kapitel 2.2.6, diskutiert wurde.

3.4.3 Lernen von Aktionsregeln

In der integrierten Systemarchitektur ICARUS [LTI*89] ist fiir die Planerstellung die
Teilkomponente D/EDALUS zustandig. Wie im gesamten System wird als einheitliches
uniiberwachtes Lernverfahren CLASSIT eingesetst (s. Kapitel 2.2.4). Im Bereich Planen
geht es dabei vor allem um die Zuordnung eines auszuwihlenden Operators zu einer Menge
von Differenzen zwischen aktuellem Zustand und gewiinschtem Zielzustand. Die miglichen
Operatoren sind mit Vor- und Nachbedingungen in STRIPS-Form gegeben. Die Differenz-
beschreibungen aus konkreten Planungsaufgaben werden in einer Hierarchie angeordnet
und fiir jeden Operator wird die Wahrscheinlichkeit dafiir bestimmt, dafl er ausgewihlt
wird. Die einschrankenden Bedingungen, wie Beschreibung durch Vor- und Nachbedingun-
gen, Vorliegen eines einzelnen Agenten, die Closed world assumption (d.h. die Welt dndert
sich nur so, wie es der Operator angibt), und die Trennung in Planung und Planausfith-
rung, sind allerdings so restriktiv, daB eine Ubertragung auf einen Planer fiir ein reales
autonomes System nur schwer moglich erscheint.

Christiansen untersucht in [MCM89, CTM90, Chr92a, Chr92b] den Einsatz von Lernver-
fahren - speziell Auswendiglernen - in stochastischen Planern vor allem am Beispiel des
Tray-Tilting. Aufgabe ist es, ein Objekt auf einer in jede Richtung kippbaren Platte von
einem Ausgangspunkt zu einem bestimmten Zielpunkt su bringen. Das System hat da-
zu initial keine Informationen iiber physikalische Gesetze. Ziel des Lernens ist es, durch
Beobachtung von Experimentresultaten Wissen dariiber aufzubauen, welche Kippung am
wahrscheinlichsten zu welcher Bewegung fiihrt. Die Experimente geben jeweils an, in wel-
chem Anfangs- und Endzustand sich das Objekt vor bzw. nach einer bestimmten Kippung
befand. Entsprechend werden fiir dieses Tripel die Wahrscheinlichkeiten erhéht. Bei der
Ausfithrung wird dann im Graph aller méglichen Kippfolgen der Pfad gesucht, der die
héchste Wahrscheinlichkeit auf Erfolg verspricht, Die ausfithrliche experimentelle Erpro-
bung des Ansatzes hat gezeigt, da die Auswahl der Trainingsbeispiele eine wichtige Rolle
spielt. Die besten Ergebnisse lieferte eine Kombination von sufalliger Auswahl von Aktio-
nen und nachfolgender Untersuchung ihrer Zuverlissigkeit. Die Arbeit macht zwei wichtige
Einschrinkungen: Erstens, die Anzahl der moglichen Zustinde ist sehr beschrinkt - das
Objekt konnte nur in einem von 9 bzw. 16 Feldern der Platte liegen — und zweitens, die
Anzahl méglicher Aktionen ist diskret — Kippungen konnten in jeweils 1 Grad Schritten
im Vollkreis erfolgen. Nur durch diese Einschrinkungen war die gewihlte Reprasentati-
on und das Vorgehen bei Lernen und Planung méglich. Das prinzipielle Vorgehen zur
Durchfiihrung von Experimenten ist, in einem solchen Suchraum relativ einfach.

Einen Ansatz zum Aufbau eines einfachen Aktionsmodells aus Beispielen, die ebenfalls
durch einfache Experimente eines Roboters erreicht werden, beschreibt [ZM93]. Der Ein-
satz von Lernen durch Experimentieren zur Korrektur und Erweiterung von Planungsope-
ratoren in STRIPS-Notation wird in [CG87, CG90] im Rahmen der umfassenden Planungs-
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systemarchitektur Prodigy untersucht (s. Kapitel 2.2.6). Eine Korrektur von falschen oder
unvollstindigen Vorbedingungen fiir STRIPS-Operatoren wird auch in [SL89] behandelt.

In [Tal88] wird nicht ein Fehler in der Vorbedingung einer Produktion, sondern in der
Berechnungsvorschrift fiir diese Vorbedingung betrachtet. Entspricht eine Vorbedingung
einer bestimmten Relation in der Welt, so kann das gur Bestimmung der Giltigkeit defi-
nierte Verfahren fehlerhaft sein. Der Lernvorgang besteht im wesentlichen aus einer Ver-
schiebung (VergroBerung oder Verkleinerung) von Schwellwerten, die in der Beschreibung
vorkommen.

Die Anwendung von AQ-Verfahren auf das Lernen von einfachen Regeln zur Bahnplanung
wurde in [Che86] beschrieben und fiir einen simulierten Roboter mit zwei Gelenken gete-
stet. Ein iiberwachtes, induktives Lernverfahren wird in DIFFY-S [KadB88| eingesetat. Ziel
des Systems ist es, sogenannte Roboter-Operator-Schemata zu lernen, die angeben, wie
der Weltzustand durch Anwendung des Operators verindert wird. Aus mehreren Beschrei-
bungen des Weltzustandes vor und nach der Anwendung des Operators soll der funktionale
Zusammenhang abgeleitet werden. Dazu ist eine Menge von primitiven Funktionen vorge-
geben, die zur Erklirung des UIbergangs dienen kénnen. Bisher wurde DIFFY-S lediglich
auf einfache 2D-Blockwelt-Probleme und auf das Erlernen erlaubter Schachziige angewen-
det. In diesen Beispielen sind die starken Voraussetzungen erfilllt, und die entwickelte
Methode scheint anwendbar. Ob dieses Verfahren jedoch auch auf komplexere Aufgaben-
stellungen anwendbar ist, muB erst noch gezeigt werden.

Im System GRASPER [Ben89, Ben90] werden erklirungsbasierte Methoden eingesetzt,
um Planungsregeln und Objekibeschreibungen zu korrigieren. Dazu besitzt das System
umfangreiches Hintergrundwissen in Form von Regeln zum Erreichen einer gewissen Be-
dingung, in Form von qualitativen Regeln, die eine Aussage iiber den Einflul von Grélen
aufeinander, auf die quantitative Grofie eines Priidikates und auf die Wahrscheinlichkeit
des Erfolgs eines Pridikates angeben. Das System verwendet Daten- und Regelappro-
ximationen zur Behandlung von Unterschieden zwischen dem internen Modell und der
externen realen Welt. Bennett unterscheidet in Kontroll-, Beschriankungs- und Gewich-
tungsregeln. Die Kontrollregeln fithren direkt zu einem Wert fiir eine GréBe der realen
Welt, z.B. fiir die Gréfe, die angibt, wie weit der Greifer fiir bestimmte Greifflichen gesff-
net werden soll. Eine Beschrinkungsregel beschrinkt die Auswahl aus einer Menge von
mbglichen Kandidaten, 2.B. diirfen nur solche Greifflichen ausgewihlt werden, bei denen
eine gulissige Greiferoffnung vorliegt. Die Gewichtungsregeln beeinflussen schiefilich das
Zusammenspiel verschiedener Beschriinkungsregeln. Fiir den Ablauf einer konkreten Auf-
gabe wird auf der Basis dieses Hintergrundwissens eine Aktion bestimmt, diese in der
realen Welt ausgefithrt und mit vorgegebenen Monitorregeln iiberwacht. Sobald bei der
Ausfiihrung eine Abweichung festgestellt wird, werden auf der Basis qualitativer Regeln
iiber die Zusammenhiinge zwischen Parametern und Pridikatenwahrscheinlichkeiten Kan-
didaten dafiir bestimmt, wie der aufgetretene Fehler bei zukiinftigen Aufgaben vermieden
werden kann, Auf dieser Basis werden dann die Daten- und Regelapproximationen ent-
sprechend aktualisiert. In der Anwendung sollte ein Scara-Roboter auf der Basis eines
aufgenommenen 2D-Bildes ein Objekt greifen. Dabei konnten als Fehler das Beriihren des
Objektes mit einer Greiferbacke und das horizontale Herausrutschen des Objektes aus dem
Greifer analysiert werden. Die potentielle Losung fiir das Problem war dem System be-
reits bekannt, d.h. Lernziel war ein Tuning der Approximation, so dafl das Objekt sinnvoll
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gegriffen wurde. Fehler, die nicht im Doméanenwissen reprasentiert waren, konnten wegen
des rein deduktiven Ansatzes nicht korrigiert werden.

Ein Vergleich dieses von Bennett permissive planning genannten Ansatzes mit dem oben
beschriebenen stochastischen Planen von Christiansen wurde in [BD91] durchgefiihrt. Als
Anwendungsgebiet wurde das Tray-Tilting untersucht. Dabei stellte sich heraus, daB der
Ansatz von Bennett fiir Aufgaben mit einer einzigen Aktion wesentlich bessere Resulta-
te lieferte, bei Aufgaben mit drei Aktionen nacheinander aber dhnliche Erfolgsraten bei
beiden Ansitzen erzielt wurden.

3.4.4 Lernen von reaktivem Verhalten

In [BI87] wird ein Verfahren vorgestellt, wie vom Benutzer vorgegebene Roboterprogram-
me, die die tatsichliche Lésung einer Aufgabe nur approximieren, automatisch verbes-
sert werden kénnen. Die Programme miissen dazu in Form von Situations-Aktions-Regeln
beschrieben werden konnen, wobei die linke Seite einer konjunktiven Verkniipfung von
Sensorbedingungen entspricht und die rechte Seite die zugehérige Aktion des Roboters
angibt. In einem solchen Programm kinnen nur zwei Fehler auftreten: 1. Das Programm
fithrt eine Aktion aus, die nicht ausgefiihrt werden sollte, oder 2. Eine Aktion, die hatte
ausgefiihrt werden sollen, wird nicht ausgefiihrt. Dementsprechend mu8 die linke Seite der
entsprechenden Regel im ersten Fall spezialisiert und im zweiten Fall generalisiert werden.
Als Beispielanwendungen wurden die Erkennung einer festen Menge von Objekten aus
2D-Bildern untersucht, die Optimierung der Bahn eines simulierten planaren Manipula-
tors mit zwei Freiheitsgraden und die Navigation von Landmarken in simulierter statischer
Umgebung mit exakter Hinderniserkennung, Offen bleibt, wie mit diesem rein reaktiven
Verhalten - es werden immer direkt Roboteraktionen abgeleitet - ein taktisches Vorgehen
erreicht werden kann. Eine starke Forderung des Ansatzes ist es, daB ein ,Orakel® exi-
stiert, das sofort eine Aktion des Roboters als falsch klassifiziert. In der Regel wird diese
Information erst nach einer Folge von Regelanwendungen vorliegen. Dann stellt sich aber
sofort das Problem, wie die tatsichlich fehlerhafte Regel bestimmt werden kann. In der
Arbeit wird keine Angabe gemacht, wie eine Regel zur Generalisierung ausgewihlt werden
kann, wenn mehrere Regeln zu der gewiinschten Aktion fiihren.

Eine Anwendung des Auswendiglernens bei aktiven Experimenten eines Roboters wurde
in [VS91] beschrieben. Fiir einen Fiigevorgang wird eine Abbildung eines gemessenen Zu-
standes auf die beste Korrekturbewegung gesucht, die ein méglichst schnelles Einfiigen
erlaubt, Untersucht werden x- und z-Position des TCP, sowie die Drehung O um die y-
Achse. Als Sensorwerte werden die Krafte in x- und z-Richtung sowie das Moment um die
O-Achse, sowie die Anderung der Kraft in x bzw. des Moments um O bei einer inkremen-
tellen Anderung in z und die -Position aufgezeichnet. Die Wertebereiche der sechs Grifien
werden in jeweils sechs Intervalle unterteilt. In den Experimenten zeigte sich, daB nur 300
der 6% moglichen Zustinde tatsichlich fir die Aufgabenlésung relevant waren. Fiir den
Lernvorgang wird der Fiigevorgang in z-Richtung in kleinen Schritten durchgefiihrt und
jeweils die Krafte gemessen. Wird eine Kraftgrenze iiberschritten, wird sufiillig eine Bewe-
gung in z- oder O-Richtung durchgefithrt; sind bereits Experimentergebnis¢e vorhanden,
geschieht diese Bewegung auf deren Basis. Nach Erreichen des Ziels werden die erreichten
Zwischenzustinde riickwirts untersucht und die Zustands-Aktions-Zuordnungen entspre-
chend modifiziert.
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Im THEO-System [BMB89, Mit89, Mit90] werden Ansiitze untersucht, wie durch deduk-
tive Lernverfahren reaktive Regeln aus Planungsregeln abgeleitet werden kénnen. Eine
genauvere Beschreibung der Gesamtarchitektur und der realisierten Lernvorginge folgt in
Abschnitt 3.5.3.

Den Einsatz von Reinforcement Learning und Teachverfahren zur Programmierung von
Robotern beschreibt [Lin91]. Das Roboterprogramm besteht aus einer Zuordnung von
Aktionen zu einer Situation. Aufgrund von ,Belohnungen* oder ,Bestrafungen" am En-
de einer Aktionskette wird durch ein Riickrechnungsverfahren jede einzelne ausgewihlte
Aktion bewertet und damit entsprechend das Verhalten des Systems bei zukiinftigen Auf-
gaben angepafit. Ziel des Lernvorgangs ist es, die Steuerungstaktik so zu optimieren, daf
das grifitmagliche Reinforcement erreicht wird. Lin kommt bei seinen Versuchen zu dem
Resultat, dafl ein rein unilberwachtes Lernen selbst fiir einfache Aufgaben nicht ausrei-
chend effizient ist. Als Anwendungsbeispiel wurde die Steuerung eines mobilen Fahrzeugs
untersucht, das im wesentlichen drei elementare Verhalten erlernen sollte: 1. Bewegung
entlang einer Wand, 2. Durchfahrt durch eine Tiir, 3. Andocken an eine Batteriestati-
on. Die Resultate einer Simulation konnten dabei als Basis fiir die Steuerung des realen
Fahrzenugs Hero benutzt werden. Dabei wird normalerweise eine Markov-Umgebung (engl.
markovian environment) angenommen, d.h. alle Informationen zur Entscheidung fiir eine
optimale Aktion sind im aktuellen Zustand enthalten [LM92]. Lin wahlt drei bekannte
Netztypen, um die Q-Funktion durch ein neuronales Netz zu approximieren, stellt jedoch
die Einsetzbarkeit bzw. die Lernbarkeit der Q-Funktion fiir alle drei Ansitze in Frage
und entwickelt daher seinen OAON-Netztyp (one action one network). Bei diesen wird
fiir jede der méglichen diskreten Aktionen ein eigenes Netz eingelernt. Leider wurde auch
dieser Ansatz nur fiir die relativ einfache Steuerungsaufgabe, einen Stab zu balancieren,
untersucht. Die tatsichlich moglichen Aktionen wurden nicht aufgefiihrt.

Die wichtigsten Probleme derartiger Ansitze sind, dafl erstens unterstellt wird, dafl das Sy-
stem wihrend der Lernphase eine beliebige Aktion in einem Zustand auswihlen kann, =.B.
gemif einer Boltzmann-Verteilung [LM92]. Dadurch sollen alle méglichen Aktionsvarian-
ten getestet werden. Dieses Vorgehen ist bei der Manipulation von Objekten, woméglich
unter Verwendung eines realen Roboters, nicht praktikabel bzw. nicht zulissig. Zweitens
wird davon ausgegangen, dafl es eine endliche Menge von méglichen Aktionen gibt. Para-
meter werden in den Aktionstyp fest eincodiert.

3.4.5 Lernen von elementaren Abbildungen

Die Teilkomponente MEANDER des ICARUS-Systems (s. Abschnitt 3.5.1) untersucht die
Akquisition und Verbesserung von motorischen Fihigkeiten. Sind ein bestimmter Anfangs-
und Endzustand, eine Pfadbeschrinkung sowie ein Operator zur Anderung der Welt gege-
ben, so ist ein Programm gesucht, das die Positionen und Geschwindigkeiten der einzelnen
Armelemente iiber die Zeit angibt, um den Zielpunkt zu erreichen. Das konkrete Vorgehen
wird in der Arbeit nicht genau beschrieben. Die Motorprogramme sollen nicht im Lang-
zeitwissen abgelegt werden, sondern werden bei jeder Ausfiihrung wieder neu erzeugt. Der
Ansatz wurde beispielsweise eingesetst, um ein gerades Bahnstiick absufahren.

Der Finsatz von neuronalen Netzen zur Regelung von Robotern besitzt eine grofie Ahn-
lichkeit mit der adaptiven Regelung. In [YY90] werden daher Eigenschaften und Charak-
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teristika von adaptiver Regelung und NN-Regelung gegeniibergestellt. Wiahrend bei einer
adaptiven Regelung einer gewiinschten Bahn in einem Regelproze8 gefolgt wird, mufB bei
einem NN eine Bahn erst mehrfach trainiert werden, bevor sie exakt nachgefahren werden
kann.

Ein Einsatz von NN zur Lisung des inversen kinematischen Problems wird in [AG90] be-
schrieben. Die entwickelte Methode ist roboterunabhingig und wurde an einem simulativen
planaren Roboter mit drei Freiheitsgraden, sowie einem PUMA 560 mit 6 Freiheitsgraden
eingesetzt. Ahmad erweitert die reinen Ansitze mit NN, die fir praktische Anwendun-
gen nicht prézise genug sind, indem er ein hybrides Verfahren entwickelt. In einem ersten
Schritt wird von einem NN eine plausible Anfangslosung gefunden, die dann in einem
iterativen Verfahren verbessert wird, bis die notige Genauigkeit erreicht ist.

Simulative Untersuchungen zur Hand- Auge-Koordination wurden von Pabon [PG88] durch-
gefithrt. Mit Hilfe eines hierarchischen NN werden die drei Subsysteme ,Auge®, A Kopf*
und ,Arm* koordiniert. Dazu enthilt das NN eine Reihe von adaptiven Teilnetzwerken
gur Verarbeitung von Senscorinformationen.

[Mil87] setzt das von Albus entwickelte Lernverfahren CMAC zum Aufbau der Beziehung
zwischen Sensormessung und den Systemkommandos ein. Die gelernte Information wird
verwendet, um die notwendigen Kommandos vorherzusagen, um gewiinschte Anderungen
in den Sensorausgaben zu erreichen. Mit Hilfe des Verfahrens wurde beispielsweise eine
Roboterhand, basierend auf Daten einer an der Roboterhand montierten Videokamera,
in drei Dimensionen relativ zu Objekten auf einem Tisch positioniert. In einem anderen
Experiment wurde ein CMAC-Speicher eingelernt, um einem Objekt auf einem FlieBband
zu folgen. Zur Initialisierung wurde ein fester Feedback Controller eingesetzt, auf dem
aufbauend gelernt wurde.

3.4.6 Lernen von Klassifikatoren (Lernen zur Perzeption)

Ein Ansatz von Winston et al. beschreibt das Lernen von Objektbeschreibungen aus funk-
tionalen Angaben iiber das Objekt [WBKL83, WBKLB84]. Neben der funktionalen Be-
schreibung erhalt das System ein konkretes physikalisches Beispiel und eine Menge von
Prazedenzfillen, d.h. Beispielbeschreibungen. Auf diese Beschreibungen wird dann das von
Winston entwickelte ANALOGY-Verfahren [Win80, Win81] zum Lernen durch Analogi-
en angewendet. Die Modellierung der einzelnen Objekte geschieht durch verallgemeinerte
Zylinder, wie sie im ACRONYM-System verwendet wurden. In [Seg88a] wird das Lernen
und die Klassifikation von 2D-Objekten auf der Basis der dufleren Form untersucht.

In der Teilkomponente LABYRINTH des ICARUS-Systems (s. Abschnitt 3.5.1) wird das
uniiberwachte Lernverfahren CLASSIT zur Klassifikation von Objekten eingesetzt. Die
Unterscheidung der einzelnen Objekte wird gemaf einer Attribut-Wert-Liste mit einer
festen Menge von Attributen durchgefithrt. Mit dem Verfahren zollen auch strukturierte
Objekte behandelt werden kionnen, d.h. Objekte, bei denen ein Attribut selbst wieder
durch eine Attribut-Wert-Liste beschrieben werden kann. Eine detailliertere Untersuchung
wird allerdings nichi angefiihrt.
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Abbildung 3.2: Systemarchitektur von ICARUS

3.4.7 Lernen zur Fehlerdiagnose

In [ZD91)] wird ein Konzept fiir ein erklarungsbasiertes Lernsystem vorgestellt, welches Feh-
ler in einem Telerobotiksystem erkennen und beseitigen soll. Ziel des Ansatzes ist es, daB
das System aus der Analyse einer vorgegebenen Aktionsfolge zur Behebung eines Fehlers
eine allgemeingiiltige Regel ableitet. Falls das System den Fehler nicht durch vorgegebene
Fehlerbehebungsschemata auflésen kann, soll eine mégliche Lisung vom Benutzer vorge-
geben werden, wobei aber bereits vollstindiges und korrektes Wissen zur Interpretation
einer beliebigen Benutzervorfithrung vorhanden sein soll. Die Idee entspricht prinzipiell
dem Vorgehen bei ARMS (s. Abschnitt 3.4.2), allerdings wurden keine weiterfilhrenden
Untersuchungen angegeben.

3.5 Integrierte Systemarchitekturen

In diesem Abschnitt werden vier Arbeiten niher analysiert und bewertet, die im Gegen-
satz zu den obigen Arbeiten eine Integration mehrerer Lernverfahren in einer Gesamtsy-
stemarchitektur fiir ein Robotersystem untersuchen. Einige rein konzeptuelle Ideen fiber
Komponenten und mégliche Lernvorginge in einer simulierten Roboterumgebung werden
in [SH86] beschrieben. Uber Ideen hinaus sind aber keine Untersuchungen angefiihrt, wes-
halb hier nicht niiher auf dieses System eingegangen wird.

3.5.1 ICARUS

Ein Ansatz fiir eine integrierte kognitive Architektur fiir autonome Agenten wird in [LTI*89]
vorgestellt. Der Ansatz basiert auf einer hierarchischen, probabilistischen Repriisentation
des gesamten Wissens und dem Einsatz des uniiberwachten Lernverfahrens CLASSIT (s.
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Kapitel 2.2.4). Die entworfene Architektur besteht im wesentlichen aus drei Komponen-
ten (s. Abbildung 3.2): LABYRINTH zur Klassifikation von Objekten, DEDALUS zur
Erstellung von Planen und MEANDER zur Ausfithrung von aktorischen Primitiven.

Langley stellt sechs Anforderungen an einen intelligenten autonomen Agenten: 1. Inter-
aktion mit der Umgebung: Konstruktion eines Modells aus Sensoreingaben, 2. Basierte
Symbole (engl. grounded symbols): Alle Symbole basieren letztendlich auf konkreten Sen-
sorinformationen oder einer motorischen Aktion, 3, Lernfahigkeit, 4. Gute Strukturierung
des Wissens, 5. Psychologische Aspekte menschlichen Denkens sollten in die Entwurfsent-
scheidungen einfliefien, 6. Integrierte Architektur: Moglichst dieselben Langzeitwissens-
strukturen, um bestméglich von alten Erfahrungen zu profitieren.

Die Teilkomponenten des Systems wurden bereits in den entsprechenden Teilkapiteln be-
handelt und diskutiert: LABYRINTH (3.4.6), DEDALUS (3.4.3) und M/EANDER (3.4.5).
Die einzelnen Komponenten wurden implementiert, eine Integration wurde jedoch nicht
durchgefilhrt. Als Beispielanwendungen fir Objekte dienten in CLASSIT [GLFRY] einfa-
che Attribut-Wert-Paare und einfach strukturierte Objekte mit einer weiteren Strukturie-
rungsebene. Eine Betrachtung, wie diese Informationen aus der Sensorik gewonnen werden
konnen, findet nicht statt. Die Planungsprobleme, die von DEDALUS untersucht wurden,
beschrinken sich auf typische Blockweltaufgaben, die off-line ohne Betrachtung von Senso-
rik gelést werden. Damit ist die Ubertragung auf reale Robotikprobleme an vielen Stellen
noch offen. Eine Untersuchung, wie die einzelnen Komponenten zusammenspielen und sich
gegenseitig beeinflussen, wurde nicht durchgefiihrt.

3.5.2 SOAR

In [LHYTS0, LR90] wird die Erweiterung und Anwendung des SOAR-Systems [LNRS7]
auf Problemstellungen beschrieben, die eine Interaktion mit einer externen Welt benétigen.
Soar ist ein System zur integrierten Realisierung von Planung, Planausfithrung und Lernen.
Probleme werden geldst, indem eine geeignete Folge von Operatoren gesucht wird. Diese
Folge kann auch deduktiv generalisiert werden (chunking) und im Langzeitgedachtnis fiir
zukiinftige Anwendungen abgespeichert werden. Soar besitzt drei Ebenen zur Planung und
Ausfiihrung eines Operators: Die niedrigste und schnellste Ebene bestimmt sofort einen
auszufithrenden Operator durch eine Produktion (reflexives Verhalten). Auf der mittleren
Ebene kann das System aufgrund seines Wissens einen Operator bestimmen. Die Auswahl
kann dabei auch durch Vergleich mit alten Planfragmenten geschehen. Die hichste und
zeitaufwendigste Ebene ist die Planungsebene. Hier kann aufler dem internen Wissen auch
externes Wissen von Lehrern oder anderen Agenten gerutzt werden.

Bei der Ausfithrung wird ein Operator auf der Basis von Priferenzen im Langzeitgedichtnis
ausgewihlt, der vom gegenwiirtigen Zustand ausgehend in Richtung Ziel fiihrt. Das System
bildet diese Priferenzregeln automatisch, basierend auf einer Auswahl, die vom Benutzer
vorgegeben wird. Falls keine Priferenz vorliegt und der Benutzer nicht eingreift, wird
ein Planungsvorgang angesiofien. Eine Reaktion auf ein externes Ereignis kann sowohl
withrend des Planens als auch wihrend der Planausfilhrung erreicht werden, indem sofort
eine Priiferenz fiir eine geeignete Reaktion erzeugt wird. Soar wurde sowohl fiir einfache
Manipulationsaufgaben (Robo-Soar, Stapeln von Blocken und Reaktion auf ein Notsignal)
als auch fiir Mobilititsaufgaben (Hero-Soar) eingesetat.
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Soar stellt einen der ersten Ansitze dar, Planung, Ausfihrung und Lernen in einer Archi-
tektur zu integrieren. Allerdings werden nur Priferenzen fiir bereits vorhandenes Wissen
abgeleitet, die Akquisition von neuem Wissen findet nicht statt.

3.5.3 THEO

Mitchell und Blythe beschreiben in [BMS9, Mit90] einen mobilen Agenten (Theo-Agent),
der mit Hilfe der allgemeinen Systemarchitektur THEO [Mit89] gesteuert werden kann.
Ziel des Systems ist es, Wissen, das in mglicherweise aufwendigen Planungsschritten abge-
leitet wurde, durch erklirungsbasiertes Lernen fiir zukiinftige Situationen bereitzuhalten,
um damit mit der Zeit ein mdglichst reaktives Verhalten des Systems zu erreichen. Nur
wenn die aufgebauten reaktiven Regeln auf die durch Sensoren gemessene Situation nicht
anwendbar sind, soll wieder ein Planungsvorgang durchgefiihrt werden.

Das gesamte Wissen des Systems wird in Frames abgespeichert. Das Lernen in Theo
besteht zum einen im Abspeichern (engl. Caching) von Slotwerten eines Frames, die einmal
berechnet wurden, und zum anderen in der Ableitung von neuen Regeln auf der Basis der
Erklirungsstruktur einer fritheren Anfrage. Das Caching wird dadurch méglich, da jeder
Slot in der verwendeten Framereprisentation von Theo zugeordnete Prozeduren besitzt,
die angeben, wie er berechnet werden kann. Der dabei bestimmte Wert wird fiir zukiinftige
Abfragen inklusive einer Erklirung der Ableitung gespeichert. Erst wenn sich ein Wert der
Erklarung &ndert, wird auch der abgespeicherte Wert geltscht.

Die reaktiven Regeln werden durch Anwendung von EBG auf den Ableitungsbaum eines
Wertes erzeugt. Auf der Basis des Ableitungsbaumes wird die schwichste Vorbedingung
abgeleitet, unter der die Erklarung noch giiltig ist, und eine reaktive Regel erzeugt, die
unter diesen Vorbedingungen die ausgewihlte Aktion festlegt.

Der Theo-Agent wurde auf einem mobilen System Hero 2000 mit einfachem Greifarm gete-
stet, das mit einem rotierenden Ultraschallsensor, einem Ultraschallsensor in der Hand und
einem Batteriesensor ausgestatiet war. Fiir jedes Ziel, das der Roboter erreichen konnte,
gab es genaue Angaben dafiir, wann es weiterverfolgt werden sollte. In den untersuchten
Beispielen konnte die Reaktionszeit von einigen Minuten auf unter eine Sekunde verkiirzt
werden. Insgesamt wurden zwischen 5 und 15 reaktive Regeln gelernt.

Die Erwerb und die Korrektur des Planungswissens an sich und der daraus in fritheren
Schritten gewonnenen reaktiven Regeln wird nicht untersucht. Prinzipielles Problem der
deduktiven Ansitze ist die Bestimmung der Niitzlichkeit einer zuséitzlich erzeugten reakti-
ven Regel, d.h. die Entscheidung, ob eine zusitzliche Regel den Planungsanfwand verkiirzt
- dadurch, da8 sie direkt angewendet werden kann — oder verliingert, da zusétzliche Regeln
betrachtet werden miissen.

3.5.4 WISMO

W. Simon beschreibt in [SM90, Sim90, Sim91] das regelbasierte Expertensystem WISMO
zur intelligenten Ablaufsteuerung bei Fiige- und Handhabungsaufgaben eines Roboters
{s. Abbildung 3.3). Dazu werden in der Wissensbasis Strategie- und Ausfiihrungsregein
festgelegt, die den nominalen Ablauf des Montagevorgangs steuern. Diese kdnnen vom
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Abbildung 3.3: Systemarchitektur von WISMO

Anwender interaktiv erstellt und durch Lernen aus Anwenderinstruktionen in geeignete-
rer Form in der Wissensbasis abgelegt werden. Daneben mufl der Benutzer die Bauteile
modellieren und den Montageplan vorgeben.

Wihrend der Ausfiihrung einer Aufgabe verarbeitet ein Inferenzmechanismus das Regel-
wissen in drei Phasen: 1. In der Vergleichs- und Bindungsphase werden alle anwendbaren
Regeln des momentan aktiven Teilregelsatzes ermittelt. 2. In der Auswahlphase wird auf
der Basis von Regelpriorititen aus dem Satz von anwendbaren Regeln die Regel selektiert,
deren Konklusionsteil ausgefithrt werden soll. 3. In der Anwendungsphase wird der Kon-
klusionsteil der selektierten Regel ausgefithrt und anschlieSend die Datenbasis aktualisiert.

WISMO enthiilt zwei Lernkomponenten: Eine Komponente zur Akquisition von Strategie-
und Ausfiihrungswissen durch Anwenderinstruktion und eine Komponente zur Bestim-
mung von méglichst optimalen Ausfiihrungsstrategien in teilweise unsicheren Umgebun-
gen. Die erste Lernkomponente soll eingesetzt werden, um eine neue Mantageaufgabe
méglichst anwenderfreundlich programmieren zu konnen. Dazu kann der Anwender durch
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eine interaktive Benutzerschnitistelle die Bauteile modellieren, den Montageplan vorgeben
und aufgabenspezifisches Strategie- und Ausfilhrungswissen definieren. Ein echter (z.B.
induktiver) Lernvorgang findet aber nicht statt. Die Arbeit macht auch keine Aussage
dariiber, wie neues Wissen integriert werden kann, das zumindest teilweise mit bereits
bestehendem Wissen kollidiert,

Der nominale Montageablauf wird durch die Aktionsplanungs- und Parameterregeln ge-
nau festgelegt. Treten aber Unsicherheiten in der Umwelt auf, z.B. Tolerangen bei der
Fertigung der Teile, so kénnen diese zu Fehlersituationen filhren. In der aweiten Lernkom-
ponente wird versucht, aufgrund einer Analyse verschiedener moglicher Montagevorginge
einen méglichst optimalen Montagevorgang fiir eine Aufgabe zu bestimmen. Der entste-
hende Montagegraph soll dann méglichst viele potentielle Fehlersustinde - eventuell durch
zusitzliche Aktionen - vermeiden.

In der anwendungstechnischen Erprobung soll WISMO verschiedene Fiige- und Hand-
habungsaufgaben in einer mit Unsicherheiten behafteten, realen Arbeitsumgebung zu-
verlissig ausgefiihrt haben.

3.6 Fortgeschrittene Teachtechniken

In diesem Abschnitt werden Techniken erldutert, die ein benutzergestiitztes Trainieren ei-
nes Roboters erméglichen. In den meisten existierenden Arbeiten wird swar nicht explizit
ein Lernvorgang untersucht, aber das entstehende Wissen kénnte zumindest in der Form
des Auswendiglernens abgespeichert werden. Fiir zukiinftige Anwendungen autonomer
oder kooperierender Systeme ist das Programmieren durch Vorfithren [SB92, MKKD94]
eines der wichtigsten Programmierparadigmen. Aus diesem Grund ist die Integration der-
artiger Vorfithrungen in das Systemwissen durch Lernverfahren eine wichtige Forschungs-
aufgabe.

Herkémmliche Teach-In-Verfahren basieren auf der Record-Playback-Methode und er-
lauben es, Punkt-zu-Punkt-Bewegungen ohne Entscheidungsméglichkeiten vorzufithren
[ISMK&6]. Eine Einbeziehung von Kraftregelungen ist dabei nicht méglich. Sind die Posi-
tionen von Objekten bei der angewandten Ausfilhrung eines geteachten Programms aber
nicht exakt bekannt, so ist eine hybride Positions-/Kraftregelung notwendig. Das Teach-In
kann prinzipiell folgendermaflen durchgefiihrt werden: 1. Durch Verwendung einer Teach-
box, 2. Durch Fithren des Roboterarms oder eines Modells davon oder 3. Durch simulative
Verfahren.

Eine Erweiterung der Teach-In-Verfahren zur Beriicksichtigung von Kréften und Momen-
ten wurde in [HH&3] vorgestellt. In diesem Ansatz ist es auch méglich, die Leistung des Ro-
boters durch weiteres Teachen durch den Benutzer oder antomatische Anpassung wihrend
der Ausfilhrung zu verbessern.

Einen Ansatz zum Teachen von einfachen positions- und krafigeregelten Bewegungen lie-
fert [AY89, AI80]. Die Positionen und Krifte bei der Vorfilhrung einer Aufgabe durch
den Benutzer werden aufgezeichnet und analysiert. Daraus werden Bewegungsabschnitte
extrahiert, die in bestimmten Richtungen positions- und in anderen kraftgeregelt sind,
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Vereinfachend wird angenommen, daB die Begrenzungsflichen aufeinander senkrecht ste-
hende Ebenen sind und die Aufgabe mit drei translatorischen Freiheitsgraden gelost wer-
den kann. Im Experiment wurde die dreidimensionale Positionierung eines Zylinders in
der Ecke einer Box untersucht.

In [Asa90] wird ein auf neuronalen Netzen basierendes Verfahren vorgestellt, das bei der
Behandlung von einfachen linearen und nicht-linearen Compliance-Aufgaben wie dem Pa-
lettieren eines Objektes in einer 2D-Box oder dem Fiigen eines Stiftes in ein Loch eingesetzt
wird. Das gewiinschte Compliance-Verhalten kann durch Einteachen von gewiinschten Ein-
/Ausgabepaaren aufgebaut werden. Basierend auf einer bestimmten Kraftmessung liefert
das NN eine entsprechende Korrekturbewegung. Eine Erweiterung auf drei Dimensionen
wurde unter folgenden Einschrinkungen untersucht: 1. Es liegen nur Punktkontakte vor,
2. Es tritt keine Reibung auf, und 3. Es sind nur sehr kleine Bewegungen auszufithren.
Alle Compliance-Aufgaben werden als lokal betrachtet, d.h. beim Stift-in-Loch-Problem
mufl bereits ein Kontakt zwischen Stift und Loch bestehen, um eine sinnvolle Bewegung
zu erhalten.

Eine Erweiterung auf das Einteachen von allgemeineren Compliance-Strategien fithrt Buck-
ley durch [BucB9, Buc88]. Das Verfahren basiert auf der Idee der Pre-Images von Erdmann,
d.h. Regionen, von denen aus das gewiinschte Ziel unter Beriicksichtigung von Unsicher-
heiten bzgl. der Startkonfiguration, des Roboterarms und der eingesetzten Sensorik sicher
erreicht wird. Gefordert wird eine feste Schranke aller auftretenden Unsicherheiten. Even-
tuelle Modellierungsfehler der beteiligten Objekte kénnen nicht beriicksichtigt werden. Das
System baut aus mehreren Eingaben des Benutzers (per Tastatur) eine Fiigestrategie auf,
indem ausgehend vom Zielbereich interaktiv Bewegungen zu Zwischenzielen angegeben
werden. Deren Pre-Images werden berechnet und dann sukzessive die niichste Bewegung
angegeben, bis die gesamte Startregion erfafit ist. Dabei wird eine Tabelle aufgebaut, die
einer Region von gemessenen Positionen und zugehirigen Kraftorientierungen ein Kom-
mando zuordnet, wie es vom Benutzer vorgeschlagen wurde.

Der Einsatz von Teach-In-Methoden in der Telerobotik wird in [SH87, HS8S, HS89, HS90]
beschrieben. Das Telerobotiksystem MEISTER ist in der Lage, Bewegungen des Bedie
ners In gewisser Weise zu interpretieren (2.B. der Greifer nihert sich einem Objekt) und
dementsprechend bestimmte Teiloperationen (2.B. das Greifen des Objektes), die dem Sy-
stem bereits vorgefithrt wurden, selbstindig auszufiihren. Der Arbeitsraum des Roboters
wird in eingelne Zellen unterteilt, die auch Verweise auf die darin befindlichen Objekte
verwalten. Withrend der Bedieneraktion werden dann die Regeln aktiviert, die fiir die Ob-
jekte der aktuellen Zelle anwendbar wiren. Auf die tatsichliche Auswahl einer Regel wird
nicht genauer eingegangen. Falls neue, unbekannte Objekte auftreten, kann ein neues Ob-
jektmodell erzeugt werden. Dieses Telerobotiksystem mit Lernkomponenten wurde bereits
in realen Anwendungen getestet. Dabei tritt stindig eine Interaktion swischen Benutzer
und System auf, wenn das System eine begonnene Aufgabe selbstindig fortsetzen will,
oder es bei der Ausfithrung einen Fehler begeht.

Einen weiteren Ansatz zum Programmieren von Robotern durch Vorfithrungen unter-
sucht Tkeuchi an der CMU. In seinen Arbeiten [I591, IS92, IKS93] untersucht er, wie aus
der Aufgabenldsung, die ein Mensch ohne Verwendung des Roboters durchfiihrt, auf die
entsprechende Manipulationsfolge geschlossen werden kann, um diese Lésung mit einem
Manipulator auch zu erreichen. Auf der Basis von Abstandsbildern und zugrundeliegen-
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den Objektmodellen wird der Zustand der Welt vor und nach einer Aktion des Benutzers
untersucht und darin die giiltigen Relationen bestimmt. Basierend darauf werden vorhan-
dene Aufgabenschemata mit den vorliegenden Objekten entsprechend instanziiert. Diese
Aufgabenschemata geben exakt an, wie der Ubergang von einer Relation zur nichsten
erreicht werden kann. Ein echter Lernvorgang findet nicht statt.

Ein #hnliches Vorgehen untersucht [KI192]. Auch dort wird aus den Bewegungen eines
Menschen bei Pick-and-Place-Operationen eine symbaolische Beschreibung fiir die aus-
gefithrte Handlungssequenz abgeleitet und diese basierend auf vorhandenem Ausfithrungs-
wissen fiir den Roboter angewandt. Die symbolische Beschreibung soll zwar auf dhnliche
Aufgaben mit beliebigem initialen Zustand angewandt werden konnen, tatsichlich darl
aber nur die Position der einzelnen Objekte unterschiedlich sein, und es wird lediglich eine
Transformation der bei der PICK-Operation anszufahrenden Position durchgefithrt. Der
Zielzustand muf auBerdem identisch bleiben.

Ein Problem der zuvor genannten Ansatze, bei denen der Benutzer bei der Aufgabenlésung
beobachtet wird, ist die Tatsache, dafl nicht sichergestellt ist, ob der Manipulator selbst
die Aufgabe prinzipiell tatsachlich durchfiihren kann. Auflerdem wird nicht beriicksichtigt,
daB der Mensch bei der Vorfithrung der Aufgabe eventuell umfangreiche eigene Sensorik
einsetzt, die dem Manipulator bei seiner Ausfithrung nicht zur Verfiigung steht. Bewegun-
gen, die von Sensormessungen zur Laufzeit abhingig sind, kdnnen auf diese Weise auch
nicht trainiert werden. Im Grunde dienen diese Vorfiihrtechniken also nur dazu, die Folge
der Relationen fiir diesen einen Aufgabentyp anzugeben.

Eine zukiinftige Weiterentwicklung wire, Techniken wie sie im Bereich des Virtual Rea-
lity untersucht werden als Méglichkeit sur Vorfithrung einer Aufgabe einzusetzen. Erste
Untersuchungen dazu werden in [T092] aufgefiihrt. Ein grofles zukiinftiges Anwendungs-
gebiet fiir das Programmieren durch Vorfithren ist die Telerobotik. Durch die Lésungen,
die vom Benutzer durchgefithrt werden, entsteht eine grofe Zahl von Beispielldsungen, die
das System auswerten kénnte, um so fiir bestimmte Teilbereiche ein autonomes Verhalten
zu ermbglichen.

3.7 Kritische Bewertung

In diesem Kapitel wurde die Anwendbarkeit von Lernverfahren in Robotersystemen un-
tersucht. Obwohl eine ganze Reihe von Lernzielen identifiziert werden konnten, ist die
Anzahl der dazu verdffentlichten Arbeiten relativ gering. Die Griinde dafiir liegen vor
allem an den unterschiedlichen Annahmen bzw. Voraussetzungen fiir typische Anwendun-
gen des Maschinellen Lernens und der Robotik. Die Analyse der verdffentlichten Arbeiten
hat zum einen gezeigt, dafl sehr spezielle Teilprobleme eines Robotersteuerungssystems
oder sehr vereinfachte Aufgabenstellungen untersucht werden. Zum anderen sind nur in
wenigen Fillen Standardverfahren des ML eingesetst worden, Fast immer wurden eigen-
entwickelte Lernverfahren verwendet, die selten ausreichend detailliert dargestellt wurden.
Bisher wurden vier Systemarchitekturen vorgeschlagen, die bis zu einem gewissen Grad die
Integration von Lernverfahren erméglichen. ICARUS enthilt swar die gréfite Anzahl von
Lernzielen, betrachtet aber nur sehr eingeschrinkt wirkliche Anforderungen der Robotik.
Das System SOAR bildet eine gute Grundlage fiir den Einsatz von deduktiven Lernver-
fahren in einem Planungssystem, eine echte induktive Wissensakquisition wird aber nicht
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untersucht. Ebenfalls rein deduktive Verfahren zur Steigerung der Reaktivitat eines mobi-
len Systems mit Greifer werden in THEO angewendet. Die am stirksten an der Robotik
orientierte Architektur bietet WISMO. Dafiir werden allerdings nur sehr eingeschrinkt
Lernverfahren untersucht. Aus diesen Griinden wird im nachfolgenden Kapitel eine Ana-
lyse der Anforderungen fiir ein lernendes Robotersystem durchgefiihrt. Von diesen sollen
durch den nachfolgenden Systementwurf mglichst viele erfillit werden.



Kapitel 4

Analyse der Anforderungen an
die Systemarchitektur

Dieses Kapitel fihrt eine Analyse der Anforderungen durch, die an die zu entwickelnde
Systemarchitektur gestellt werden. Dazu werden auf der Basis der in den Kapiteln 2 und 3
analysierten Punkte die wichtigsten Eigenschaften eines lernenden autonomen Robotersy-
stems herausgearbeitet. Fiir die Bereiche Architektur, Wissensreprisentation, Planung und
Ausfithrung, Lernen und Sensorik und Aktorik werden die Anforderungen und die daraus
folgenden Konsequenzen herausgestellt. Ebenso wird dadurch eine Abgrenzung zu anderen
Untersuchungsgegenstinden vorgenommen bzw. die mbgliche Integration aufgezeigt. Eine
Detaillierung der einzelnen Anforderungen wird zu Beginn der einzelnen nachfolgenden
Kapitel durchgefiihrt.

4.1 Architektur

Die zu entwerfende Architektur muf vor allem die in den anderen Abschnitten dieses Kapi-
tels aufgestellten Forderungen unterstiitzen. Dariiberhinaus ist eine wichtige Anforderung
die Integration von Planung, Ausfilhrung, Perzeption und Lernen in einem moglichst ho-
mogenen Ablauf. Eine explizite Trennung in eine Lernphase, eine Planungsphase und eine
nachfolgende Ausfithrungsphase ist nicht adiquat. Zum einen muf ein Weiterlernen auch
wihrend der Anwendung des Wissens moglich sein, sum anderen miissen Planung und
Ausfithrung iiberlappen, um den Anforderungen einer teilweise unbekannten Umwelt ge-
recht zu werden, in der unerwartete Ereignisse auftreten kénnen. Die Architektur muf den
Umgang mit derartigen Unsicherheiten ermiiglichen.

Im Gegensatz zu rein verhaltensorientierten Architekturen wird hier angestrebt, dafl das
System eine Aufgabenstellung eines Benutzers losen kann. Aus diesem Grund muf ein
zielgerichtetes Vorgehen moglich sein. Eine Kopplung von kognitiven und reaktiven Kom-
ponenten ist fiir die erfolgreiche Bearbeitung der Aufgaben in den beschriebenen Um-
welten aber wichtig. Das System sollte also zum einen zielorientiert handeln, zum an-
deren aber ereignisgesteuert auf bestimmte Signale und Informationen reagieren kénnen.
Die Architektur sollte ihnlich wie z.B. ACT* [And89] einen sehr natiirlichen Ablauf un-



66 KAPITEL 4. ANFORDERUNGSANALYSE

terstiitzen, explizit in Kurz- und Langzeitwissen unterscheiden, durch entsprechende Ver-
arbeitungseinheiten sukzessive Informationen verarbeiten und neues Wissen ableiten, und
durch Lernvorginge das langfristige Systemwissen verbessern und erweitern. Das Wissen
mufl dazu fokussiert werden, d.h. in bestimmte Teilkomponenten aufgegliedert werden, da-
mit bei der Ausfithrung einer Aufgabe oder bei der Durchfithrung eines Lernschritts eine
Beschriinkung auf das jeweils relevante Wissen vorgenommen werden kann. Diese Lern-
vorgange sollen nicht nur intern ablaufen, sondern &hnlich wie bei menschlichen Vorgingen
auch durch Beobachtung eines Menschen oder eines Systems stattfinden, der bzw. das eine
bestimmte Teilaufgabe bereits losen kann.

4.2 Wissensreprisentation

An das Wissen, das im Rahmen dieser Arbeit verwendet wird, bzw. die zugrundeliegende
Wissensreprasentation werden zwei wichtige Forderungen gestellt: Erstens die Kommuni-
kationsfihigkeit und sweitens die Manipulierbarkeit. Das Wissen, das vom System aufge-
baut wird, soll teilweise durch Interaktion mit einem Benutzer akquiriert werden. Daher
miissen wesentliche Inhalte dem Benutzer erklirt werden kénnen und die Entscheidungs-
struktur fiir ihn nachvollziehbar sein. Eine Reprisentation wie sie bei Neuronalen Net-
zen verwendet wird, und die entsprechenden Verfahren sind auf elementaren Steuerungs-
bzw. Interpretationsebenen einsetzbar, fiir hdhere Entscheidungsebenen erfillen sie diese
Anforderungen jedoch nicht. Das reprisentierte Wissen soll daneben durch Lernvorgénge
erginzt und korrigiert werden. Aus diesem Grund ist es wichtig, da8 das Wissen tatsichlich
manipuliert werden kann. Eine Realisierung der planenden Komponenten in Form von
Programmeode ist nur sehr bedingt einsetzbar.

Der zu entwickelnde Wissensreprasentationsformalismus sollte eine moglichst homogene
Darstellung der unterschiedlichen Wissensinhalte des Systems ermiglichen. Damit soll-
ten die zugehdrigen Inferenzmechanismen und die Verfahren zur initialen Akquisition und
sukzessiven Erweiterung und Verbesserung des Wissens moglichst gleichartig eingesetat
werden kénnen. Allerdings miissen zusitzlich andere Reprisentationsformen und Verar-
beitungsmechanismen entwickelt werden, wenn die Darstellung bestimmter Wissensinhalte
in der ,Standarddarstellung® nicht adaquat ist. Die gemeinsame Nutzung verschiedener
Reprisentationsformen und Verfahren mufi durch den Aufbau der Architektur und den
Ablauf unterstiitat werden.

Eine haufig gestellte Forderung selbst an autonome Systeme ist, da8 fiir alle Objekte der
Umwelt, in der agiert wird, ein exakies CAD-Modell zur Verfiigung steht und - eventu-
ell nach einer initialen Positionsbestimmung der Objekte - ein Umweltmodell existiert.
Diese Annahme ist jedoch in natfirlichen Umgebungen und bei Aufgaben, in denen teil-
weise unbekannte Objekte in der Manipulationsumgebung vorliegen kénnen bzw. durch
externe Einfliisse in sie gelangen, nicht zulissig. Hiufig ist aber eine vollstiindige Model-
lierung aller Objekte auch weder méglich noch notwendig. Dies kann sowohl Skonomische
Griinde haben, d.h. dafl sich der Einsatz eines Roboters dann fiir eine kleine Losgrife
nicht lohnt, oder auch praktische, da ein Objekt zwar eventuell a priori modelliert wurde,
aber durch Verarbeitung, Verschmutzung oder Zerbrechen nicht mehr in der modellier-
ten Form vorliegt. Aus diesem Grund soll auf eine exakte Modellbildung aller beteiligten
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Objekte verzichtet werden und, falls nétig, auf prototypische, generische Beschreibungen
zuriickgegriffen werden.

Ansitze, die eine Rekonstruktion der beteiligten Objekte aus Abstands- oder Stereodaten
ermibglichen, sind prinzipiell eine sinnvolle Erginzung des Ansatzes, aber auch dort muf
der jeweilige Aufwand in Relation zur Notwendigkeit fiir die Aufgabenstellung gesetzt
werden.

4.3 Integration von Planung und Ausfiihrung

In traditionellen deduktiven Problemlssungsansitzen werden Annahmen gemacht, die fiir
ein autonomes System keinesfalls aufrecht erhalten werden kénnen. Nach [JanB88] zihlen
zu den wichtigsten dieser Annahmen: 1. Eine neue Situation kann nur durch eine Akti-
on entstehen, 2. Der Problemloser ist der einzige Agent im System, d.h. alle Aktionen
in der Welt sind Aktionen des Problemldsers, 3. Eine Aktion fiihrt sofort zu der neuen
Situation, 4. Die Situationen enthalten keinerlei Informationen iiber die Historie des Pro-
blemlésevorgangs und 5. Die Welt, in der die Problemldsung stattfindet, sowie die Effekte
der Aktionen sind vollstandig beschrieben. Simtliche Annahmen miissen hier fallengelas-
sen werden. Dann ist aber, wie bereits oben erwihnt, die Uberlappung von Planung und
Ausfiithrung eine der wichtigsten Anforderungen. Dadurch soll die Planung in Abhangig-
keit von dem jeweils erreichten Zustand aus fortgefithrt werden, d.h. ein opportunistisches
Verhalten ist wichtig. Durch dieses Vorgehen wird eine kurz- oder langfristige Umorien-
tierung des Systems wilhrend der L@sung eines Problems méglich. Allerdings mufl die
Problemlésung dazu in kleinen Schritten ablaufen, so dafl eine Reaktion auf neue Infor-
mationen iiberhaupt méglich ist. Weder eine abgekapselte Abarbeitung gréflerer Einheiten
noch die Vorsehung aller Varianten in einem vollstindigen Plan sind dazu geeignete Me-
thoden. Andererseits ist die vollstindige Aufzihlung aller méglichen Situationen und aller
dann méglichen Aktionen unméglich.

Parallel zu den reaktiven Eigenschaften muf die Planung aber auch strategisch orientiert
sein, d.h. die Zielvorgaben des Benutzers miissen konsequent weiterverfolgt werden. Sowohl
durch Benutzereingriff als auch durch die Notwendigkeit einer Reaktion kann es sein, dafl
gleichzeitig mehrere Ziele existieren, die das System verfolgen soll — diese kénnen sogar
widerspriichlich sein. Die relative Wichtigkeit eines Ziels ist dabei abhiingig von der aktuell
vorliegenden Situation. Das System sollte also mit mehreren unterschiedlich wichtigen und
zeitkritischen Zielen umgehen kénnen.

4.4 Lernen

Eine der wichtigsten Anforderungen an das System ist die Lernfiihigkeit, d.h. die Fihigkeit,
initial Wissen zu akquirieren und es sukzessive zu modifizieren und zu erweitern. Dieser
Lernprozefl soll zum einen durch systeminterne Analysen, zum anderen durch Interakti-
on mit einem Benutzer stattfinden. Als Lernverfahren sind — neben anderen — induktive
Methoden einzusetzen, da neues Wissen aufgebaut werden soll.

Das System kann das gesamte notwendige Wissen nicht véllig selbstindig aufbauen, Dasu
ist die Vielfalt, d.h. der Zustandsraum, zu groB, die automatische Bewertung eines Erfolgs,
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wie bei Reinforcementverfahren, fiir den allgemeinen Aufgabenfall zu schwierig, wenn nicht
unméglich und die Menge der dabei erhaltenen positiven Beispiele viel zu gering. Die Un-
tersuchungen von Lin [Lin91] haben gezeigt, da8 der uniiberwachte Erwerb einer Strategie
durch Reinforcement Lernen selbst in einfachen Spielzengwelten zu zeitaufwendig ist. Aus
diesem Grund basiert der verfolgte Ansatz darauf, daB ein Benutzer als Lehrer agiert
und bestimmte Vorgehensweisen vorfiihrt. Das aufgebaute Wissen besteht dabei nicht aus
der exakten Trajektorie, die vorgefiihrt wurde — wie bei Teach-In Verfahren -, sondern
aus bestimmten Teilzielen, die der Benutzer aufgrund der jeweils vorliegenden Situatio-
nen eingenommen hat. Diese Teilziele sind dann auf neue Aufgabenstellungen iibertragbar
und werden weiterverfolgt, wenn zwischenzeitlich andere Ziele Vorrang hatten. Es muf§
also eine Abstraktion von der konkreten Bewegung zu einer symbolischen Beschreibung

vorgenommen werden.

Das dabei entstehende Wissen soll aber eine méglichst kleine Granularitat haben, damit
es auf méglichst viele hnliche Aufgabenstellungen iibertragbar ist - die Darstellung als
ein monolithisches Programm ist nicht sinnvoll. Die Benutzervorfithrung soll paralle! zum
Systemablauf verarbeitet werden, damit nachvollzogen werden kann, welche Situations-
merkmale fiir die Wahl einer Teilaktion relevant gewesen sein kénnten. Die Kausalititen
der Benutzervorfilthrung sollen also explizit modelliert werden, es geht nicht nur um die Zu-
ordnung einer festen Teilaktion zu einer bestimmten Situationsklasse. Andererseits kénnte
durch das parallele Vorgehen eine Pridiktion der niichsten Benutzeraktion vorgenommen
werden, um so die Interpretation zu erleichtern. Der Benutzer sollte auf méglichst natiirli-
che Art die Vorfilhrung der Aufgabenlésung durchfiihren kénnen. Langfristig sollte dieses
Vorgehen auch fiir einen Laien méglich sein.

4.5 Sensorik und Aktorik

Brooks [BroB5] stellt drei wichtige Anforderungen an ein autonomes System beziiglich
der Sensorik und der Aktorik: Robustheit, Erweiterbarkeit und Verarbeitung mehrerer
Sensoren. Beim Ausfall von Sensoren oder Prozessoreinheiten oder bei einer drastischen
Anderung der Umgebung sollte das System immer noch sinnvoll agieren, d.h. robust sein.
Es mufi um neue Sensoren und Fihigkeiten erweiterbar sein - inklusive der dazu nétigen
héheren Verarbeitungskapazitit. Die Messungen der verschiedenen Sensoren des Systems
milssen integriert werden, um so fehlerhafte oder verrauschte Daten entsprechend kom-
pensieren zu kinnen.

Fiir die Aktorik ist wichtig, dafl auf bestimmten elementaren Operationen aufgebaut wird.
Dies kann von einer direkten Ansteuerung auf Gelenkwinkelebenen his hin zu relativ hohen
Primitiven mit sensorgestiitzten Teilstrategien reichen [HST91b, HST91a, Sch94]. Hohere
El taroperationen kénnen dabei selbst durch Lernmethoden aufgebaut werden. Insbe-
sondere fiir Regelungsaufgaben sind subsymbaolische Verfahren erfolgreich eingesetat wor-
den. Ein allgemeines Vorgehen fiir ein geeignetes initiales Training, 2.B. auch aus Benut-
zervorfithrungen, ist noch nicht gefunden.

Auf unterster Ebene der Aktorik muf eine Kollisionsvermeidung beziiglich der Umwelt-
objekte und anderer Agenten durchgefithrt werden. Diese kann nicht — wie in den meisten
Arbeiten zu diesern Thema angenommen - off-line geschehen. Da a priori nicht alle Ob-
jekte bekannt sind, baw. wihrend der Ausfiihrung einer Bewegung Objekte hinzukommen
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kinnen bzw. ihre Position verindern, muf auch hier ein reaktives Verhalten erreicht wer-
den. Eine solche Vorgehensweise ist im Bereich der mobilen Robotersysteme schon seit
langem fiblich und erfolgreich eingesetzt worden [DKW93]. Bei mobilen Systemen kann
das Problem sehr viel einfacher gelést werden, weil ein solches System sich nur in einer
Ebene bewegen kann und damit das Problem im wesentlichen auf ein zweidimensionales
reduziert werden kann. Als Sensorik ist dann ein Ring von Ultraschallsensoren am Rand
eines Fahrzeuges ausreichend. Ein &hnliches Vorgehen miBte langfristig auch an einem
Roboterarm durchgefithrt werden. Falls Abstandssensoren an mehreren Punkten des Ma-
nipulators angebracht sind (sensitive Haut, engl. sensitive skin), sollten Erweiterungen der
Methoden fiir mobile Systeme einsetzbar sein. Erste Arbeiten dazu wurden von Cheung
und Lumelsky verdffentlicht [CL88, CL89, LC91]. Die modellbasierte Kollisionsvermei-
dung ist prinzipiell fiir die Kollisionsvermeidung zwischen steuerbaren Einheiten moglich,
die ihre jeweilige Position ausreichend schnell kommunizieren kénnen. Fiir die Kollisions-
vermeidung mit passiven Objekten oder einem Manipulator, der sich auf einem relativ
bewegten mobilen System befindet, ist das Vorgehen jedoch nicht sinnvoll,

4,6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die wichtigsten Anforderungen an eine Systemarchitektur und
Teilkomponenten fiir ein lernendes, autonomes Robotersystem herausgestellt. Bisher ent-
wickelte Ansitze erfilllen diese Anforderungen nur zu einem geringen Teil. Insbesondere
die Méglichkeit zur Integration von Lernverfahren mufl beim Entwurf der Architektur als
Gangzes berficksichtigt werden. Die in den folgenden Kapiteln dargestellte Architektur und
die entwickelten Teilkomponenten sollen diese Integrationsmbglichkeit von Lernverfahren
schaffen und gleichzeitig die anderen aufgestellten Anforderungen erreichen baw. deren
Integration erméglichen. Eine Detaillierung der einzelnen Anforderungen erfolgt jeweils zu
Beginn der nachfolgenden Kapitel.



Kapitel 5
Systemarchitektur

Unter Beriicksichtigung der in Kapitel 4 gestellten Anforderungen wird in diesem Kapi-
tel eine entsprechende Systemarchitektur entwickelt (siehe auch [Kre92, Hau92, KH93a,
KH93b, Bred3]). Zunichst werden die einzelnen Elemente der Wissensreprasentation und
der Architektur definiert. AnschlieSend wird der dynamische Ablauf einer Problemldsung
innerhalb des Systems beschrieben (Kap. 5.3). Dazu gehért insbesondere die Auswahl ge-
eigneter Komponenten des Systems und der Wissensbasen. Nachfolgend wird das planende
Verhalten des Systems analysiert (Kap. 5.4), das aus dem entwickelten Ablaufmechanis-
mus resultiert. Jeder Planschritt fiihrt mittelfristig zur Erarbeitung eines einsunehmenden
Teilziels, das als Relation zur Umwelt beschrieben wird. Das Vorgehen sur Erreichung eines
derartigen Teilsiels ist Gegenstand des nachfolgenden Abschnitts (Kap. 5.5).

Kapitel 5.6 beschreibt kurz die Teilkomponente zur Behandlung von Objekten, da das
gesamte Kapitel 7 diesen Teilbereich behandelt. Die Teilkomponenten zur Analyse von
Vorfithrungen des Benutzers (Kap. 5.7) und zur Ankopplung von Sensorik und Aktorik
(Kap. 5.8) sind Gegenstand der nichsten Abschnitte. Im letzten Teil dieses Kapitels wird
eine kurze (bersicht iiber die integrierten Lernkomponenten gegeben (Kap. 5.9), die in
den nachfolgenden Hauptkapiteln ausfithrlich diskutiert werden.

5.1 Einleitung

Ein autonomes System wird hier als System betrachtet, das in seiner Umwelt selbstandig
agieren mufl. Durch Sensoren oder Kommunikation mit einem Benutzer nimmt es In-
formationen iiber die Umwelt und die Aufgaben auf. Es versucht daraufhin, sowohl die
Sensorinformationen zu verarbeiten als auch aus den Aufgabenstellungen entsprechende
Handlungen abzuleiten. Grundlegende Idee bei der Verarbeitung von Daten der realen
Welt ist, daB in einem ersten Schritt die Daten in einen bestimmten Kontext eingeord-
net werden, der als Grundlage fiir die Interpretation dient. Im zweiten Schritt werden die
Daten interpretiert und mégliche Schlufifolgerungen gezogen. Withrend dieses Vorgangs
kénnen stiindig neue Informationen in das System gelangen, die eventuell das Systemver-
halten beeinflussen, oder das System kann durch eine konkrete Aktion aktiv die Umwelt
veriindern (s. Abbildung 5.1).
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Benutzer

Abbildung 5.1: Anbindung des Systems an die Umwelt

Die aufgenommenen oder verarbeiteten Informationen sind im allgemeinen verschiedenen
Einheiten von Wissen zuzuordnen, wie z.B. Wissen iiber Objekte, fiber Pline oder iiber
Teilziele. Das Wissen jeder dieser Wissenseinheiten wird in einer speziellen Form inter-
pretiert und weiterverarbeitet. Die Komponenten zur Verarbeitung des Wissens werden
spéiter als Agenten bezeichnet.

Das Wissen, das nur withrend einer Anwendung des Systems, 2.B. nur wihrend einer Auf
gabenlosung aufgebaut und verwendet wird, wird als Kurzzeitwissen (KZW) begeichnet.
Es reprisentiert Informationen fiber die Umgebung, Objekte, die zu manipulieren sind,
zu erreichende Teilziele usw. Zur Verarbeitung des Kurzzeitwissens, besitzen die Agenten
langfristig giiltiges Wissen, das als Langzeitwissen (LZW) bezeichnet wird. Dieses gibt
beispielsweise an, wie aus dem vorhandenen kurzfristigen Wissen weitere Informationen
abgeleitet werden konnen.

Auf dem Kurzzeitwissen findet kein Lernvorgang statt, es wird als Menge akquirierter oder
abgeleiteter Informationen iiber den Weltzustand oder den internen Systemzustand auf-
gefat. Dagegen soll das Langzeitwissen der einzelnen Agenten durch eigene Erfahrungen
und durch Kommunikation mit dem Benutzer sukzessive erweitert und verbessert werden.
Bei der Bearbeitung einer Aufgabe oder neu eintreffender Sensorwerte muB zwischen den
einzelnen Einheiten Wissen weitergegeben werden, d.h. die einzelnen Einheiten miissen
kommunizieren kénnen. Dazu werden die Wissenseinheiten {iber sogenannte Kaniile mit-
einander verbunden. Beispielsweise konnen Objektinformationen den Planablauf beeinflus-
sen, neue Sensorwerte zu einer Aktualisierung von Objektinformationen und zu Verfinde-
rungen bei der Einnahme von Teilzielen fiihren.

Die mogliche Reprisentation des Wissens und die Definition der Verarbeitungseinheiten
(Inferenz- und Lernverfahren) der einzelnen Komponenten der Architektur sind durch
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zwei gegensiitzliche Ansitze gekennzeichnet: 1. Verwendung eines einheitlichen Wissensre-
prisentationsformalismus und der gleichen Verarbeitungseinheiten fiir alle Agenten. Damit
wiirde im Extremfall eine einzige Wissenseinheit und ein einziger Agent ausreichen, der
fiir die eine Wissenseinheit im System zustindig ist. Diese Form entspricht der in vie-
len ML-Arbeiten zugrundegelegten. 2. Spezialisierte Wissensreprésentationsformen und
Verarbeitungsmechanismen fiir die einzelnen Klassen von Wissenseinheiten, d.h. spezia-
lisierte Definition der einzelnen Agenten. Jeder Agent stellt sein Wissen in einer eigenen
Reprisentation dar und verarbeitet es auf seine Art. Vorteil des ersten Ansatzes wire
die vollige Homogenitdt und damit die Verwendung einer Wissensreprisentation, eines
Inferenzmechanismus zur Ableitung neuen Wissens und esnes Lernverfahrens zur Mani-
pulation des Wissens. Der Nachteil dieser und Vorteil der zweiten Methode ist allerdings,
daB ein einziges Verfahren im allgemeinen nicht adiquat ist, die unterschiedlichen auftre-
tenden Probleme bei realen Objektbeschreibungen, Plinen, Teilzielen etc. zu losen. Die
Darstellung des Langzeitwissens in einer einzigen Reprisentation ist nicht sinnvoll, und
die Fokussierung von Wissen speziell fiir die Lernvorgéinge wird nicht direkt unterstiitzt.
Nachteil des zweiten Ansatzes ist, da8 fiir jeden Agenten eigene Repriisentationsformalis-
men und Verarbeitungsverfahren entwickelt werden miifiten und eine Kommunikation der
Agenten untereinander nicht direkt moglich ist.

Aus diesem Grund verwendet der in dieser Arbeit verfolgte Ansatz einen Mittelweg, die
Reprisentation des Kurzzeitwissens ist fiir alle Wissenseinheiten gleich, die Agenten be-
sitzen einen Teil ihres Wissens und der zugehorigen Verarbeitungs- und Lernmechanismen
in einer agentenunabhingigen Form, die fiir alle Agenten gleich verwendet wird. An Stel-
len, an denen aber andere RHeprasentationsmechanismen sinnvoller oder notwendig sind,
kiiunen diese eingesetzt werden. Allerdings sind dann auch entsprechende Verarbeitungs-
und Lernmechanismen zu entwickeln.

Soweit wie maglich sollte also eine homogene Struktur fiir das ganze System gefunden wer-
den, um die su entwickelnden Methoden fiir die allgemeinen Verarbeitungs- und Lernkom-
ponenten an méglichst vielen Stellen einsetzen zu kénnen. Ist die allgemeine Reprisentati-
on nicht adiiquat oder das Lernverfahren ungeeignet, miissen entsprechende Spezialldsun-
gen gefunden werden.

Als allgemeine Wissensreprisentation sind Produktionen bereits in vielen Systemen erfolg-
reich eingesetzt worden. Oft werden Produktionen in KI-Planungssystemen oder Exper-
tensystemen eingesetzt, um off-line durch Suchverfahren einen Pfad zu einem bestimmten
Zielpunkt zu bestimmen, z.B. eine Problemlisung oder eine Diagnose. Im Rahmen des
vorliegenden Systementwurfs steht jedoch im Vordergrund, dafl die Regeln nicht in ei-
nem Schritt zu Beginn angewendet werden, sondern sukzessive wihrend des Ablaufs des
Systems ausgewertet werden miissen.

Das Ziel, Lernverfahren innerhalb der Architektur einzusetzen, fiihrt dazu, daB bestimm-
te Definitionen der Systemkomp ten relativ restriktiv vorgenommen werden. Wiirde
das System nur mit der Absicht entwickelt, ein Steuerungssystem zu definieren, dessen
Wissen vom Benutzer vorgegeben wird, so kénnten an einigen Stellen auch komfortablere
Beschreibungsmdglichkeiten vorgesehen werden. Es ist also bei allen Reprisentationen zu
beriicksichtigen, da8 sie modifizierbar und das darin reprasentierte Wissen lernbar ist.

Im nachfolgenden Abschnitt werden die einzelnen Komponenten des Systems definiert.
Das darauf basierende dynamische Verhalten, d.h. der Ablauf einer Problemldsung, ist
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dann Gegenstand von Abschnitt 5.3.

5.2 Komponenten der Systemarchitektur

In diesern Abschnitt werden die Basiskomponenten der Systemarchitektur vollsténdig de-
finiert. Dazu gehdrt zuniichst die Definition des Kurzzeitwissens in Form von Hypothesen,
die zu Wissenseinheiten zusammengefat werden. Anschliefiend werden die Verbindungen
zwischen den Wissenseinheiten zur Kommunikation eingefiihrt, die Kanile genannt wer-
den. Die Menge aller Wissenseinheiten zusammen mit der Menge der Kanile bildet den
aktuellen Systemzustand. Im zweiten Teil des Abschnitts erfolgt die Definition der Re-
prisentation des Langzeitwissens. Die verwendeten Produktionsregeln bestehen aus einem
Bedingungsteil, der aus einer Menge elementarer Bedingungen aufgebaut wird, und einer
Aktion, die den Systemzustand verindert. Die Komponente zur Speicherung, Interpre-
tation und Modifikation des Langzeitwissens wird als Agent definiert. Fiir die spezielle
Anwendung in der Robotik werden anschlieBend die notwendigen Agenten und ihre Auf-
gaben beschrieben.

Zunéchst wird der Begriff der Hypothese definiert. Jede Art von Information iiber den ex-
ternen Weltzustand oder den internen Systemzustand wird als Hypothese bezeichnet, z.B.
eine Information fiber einen Teilplan, ein Objekt oder eine Aufgabe. Eine Hypothese ist
eine Aussage, die nur mit einer gewissen Sicherheit wahr ist. Zum einen ist die Information,
die von der Sensorik und eventuell auch vom Benutzer initial geliefert wird unsicher, zum
anderen ist das Wissen, das zur Ableitung neuer Informationen aus bestehenden verwen-
det wird, nicht notwendigerweise korrekt. Die Menge aller Hypothesen im System stellt
das Kurzzeitwissen dar'. Die Begriffe der Wissenseinheit, des Typs einer Wissenseinheit
und eines Pfades werden nachfolgend definiert.

Definition 5.1 (Hypothese) Fine Hypothese ist ein Quintupel (T,E,P,N, W) und stelit
eine elementare Information, eine Aussage, iber die Umuwelt oder iber den Systemzustand
dar. Dabes ist T der Typ der erzeugenden Wi inheit E, P ein Pfad (s. Def. 5.3), N
der Name des Attributs iber das eine Aussage gemacht wird und W der zugehérige Wert
des Attributs. Der Wert eines Attributes kann sein:

1. Ein numerischer oder symbolischer Wert w;

2. Ein numerisches Intervall [wy, w;)

3. Eine Menge von diskreten Werten {wy,...,w,}

4. Eine Aufzdhlung von Werten entsprechend I bis § (wy,...,wy)

Jede Hypothese besitzt eine Stirke S(H) > 0, die ein Maf fiir die Relevanz und Sicherheit
der Hypothese ist.

"Der Begriff Hypothese ist hier nicht zu verwechseln mit einer induktiven Hypotbese, die bei einem
induktiven Lernverfahren eine abgeleitete, potentiell giltige G Afligkeit 0.5, beschreibt.
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Hypothesen kinnen zu Gruppen (Wissenseinheiten) zusammengefafit werden, die Aussa-
gen in einem gemeinsamen Kontext darstellen, z.B. alle Hypothesen iiber ein Objekt, fiber
ein Teilziel oder eine einzunehmende Relation. Von der Anwendungsdoméne her gesehen
gibt es bestimmte Klassen von Gruppierungen, die betrachtet werden miissen, wie 2.B. die
Typen der Objektwissenseinheiten oder der Planwissenseinheiten.

Definition 5.2 (Wissenseinheit) Eine Wissenseinheit WE ist eine Menge von Hy-
pothesen {Hy,...,Hn}, die mit dem gleichen Bezug interpretiert werden. Jeder Wissens-
einheit wird ein Typ 2ugeordnet. Die Abbildung Typ : WE — {Typen von WE} erlaubt
eine domdnenabhdngige Partitionierung der Wissenseinheiten in bestimmte Klassen.

Der Pfad zu einer bestimmten Aussage wird eingefithrt, um eine hierarchische Struktu-
rierung des Wissens zu unterstiitzen. So miissen beispielsweise wenn eine Wissenseinheit
simtliche Aussagen iiber ein Objekt zusammenfafit, Aussagen fiber eine Kante, wie ihre
Lénge oder Kriimmung, entsprechend dieser Kante zugeordnet werden — und eventuell die
Kante einer Fliche etc.

Definition 5.3 (Pfad) Eine Liste (Py,...,P,) heift Pfad, wenn gilt: ¥i=1,...,n: K
ist ein Tupel (Ni, W;) und N; ist der Nume eines Attributs mit diskretem Wertebereich,
Wi ist ein Attributwert. Fir alle P, = (N;, W;) ist N(R,) definiert als N; und W(F;) als
W;. Als Spezialfall wird auch der leere Pfad Bp als Pfad bezeichnel.

Beispiele fiir Pfade sind: ((Kante 3)); ((Flache 2), (Kante 1)); ((Koordinate x)); ®p.

Zu einer Wissenseinheit gibt es Verarbeitungskomponenten, die die Menge der Hypothesen
einer Wissenseinheit aktiv verindern kénnen. Diese Komponente, die spiter als Agent de-
finiert wird, ist implizit enthalten, wenn von einer Wissenseinheit gesprochen wird. Damit
erhilt die Wissenseinheit einen aktiven Charakter.

Zu jeder Hypathese gehart die Information, von wem sie erzeugt wurde (I' und E), d.h.
auf welcher Wissenseinheit sie 2.B. durch Anwendung einer Regel oder 2.B. durch exter-
ne Prozesse entstanden ist. Die Erzeugerinformation einer Hypothese ist wichtig, wenn
sie auf andere Wissenseinheiten iibertragen wird, da nur so eine Unterscheidung der Her-
kunft einer Hypothese miglich wird, Daneben sind fiir alle Wissenseinheiten prinzipiell
nur Hypothesen bestimmter Typen von Wissenseinheiten interessant. Die Aufnahme von
T = Typ(E) als Teil der Definition einer Hypothese ist redundant. Sie ist dadurch be-
griindet, daB eine Analogie zwischen einer Hypothese und einer elementaren Bedingung
(s. Definition 5.7) bestehen soll.

Schreibweise: Eine Hypothese (T, E, P,N,W), mit P = ((Ny,W),-..,(Np, Wy)) wird
in den Beispielen in folgender Form geschrieben: ((T'E)(Nj Wh)... (Ny Wy)(N W)). Falls
P = 0p ergibt sich die Form ((T E) (N W)).

Beispiele fiir Hypothesen:

((Objekt-WE 6) (Héhe 100.0))
((Objekt-WE 6) (Typ Zylinder))
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((Objekt-WE 6) (nai:: 2) (Linge 20.0))
((Objekt-WE 6) (Kante 2) (Typ gekriimmt))
———

Pfad
((Relations-WE 6) (Koordinate x) (Zielbereich [-10.0 10.0]))
—

Pfad
((Relations-WE §) (Aktuelle-Relation (Oberhalb (Basisobjekt)}))
((Relations-WE 7) (Aktuelle-Relation (Zwischen (Kantel Kante2))))

Der wesentliche Unterschied einer Wissenseinheit zu einer Reprisentation wie z.B. den
Frames von Minsky [Min75] ist der, daB in einer Wissenseinheit nicht a priori festgelegte
Attribute existieren, die dann ausgefiillt werden miissen. Vielmehr ist eine Wissenseinheit
eine Menge von Aussagen iiber maglicherweise strukturierte Attribute, deren Kardinalitit
jedoch im Laufe des Einsatzes unterschiedlich sein kann. Auflerdem kann a priori nicht
bestimmt werden, fiir welche Attribute tatsichlich eine Aussage getroffen bzw. benidtigt
wird. Diese Information entsteht erst sukzessive durch die Lernvorgéinge.

Die Hypothesen werden in folgende Typen unterschieden, um einzelnen Hypothesen eine
bestimmte Semantik zuordnen zu kénnen. Auf die unterschiedliche Verarbeitung bei der
Anwendung einer Produktion wird in Abschnitt 5.3.3 eingegangen.

» Statische Hypothesen: Die Aussage iiber ein bestimmtes Attribut wird einmal fest-
gelegt und bleibt dann unveriindert. Dies ist der Standardfall fiir den Typ einer
Hypothese. Beispiel: ((Objekt-WE 6) (Kante 2) (Linge 20.0))

Verinderliche Hypothesen: Die Attributbelegung kann sich dndern, es bleibt aber die
gleiche Hypothese, 2.B. eine Aussage iiber die TCP-Position wahrend der Ausfithrung
einer Aktion. Beispiel: ((Sensor-WE 3) (Koordinate x) (TCP 100.0))

« Anfragehypothesen: Sind fiir eine Produktion bereits mehrere Hypothesen bekannt,
die fiir ihre Anwendung wichtig sind, einige fehlen aber, so kann eine Anfragehypo-
these erzeugt werden. Diese gibt an, da es vermutlich wichtig wiire, fiir das in ihr
angegebene Attribut eine Aussage su erreichen. Der Wert des Anfrageattributs ist
unbekannt und wird daher mit ,?" gekennzeichnet. Beispiel: ((Plan-WE 5) (Hohe
7)), ((Plan-WE 5) (Kante 2) (Linge 7))

* Rollenhypothesen: Wiahrend der Losung einer Aufgabe sind im allgemeinen Objek-
te der Umwelt wichtig fiir die Beschreibung einer Teilaufgabe oder eines Teilziels.
Ein Objekt spielt eine bestimmte Rolle bei der Lésung, z.B. es ist das Fiige- oder
Basisobjekt, eine Ausrichtkante oder dhnliches. Diese Rolle wird dem Objekt in
Form einer Rollenhypothese zugewiesen. Diese Hypothesenform ist nur fiir die pla-
nenden Komponenten des Systems relevant. Beispiel: ((Plan-WE 5) (Greifobjekt
(Objekt-WE 2))), d.h. das Objekt, das durch Objekt-WE 2 beschrieben wird, ist in
der Teilaufgabe, die durch Plan-WE 5 représentiert wird, das zu greifende Objekt.

» Nachrichtenhypothesen: Normalerweise werden Hypothesen nach einem festen Ver-
fahren (s. Abschnitt 5.3) an andere Komponenten verteilt. Der Benutzer ist dabei
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villig homogen zu anderen Systemkomponenten eingebunden. Méchte er eine Infor-
mation gezielt an eine bestimmte Komponente schicken, verwendet er dazu Nach-
richtenhypothesen. Beispiel: ( (Benutzer-WE 1) (Message Nachricht)). Der Inhalt
von Nachricht ist eine Hypathese.

Die Wissenseinheiten sind iiber sogenannte Kanile miteinander verbunden, iiber die sie
miteinander kommunizieren kénnen. Beispielsweise kénnen Hypothesen, die aufl einer Objekt-
WE abgeleitet wurden, fiir eine Plan-WE interessant sein, die eine Operation beziiglich
dieses Objektes plant. Die Wissenseinheiten zusammen mit den Kanilen definieren einen
Graphen, der die Verbindungsstruktur der einzelnen Wissenseinheiten angibt.

Definition 5.4 (Kanal) Eine gerichtete Verbindung k = (WE,, WEy) zwischen zwei
Wissenseinheiten WE, und WE, heift Kanal. Uber diese Verbindung kénnen Hypothesen
von der Wissenseinheit WEy auf WE, tbertragen wenden.

Die Menge der Hypothesen aller Wissenseinheiten, die zu einem Zeitpunkt in einem System
vorliegen, beschreibt das Wissen des Systems iiber den aktuellen Weltzustand und den
internen Systemzustand. Zum aktuellen Weltzustand gehéren z.B. eingenommene /giilti-
ge Relationen, Objektmerkmale und Aufgabenstellungen, Zum internen Systemzustand
gehort 2.B., ob fiir ein Teilobjekt schon eine Wissenseinheit erzeugt wurde, wie die Auf-
gabe bisher in Teilpline zerlegt ist oder ob fiir ein Objekt schon eine Rollenhypothese
existiert. Die Menge der Wissenseinheiten zusammen mit der auf ihnen definierten Ver-
bindungsstruktur wird als Systemzustand bezeichnet.

Definition 5.5 (Systemzustand) Die Menge WE aller Wissenseinheiten, die an einer
Problemlésung beteiligt sind, zusammen mit der Menge K der zwischen ihnen definierten
Kanile heifit Systemzustand Z = (WE,K). Die Kandle einer Wissenseinheil WE ¢
WE sind dann definiert als: Kandle(WE) := {k € K | k = (WE,w),w € WE}. Die
verbundenen Wissenseinheiten einer Wissenseinheit WE sind definiert als die Menge
aller Wissenseinheiten, zu denen WE tber einen Kanal Hypothesen weiterleiten kann, d.h.
Verbundene Wissenseinheiten( WE) := {w € WE | 3k e K : k = (WE, w)}.

Fiir die Ausfithrung werden die Typen von Wissenseinheiten in statische und dynamische
unterschieden. Wihrend statische Wissenseinheiten nur bei der Systeminitialisierung initi-
iert werden, ist es méglich, wihrend der Problemlésung bei Bedarf neue Wissenseinheiten
eines dynamischen Typs zu erzeugen. Aus diesem Grund werden spéter fiir die dyna-
mischen Typen von Wissenseinheiten Verbindungsstrukturen definiert, die die jeweilige
Eingliederung in den aktuellen Systemgustand beschreiben.

Definition 5.8 (dynamische und statische Wissenseinheit) Der Typ einer Wissens-
einheit WE heifit dynamisch, wenn ein beliehiger Systemzustand mehr als eine Wissens-
einkeit dieses Typs enthalten kann. Andernfalls heifit sie statisch.

Die Entscheidungen des Systems hasieren auf Langzeitwissen, das iiber mehrere Pro-
blemlasungen hinweg Giiltigkeit besitzt und durch interne und externe Lernvorginge er-
weitert und korrigiert werden soll. Im folgenden werden die einzelnen Elemente des Lang-
zeitwissens und die darauf basierenden Verarbeitungseinheiten definiert. Als Reprisenta-
tionsform, die soweit wie moglich durchgehend verwendet wird, werden Produktionsregeln
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eingesetzt. Der Bedingungsteil einer Produktion bestehend aus einer Menge von elemen-
taren Bedingungen stellt Anforderungen an bestimmte Hypothesen, die vorliegen miissen,
damit die Produktion anwendbar ist. Der Aktionsteil fithrt zu einer gezielten Verinderung
des Systemzustandes.

Definition 5.7 (Elementare Bedingung) Eine elementare Bedingung ist - analog
zu einer Hypothese - definiert als Quintupel (T, E, P, N, W). Dabet ist N wieder ein
Attributname, T und W sind definiert wie bei einer Hypothese als der Typ der erzeugenden
Wissenseinheit bzw. der Wert des Attributes N, T und W kénnen aber 2usdtzlich noch die
Auspragung  beliebig" annehmen. P ist ein Pfad, in dem jede Auspragung der Werte auch
Jbeliebig” sein kann. E ist eine Bedingung beziiglich des Erzeugers. Diese ist entweder eine
Variable, eine Rollenvariable oder ,beliebig”.

Eine elementare Bedingung kann durch eine Hypothese erfiillt werden, wenn die Anforde-
rungen, die in der Bedingung spezifiziert werden, fiir die Hypothese zutreffen. Die Schreib-
weise der Bedingungen in den Beispielen entspricht der oben eingefiihrten Schreibweise
fiir Hypothesen. Beispiele fiir elementare Bedingungen ohne Verwendung von Variablen
sind: ((Objekt-WE ’beliebig’) (Objekttyp Zylinder)), ((Objekt-WE ’beliebig’)
(Kante 2) (Lénge [20,40])), ((Objekt-WE 'beliebig’) (Kante ‘beliebig’) (Typ
gekriimmt) ).

Innerhalb des Bedingungsteils einer Produktion (s. Definition 5.10) werden mehrere ele-
mentare Bedingungen spezifiziert, die alle gleichzeitig giiltig sein miissen, damit der Be-
dingungsteil der Produktion als erfillt gilt. Um innerhalb dieser Menge von elementaren
Bedingungen auszudriicken, daB die erzeugende Wissenseinheit fiir bestimmte Hypothesen
dieselbe sein muB, werden Variablen eingefithrt, die bei der Uberpriifung der Erfiilltheit
des Bedingungsteils einer Produktion konkreten Wissenseinheiten zugeordnet werden.

Definition 5.8 (Variable, Rollenvariable) Die Menge der Variablen sei definiert als
{Var:<name> | <name> ist eine Zeichenfolge}. Die Menge der Rollenvariablen sei de-
finiert als {Rolle:<name> | <name> ist eine Zeichenfolge}.

Beispiel: Eine Produktion besitzt im Bedingungsteil elementare Bedingungen an zwei
Attribute von Objektwissenseinheiten. Die Aussagen iiber die Attribute Atiribut; und
Attributy miissen dabei von derselben Wissenseinheit stammen, die durch die Variable
Var: Objekt) reprasentiert wird.

Bedingung = ((0bjekt-WE Var: Objekty) ... (Atiribut; Wert;))
A((Objekt-WE Var: Objekty) ... (Attributy Werty))
A((Objekt-WE Var: Objekty) ... (Attributy Wert3))

Die Zuordnung einer Variable zu einer bestimmten Wissenseinheit ist nur lokal fiir eine
Produktion giiltig. Sollen dagegen fiir mehrere Produktionen Hypothesen von derselben
Wissenseinheit stammen, so werden Rollenvariablen eingesetzt. Dieser Fall tritt insbeson-
dere im Zusammenspiel von Plan- und Objektagent auf. Im Laufe einer Aufgabe hat ein
Objekt eine bestimmte Rolle, z.B. ist es Fiigeobjekt oder Basisobjekt. Die Rolle einer
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Wissenseinheit wird selbst wieder durch Produktionen zugewiesen und liegt als Hypothe-
se auf einer der Wissenseinheiten vor. Damit kann auch die Zuordnung von Rollen durch
die verwendeten Lernverfahren korrigiert bzw. erweitert werden.

Beispiel: Die Aussage Giber Aftribut; im Bedingungsteil der Produktion P, und iiber
Attributz im Bedingungsteil der Produktion P miissen von derselben Wissenseinheit stam-
men und zwar der, der die Rolle des Fiigeobjektes zugeordnet wurde,

Bedingung von Produktion Py = ((...Rolle:Fiigeobjekt) ... (Attribut; Werty))
Bedingung von Produktion P = ((...Rolle:Fiigeobjekt) ... (Attribut; Werty))

Wihrend der Bearbeitung einer Aufgabe mufl der Systemzustand durch entsprechende
Aktionen verindert werden, um der Lésung niher zu kommen. Eine Aktion kann dabei
entweder eine neue Hypothese oder eine neue Wissenseinheit erzeugen. Eine neue Wis-
senseinheit stellt 2.B. ein neu zu erreichendes Teilziel oder Informationen fiber ein neu
wahrgenommenes Objekt dar.

Definition 5.9 (Aktion) Eine Aktion A stellt einen Ubergang von ecinem Systemzu-
stand auf einen neuen Systemzustand dar. Dieser besteht entweder darin, dafl eine neue
Hypothese abgeleilet und zu einer Wissenseinheit hinzugefiigt wird, oder dofi eine neue
Instanz einer dynamischen Wissenseinheit erzeugt und in das System eingegliedert wird.

Mégliche Varianten fiir Aktionen sind:

* Erzeugen einer neuen Hypothese H, die fest in der Aktion codiert ist, WE := WEU
{H}. Beispiele: ( (Bester-Griff Gesamtobjekt)), ((Rclle Rolle:Greifobjekt)).

» Erzeugen einer neuen Hypothese durch Anwendung einer Funktion f, WE := WEU
{f(WE)}. In den Beispielen wird der zu berechnende Attributwert durch ,?% dar-
gestellt. Beispiele: ((Koord x) (Im-Bereich 7)) berechnet durch Bereichsiiber-
priifung, ((Koord x) (Anderung-Relativ 7)) berechnet durch Berechne-Koord-
Relativ.

o Erzeugen einer Wissenseinheit eines bestimmten Typs: Sei SZ = (WE,X), dann
§Z' = (WEU{W},KUKw), dabei ist W eine Wissenseinheit des gewiinschten Typs
und Ky die Verbindungsstruktur der Wissenseinheit, d.h. die Menge der neu aufzu-
bauenden Kanile. Beispiele: Neue Relations-WE Oberhalb mit Bezug zu (Rolle:

Greifobjekt), Neue Objekt-WE Ausrichtkantel mit Bezug zu (Rolle:Greifobjekt).

Dabei sind Oberhalb und Ausrichtkantel die Namen der jeweils neu zu erzeugen-
den Wissenseinheiten und (Rolle:Greifobjekt) die Liste der Wissenseinheiten, zu
denen gusitzlich ein Kanal sur Kommunikation aufgebaut werden soll.

« Ubertragen einer Nachricht: Sei H eine Nachricht fiir WE', dann WE' = WE'U{H}

e Ausfithren eines Seiteneffektes: Es wird nicht explizit eine neue Hypothese oder Wis-
senseinheit erzeugt, sondern eine Funktion angewendet, die als Seiteneffekt auch die
Erzeugung einer neuen Hypothese bewirken kann. Dies wird insbesondere eingesetat,
um die agentenspezifischen Komponenten in den normalen Ablauf einzubinden.
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Abbildung 5.2: Graphische Darstellung einer Produktion

Aus der Kombination einer Menge von elementaren Bedingungen und einer Aktion kann
nun eine Produktion gebildet werden. Diese Produktionen werden zur Représentation des
Wissens in agentenunabhéngiger Form eingesetst. Die Begriffe Produktion, Regel und
Produktionsregel werden im folgenden synonym verwendet,

Definition 5.10 (Produktion) Fine Produktion ist ein Tupel der Form (B, A). Dabei
ist B eine Menge von elementaren Bedingungen und A eine Aktion. Sind in einer Situation
alle Bedingungen einer Produktion erfillt, so kann diese Produktion angewendel werden,
d.h. thre Aktion kann ausgefihrt werden. Jeder Produktion ist eine Stdrke zugeordnet,
Starke(P), die die globale Relevanz und Sicherheit der Produktion widerspiegelt.

Schreibweise: Sei P = ({By,..., Ba}, A), dann wird die Produktion geschrieben als WENN
By A...A B, DANN A. In den nachfolgenden Graphiken wird P wie in Abbildung 5.2
gezeigt dargestellt.

Beispiel fiir eine Produktion:

WENN
((Relations-WE (Var:R1)) (Aktuelle-Relation (Oberhalb (Greifobjekt))))
A ({(Relations-WE (Var:R2)) (Aktuelle-Relation (Greifer-0ffen)))
A ((Plan-WE ’beliebig’) (Planname Greife-Objekt))
A ((Objekt-WE (Rolle:Greifobjekt)) (Bester-Griff Gesamtobjekt))
DANN
Neue Relation Direkt-Oberhalb mit Bezug zu (Rolle:Greifobjekt)

Ein Agent als elementare Verarbeitungseinheit innerhalb des Systems basiert seine Ablei-
tungsschritte aul Wissen, das als eine Menge von Produktionen dargestellt ist. Zusitzlich
kann ein Agent Wissen besitzen, das in der fiir ihn spezifischen Wissensreprisentations-
form dargestellt ist, Die agentenunabhiingige Ableitung und das Lernen neuen Wissens
ist fiir alle Agenten einheitlich definiert und basiert auf den in den folgenden Abschnitten
definierten Verfahren. Die Verarbeitung des Wissens in agentenspezifischer Form erfordert
spezielle Inferenz- und Lernmechanismen.

Definition 5.11 (Agent) Ein Quadrupel (WB, WB 4, IV 4, LV 4) heifit Agent. Dabei ist
WB eine Menge von Produktionen, die den Teil dea Wissens des Agenten angibt, der in
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Abbildung 5.3: Aufbau eines Agenten mit Wissenseinheiten

allgemeiner Reprisentation dargestellt werden kann, WB, ist der Teil des Wissens des
Agenten der in agentenspezifischer Reprasentation dargestellt wird. IV 4 und LV 4 sind das
agentenspezifische Inferenz- brw. Lernverfahren, das der Agent speziell zur Interpretation
und zum Aufbau von WB, besitst. Falls ein Agent kein Wissen in agentenspezifischer
Reprasentation bendtigt, kinnen WB4, IV 4 und LV 4 auch leer sein. Die Menge aller
Agenten sei AG.

Damit ergibt sich ein Baustein der Architektur wie in Abbildung 5.3 gezeigt. Er besteht
aus einer oder mehreren Wissenseinheiten eines Typs und dem zugehérigen Agenten, des-
sen Aktionen auf Langzeitwissen basieren. Die vertikale Unterteilung innerhalb des Agen-
ten entspricht der Unterscheidung von Langzeitwissen, Inferens- und Lernmechanismus in
einen agentenunabhiingigen und einen agentenabhingigen Teil.

Definition 5.12 (Zu einer Wissenseinheit gehdrige Agent) Die Funktion A : WE —
AG weist jeder Wissenseinheit den zu ihrem Typ gehirenden Agenten zu.

Konvention: Wenn von einer Wissenseinheit die Rede ist, ist dabei hiiufig der zugehorige
Agent mit einbezogen. Sei eine Wissenseinheit WE gegeben mit AG = A(WE) und AG =
(WB, WB 4,1V 4, LV 4), dann sei Prods( WE) = WB die Menge der Produktionen des zur
Wissenseinheit gehéirenden Agenten.

Im folgenden werden die Typen von Wissenseinheiten definiert, die fiir den Anwendungsbe-
reich der Robotik notwendig sind. Die sich daraus ergebende Architektur ist in Abbildung
5.4 dargestellt. Als statische Wissenseinheiten liegen die Aktor-, Sensor-, Benutzer- und
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Abbildung 5.4: Systemarchitektur

Vorfithrwissenseinheit vor. Dynamische Wissenseinheiten sind Objekt-, Plan-, Relations-
und Experimentierwissenseinheiten. Aufgrund der vorliegenden Definitionen ist es leicht
méglich, weitere Komponenten in das System szu integrieren oder diese Architektur fiir
andere #hnliche Aufgabenstellungen einzusetzen.

1. Die Aktorwissenseinheit ist zustandig fiir die tatsachliche Ansteuerung des realen Ro-
boters. Sie erhilt Hypothesen von Relationswissenseinheiten iiber durchzufithrende
Elementarbewegungen und setzt diese in entsprechende Primitive der Robotersteue-
rung um.

2. Die Sensorwissenseinheit stellt die Kopplung externer oder interner Sensorik an das
System dar. Die angekoppelten Sensoren liefern — eventuell vorverarbeitete — Infor-
mationen an die Sensorwissenseinheit, die sie in entsprechende Hypothesen umsetzt.

3. Die Schnittstelle zur normalen Kommunikation zwischen Benutzer und System bil-
det die Benutzerwissenseinheit. Uber sie werden Anfragehypothesen an den Benut-
zer geleitet, die er durch entsprechende Hypothesen beantworten kann. Daneben
ermiglicht die Benutzerwissenseinheit die Formulierung von Aufgaben an das Sy-
stem — ebenfalls in Hypothesenform.

4. Die Vorfihruwissenseinheit ist fiir den Abgleich einer aufgenommenen Benutzervor-
fithrung mit den Aktionen des Systems zustindig und liefert, wenn nitig, entspre-
chende Informationen fiber aufgetretene Differenzen.



82 KAPITEL 5. SYSTEMARCHITEKTUR

5. Samtliche planenden Aktivititen des Systems laufen auf Planwissenseinkeiten ab, die
untereinander zu Hierarchien angeordnet werden kinnen. Durch die Anwendung des
Wissens des Planagenten mufl sowohl ein reaktives Verhalten als auch die strategische
Verfolgung der Aufgabenziele erreicht werden.

6. Die Objektunssenseinheiten enthalten simtliche Informationen {iber Objekte, die
durch Sensorik oder Anwendung von Wissen bekannt sind. Zur Klassifikation werden
generische Objektmodelle eingesetzt. Ein Objekt kann mit anderen Objektwissens-
einheiten verbunden sein, die ein Teilobjekt von ihm darstellen.

7. Die Ablaufe auf den Planwissenseinheiten fithren zu Teilzielen, die durch Relati-
onswissenseinheiten beschrieben werden. Jedes Teilziel wird durch eine Relation
zu Objektwissenseinheiten beschrieben, die punktuell oder iiber einen bestimmten
Zeitraum giiltig sein muB. Durch Ubertragung von Hypothesen an die Aktorwissens-
einheit und den Erhalt von Hypothesen von der Sensor- oder den Objektwissensein-
heiten wird versucht, die geforderte Relation einzunehmen.

8. Die Ezperimenti seinheiten reprisentieren Experimente, die das System durch-
fiihren soll, um bestimmte Hypothesen iiber Objekteigenschaften erzeugen und ve-
rifizieren zu kénnen. Dazu gehéren Explorati perimente zur Ableitung von sta-
tischen Eigenschaften und Aktion.sexpe.rimeme zur Bestimmung des dynamischen
Verhaltens des Objektes bei einer Aktionsart.

Neben der Verwendung von Produktionen sur Reprisentation von Langzeitwissen kéinnen
auch andere Reprisentationsformen zum Einsatz kommen. Die Reprisentation durch Pro-
duktionen wird als agentenunabhingig bezeichnet, weil sie fiir alle Komponenten des Sy-
stems in gleicher Weise eingesetzt werden kann. Daneben gibt es agentenspezifische Re-
priasentationsformen, #.B. die Objekthierarchie und Darstellung von generischen Objekt-
modellen beim Objektagenten (s. Kapitel 7), die Repriisentation von Giiltigkeitsbereichen
beim Relationsagenten (s. Abschnitt 5.5) und die Reprisentation von Experimentergeb-
nissen beim Experimentieragenten (s. Kapitel 8).

Komplexe Funktionen, die zur funktionalen Bestimmung neuer Hypothesen verwendet
werden, konnen ebenfalls zum agentenspezifischen Wissen gezihlt werden. In den angege-
benen Kapiteln werden ebenfalls die spezifisch entwickelten Lern- und Inferenzmethoden
untersucht.

Fiir die kommende Beschreibung der Architektur als Ganzes kénnen diese spezifischen
Teilkomponenten zundchst so betrachtet werden, als wiirden sie die notwendigen Hypo-
thesen auf die entsprechende Wissenseinheit liefern. Mit welchen Verfahren und auf welcher
Repriisentation das geschieht und wie dabei ein Lernvorgang aussieht spielt hier zundchst
keine Rolle.

5.3 Dynamischer Ablauf

Aufbauend auf den Definitionen der einzelnen Komponenten der Systemarchitektur wird
in diesem Abschnitt das dynamische Verhalten des Systems erldutert, d.h. der Ablauf
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wiihrend einer Problemldsung. Dazu gehoren die Definition der Anwendbarkeit einer Pro-
duktion, die Auswahl einer geeigneten anwendbaren Produktion, die Ausfilhrung der Ak-
tion und die Verarbeitung des durch die Aktion erreichten Ergebnisses.

Die Produktionen eines Agenten sollen auf die Hypothesen einer zugehdrigen Wissensein-
heit angewendet werden, um neue Hypothesen oder Wissenseinheiten abzuleiten. Dazu
muf definiert werden, wann eine Produktion auf eine Menge von Hypothesen anwendbar
ist. Die Definition baut auf der Erfiillung einer Teilbedingung und dem Enthaltensein von
Pfad und Wert einer Hypothese in einer Bedingung auf.

Definition 5.13 (Enthaltensein von Attributpfaden) Ein AttributpfadQ = (@4, ...,
Qn) enthdlt einen Atiributpfad R = (Ry,...,Bw), R Cp Q, wenn 1. n = m und 2.

Vi =1,...,n: N(@Qi) = N(R:) A ((W(Qs) = ‘beliebig’) vV (W(Q;) = W(Ry))). Fiir leere

Pfade gilt: ¥Pfade Q : 0p Cp Q, BPfadQ #0p : Q Cp Up

Beispiele:
P, = (Teilobjekt O;) (Kante Kj)

P, Cp (Teilobjekt O;) (Kante ’beliebig’), P C Fy,
P, Zp (Teilobjekt () (Kante Kj)

Definition 5.14 (Enthaltensein von Attributwerten) FEine Angube fir einen Atiri-
butwert B enthdlt die Angabe fiir einen Atiributwert H, H Cw B, gensu dann, wenn
einer der folgenden Félle zutrifft:

1. B und H sind einfache numerische Werte und B = H

2. B und H sind einfache symbolische Werte und B = H oder es existiert eine Ta-
ronomie fiir die Menge aller méglichen Werte und H ist in dieser Tazonomie eine
Teilmenge von B.

8. B = [by,by] ist ein Intervall, H ist einfacher numerischer Wert und by < H < b

4. B = {by,... b} ist eine Menge, H ist einfacher symbolischer Wert und fir ein
bi € B gilt Fall 2

5. B=[b, b und H = [hy, hy] sind Intervalle und by < hy < he < by

6. B=(by,...,by) und H =(hy,...,hs) sind Aufzéhlungen und es gilt ¥i: 1 <i<n:
by enthalt hy

Beispiele:

10 Cw 10,10 Ciy [0,20],10 Cw {0, 10,20}
[10,20] Cw [0,20], (10,20, [20,30]) Cw (10, {10,20,30}, [0, 40])

Aufbauend auf diesen Definitionen kann nun definiert werden, wann eine Hypothese eine
elementare Bedingung erfilllt. Dazu muf der Typ der Erzeugerwissenseinheit von Hypothe-
se und Elementarbedingung iibereinstimmen und, falls eine Variable oder Rollenvariable
verwendet wird, muf diese zum Erzeuger der Hypothese zugeordnet sein. Der Attributpfad
muf enthalten sein, der Attributname muf gleich sein und der Attributwert mu8 enthalten
sein.



84 KAPITEL 5. SYSTEMARCHITEKTUR

Definition 5.15 (Zuordnung fiir Variablen) Eine Abbildung z von der Menge der Va-
riablen einer Produktion P, Var(P), auf eine Menge von Wissenseinheiten WE heifit Zu-
ordnung.

Definition 5.18 (erfilllt) Eine Hypothese H = (Ty, By, Py, Ny, W) erfallt eine ele-
mentare Bedingung B = (T, Ep, P, Ng,Wpg) unter Beriicksichtigung einer Zuordnung
z und der Menge von Rollenhypothesen R wenn folgende Aussagen giltig sind:

1. Die Erzeugerbeschreibung von H ist in der Erzeugerbeschreibung von B enthalten,
d.h. Ty = Tp und Ep = ‘beliebig’, oder Eg st Variable v, und z(v) = Ey, d.h. die
Hypothese wurde von der Wissenseinheit erzeugt, die der Variable in der Bedingung
zugeordnet wurde oder Eg ist Rollenvariable r und 3 Rollenhypothese Rolle € R :
Rolle(Eg) =r.

2. Der Attributpfad von H 1st im Atiributpfad von B enthaiten: Py Cp Pp.
8. Der Attributname von H ist identisch zum Attributnamen von B: Ny = Ng.

4. Der Atiributwert von H ist im Attributwert von B enthalten: Wy Cyw Wp.

Definition 5.17 (anwendbar) Fine Produktion P = (B, A) heifit anwendbar auf eine
Wissenseinheit WE im Systemzustand S = (WE, K), wenn entweder B = {} oder 3 injek-
tive Zuordnung z : Var(P) — WE : Vb € B : b ist erfillt durch Hypothesen in WE unter
Beriicksichtigung der Zuordnung z und der Menge der Rollenhypothesen R C WE.

Durch die Forderung der Injektivitit wird gewahrleistet, dafi unterschiedliche Variablen auf
unterschiedliche Wissenseinheiten abgebildet werden. Die Definition der Anwendbarkeit
einer Produktion kann konstruktiv durch einen Algorithmus formuliert werden.

Beispiel:

Sei eine Produktion P gegeben als:
WENN

((Objekt-WE (Var:A)) (Breite [10,100]))

A ((Objekt-WE (Var:A)) (Lange [20,50]1))

A ((Plan-WE (Var:B)) (Planname Greife-Objekt))
DANN

Neue Hypothese (Bester-Griff Gesamtobjekt)

und sei eine Wissenseinheit WE mit folgenden Hypothesen gegeben:
{ ((Objekt-WE 6) (Breite 120)), ((Objekt-WE 7) (Breite 50)),
((Objekt-WE 7) (Linge 50)), ((Plan-WE 5) (Planname Greife-OUbjekt)) },

dann ist P mit der Zuordnung z = {Var:A — Objekt-WE 7, Var:B — Plan-WE 5} auf
WE anwendbar.

Nachdem nun festgelegt ist, wann eine Produktion eines Agenten iiberhaupt prinzipiell
anwendbar ist, muB ein Verfahren definiert werden, welche Produktion von normalerweise
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mehreren anwendbaren tatsichlich ausgewihlt werden soll. Dabei ist zu beachten, da8
in diesem System das Regelwissen im Gegensatz zu klassischen Planungssystemen nicht
in einem Schritt a priori vor der eigentlichen Ausfilhrung eingesetzt wird. In klassischen
Planungssystemen ist das Planungsproblem im wesentlichen ein Suchproblem, bei dem in
einem vorwiirts- oder riickwiirtsverketteten Suchraum ein Weg zum gewiinschten Zielzu-
stand gefunden werden soll. In der hier beschriebenen Architektur muf in jedem Schritt,
basierend auf der aktuellen Situation, die nichste Produktion ausgewihit und angewendet
werden. Das schlieft allerdings eine gleichzeitige Vorausplanung nicht aus. Die Auswahl der
néchsten Produktion muf eine Reaktion auf aktuelle Sensorwerte ermbglichen, gleichzeitig
aber ein strategisches Verhalten zur Erreichung des Zieles realisieren.

Als pringipielle Maglichkeiten ergeben sich a) ein einstufiges Vorgehen, bei dem eine Pro-
duktion in der Menge aller anwendbaren Produktionen aller Wissenseinheiten bestimmt
wird, oder b) ein zweistufiges Vorgehen, bei dem in jedem Zyklus zwei Entscheidungen
getroffen werden,

1. Welche Wissenseinheit soll als niichste aktiviert werden?
2. Welche Produktion dieser Wissenseinheit soll als nichste angewendet werden?

Idealerweise sollte die Produktion angewendet werden, die insgesamt gesehen fiir das Er-
reichen einer Lisung am giinstigsten ist. Natiirlich ist diese Anforderung nicht exakt for-
malisierbar, wenn von einer On-line-Entscheidung ausgegangen wird. Aus diesem Grund
miissen entsprechende Heuristiken definiert werden, die eine moglichst gute Bewertung in
diese Richtung liefern.

Probleme, die beachtet werden miissen, sind zum einen, daB alternative Problemldsungen
im System vorliegen konnen, da eine Entscheidung fiir eine Alternative opportunistisch
zum spitest moglichen Zeitpunkt getroffen werden soll. Dabei ist aber sicherzustellen, da8
nicht beide Alternativen so weit verfolgt werden, daf sie sich gegenseitig stiren, z.B. durch
die Ausfithrung einer Aktion. Dies mufl durch eine entsprechend geeignete Auswahl einer
Wissenseinheit geschehen. Zum anderen darf eine Produktion erst dann wieder angewen-
det werden, wenn sich die Hypothesen, auf denen die Vorbedingungen basieren, gedindert
haben. Fiir die AufgabenlSsung trigt eine Produktion im allgemeinen sonst nichts Neues
bei. Allerdings mufl aufgrund der geforderten Reaktivitit eine Regel erneut anwendbar
werden, wenn z.B. durch unerwartete Ereignisse eine notwendige bereits eingenommene
Relation plétzlich nicht mehr giiltig ist. In dieser Arbeit wird ein zweistufiges Verfahren
verwendet.

5.3.1 Auswahl einer Wissenseinheit

Mégliche Definitionen fiir die Auswahl einer Wissenseinheit, die im aktuellen Systemzu-
stand als niichste aktiviert werden soll, sind:

o Wiihle die Wissenseinheit, auf der mit einer Produktion die Hypothese gréBter Starke
abgeleitet /erreicht werden kann. Dies filhrt im Grunde zu dem oben angegebenen
einstufigen Verfahren. Nachteil: Sehr aufwendig, da alle Produktionen aller Wis-
senseinheiten unter Beriicksichtigung aller méglichen Zuordnungen getestet werden
miissen.
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o Vereinfachung iiber die Stirke einer Hypothese: Wihle die Wissenseinheit als niichste
aus, die die Hypothese maximaler Stiirke besitzt und auf der eine Produktion an-
wendbar ist. Nachteile: 1. Es ist nicht sicher, da auch eine Produktion angewendet
werden kann, die tatsichlich die stiirkste Hypothese beriicksichtigt. 2. Durch das Ver-
teilen von Hypothesen im System kann es sein, da8 die stiirkste Hypothese auf meh-
reren Wissenseinheiten vorliegt und dadurch keine Entscheidung moglich ist, 3. Eine
iiberlappende und dabei stirende Aktivierung zweier Plan- oder Relationswissens-
einheiten kann durch dieses Vorgehen nicht verhindert werden, da nicht sichergestellt
ist, dafl eine Wissenseinheit zunichst aktiv bleibt, solange sie neue Informationen
ableiten kann.

» Aktivierungspotential: Eine dritte Variante der Auswahl ist es, jeder Wissensein-
heit bei der Erzeugung eine Stirke in Abhingigkeit von der sie erzeugenden Pro-
duktion und den bei der Anwendung verwendeten Hypothesen zu definieren. Diese
Lasungsmoglichkeit wird im folgenden durch das Aktivierungspotential einer Wis-
senseinheit verfolgt.

Definition 5.18 (Aktivierungspotential einer Wissenseinheit) Das Akfivierungs-
potential einer Wissenseinheit WE ist definiert als

¥ Stirke(H;) —
AP(WE) = S (14 ji:'*‘(;&r:cw}
pEProds( WE)

Dabei ist Prod die Produktion, die auf der Basis der Hypothesen H,,... H, die neue
Wissenseinheit erzeugt. Statische Wi inheiten erhalten eine feste Starke als Aktivie-
rungspotential zugewiesen.

Der erste Faktor entspricht der durchschnittlichen Starke der erzeugenden Hypothesen,
der zweite Faktor gibt die relative Wichtigkeit der erzeugenden Produktion an. Durch
diese Definition wird die einmal ausgewihlte Teilplan- oder Relationswissenseinheit mit
héchster Stirke bis zum Ende abgearbeitet - vorausgesetzt, es sind immer Produktionen
anwendbar, bevor eine Alternative ausgewdhlt wird. Eine weitergehende Definition des
Aktivierungspotentials einer Wissenseinheit wird in [Tu94] untersucht. In die Definition
gehen dabei die Aktualitit, die Aktivitit und wie oben die Stirke einer Wissenseinheit
ein.

5.3.2 Auswahl einer Produktion

Auch bei der Auswahl einer Produktion auf der ausgewihlten Wissenseinheit gibt es wieder
mehrere Moglichkeiten, eine Bewertung der Giite einer Produktion vorzunehmen:

¢ Definition iiber die Stirke einer Produktion, d.h. Einfilhrung eines statischen Mafles
fiir eine Produktion. Dieses wird entweder a priori festgelegt oder auch bei der
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Ausfihrung gelernt - angewandte Produktionen, die nachfolgend nicht zu fehler-
haften Bewegungen fithren, erhalten eine hihere Bewertung. Nachteil: 1. Eine Pro-
duktion, die hiufiger bendtigt und daher angewandt wird, erhilt kontinuierlich eine
hohere Stirke, auch wenn sie relativ unwichtig ist. 2. Bei zwei Produktionen mit glei-
chen Bedingungsteilen, die anfangs ungefihr gleiche Stirke haben, wird nachfolgend
immer die angewandt, die zu Beginn starker war.

« Definition eines geeigneten Aktivierungspotentials: Dabei muf der dynamische Ab-
lauf eingehen, d.h. die Wichtigkeit einer Produktion mu$ von dem aktuellen Zustand
innerhalb der Aufgabenlésung abhingen. Darauf basiert die Flexibilitit des Systems
und das inkrementelle und reaktive Vorgehen.

Das Aktivierungspotential einer Produktion setzt sich zusammen aus einem fixen Anteil,
der die (globale) Stirke einer Produktion unabhingig von einem konkreten Zustand in-
nerhalb der Aufgabenlsung angibt, und einem variablen Anteil, der die lokale Stiirke der
Produktion abhingig vom Zustand der Aufgabenlosung bewertet.

Definition 5.19 (Aktivierungspotential einer Produktion) Das Aktivierungspo-
tential einer Produktion P = ({By,...,B,}, A) fiir eine Menge von erfillenden Hypo-
thesen {Hy,...,Hy,)} ist definiert als

AP(P) = Starke(P) - Lokale Starke(P)
mit
3 (S(H,) - Aktuell(B;, Hy))
Lokale Stirke(P) = =1 <1

¥, S(H) -

=1

Dabei ist S(H;) die Stirke der Hypothese H;, die die i-te Teilbedingung B; erfillt. Der
Faktor Aktuell gibt an, ob die Produktion mit genau der Hypothese bereits angewendet
wurde, d.h.

1, falls die Produktion P nicht bereits unter Verwendung von H;
Aktuell(B;, H;) = fir B; angewendet werden konnte.

0, sonst

Durch die obige Definition der lokalen Stérke einer Produktion ist sie auf den Bereich [0, 1]
eingeschrinkt. Ist keine Bedingung einer Produktion erfiillbar oder alle Hypothesen waren
bereits existent, dann ist die lokale Stirke und damit auch das Aktivierungspotential gleich
Null. Mit jeder neu hinzukommenden Hypothese, die den Bedingungsteil erfilllt, steigt die
lokale Stiirke und damit das Aktivierungspotential. Wird die Produktion angewendet, fillt
das Aktivierungspotential wieder auf Null und der ProzeB beginnt erneut. Damit werden
die Produktionen bevorzugt, die moglichst aktuelle Vorbedingungen und die hichste Stirke
besitzen.
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5.3.3 Anwendung des Agentenwissens

Im folgenden wird nun der gesamte AuswahlprozeB einer geeigneten Produktion und die
Verarbeitung des Ergebnisses untersucht.

Definition 5.20 (zulfissiges Resultat) Ein Resultat, d.h. eine neve Hypothese oder ei-
ne neue Wissenseinheit heifit zuldseig, wenn keine dem Resultat entsprechende Hypothese
brw. Wissenseinheit im System existiert, die auf der Basis der gleichen Ausgangshypothe-
sen und der gleschen Produktion abgeleitet wurde.

Uber die Definition eines sulissigen Resultates wird verhindert, daB dieselbe Produktion
mehrfach hintereinander angewendet wird, ohne da8 sich eine Anderung in ihren Vorbe-
dingungen ergeben hat. Die Moglichkeit, daB das auftritt, wird durch die Definition des
Aktivierungspotentials ohnehin sehr stark eingeschriinkt.

Algorithmus 5.1 (Aktivieren einer Wissenseinheit)

Eingabe: - Eine Wissenseinheit WE = {Hy, ..., H,,}, auf der eine Produktion ange-
wendet werden soll

Ausgabe: - Als Resultat wird das Frgebnis der Ausfilhrung der Aktion der Produktion
mit dem hochsten Aktivierungspotential suriickgeliefert, das gleichzeitig
auch zulissig ist

funct Aktiviere( WE)
Resultat := nil
for P € Prods(WE) do
Bestimme maximales Aktivierungspotential fiir P fiir alle Zuordnungen
von Variablen zu Wissenseinheiten und filr alle Moglichkeiten der
Zuordnung von Bedingungen zu erfilllten Hypothesen
for P = (B, A) € Prods( WE) sortiert nach Aktivierungspotential do
if P ist anwendbar auf WE then
Resultat := Fiihre A aus unter Beriicksichtigung der Zuordnung und der
verwendeten Hypothesen
if Resultat ist zulissig then exit Schleife iiber Prods( WE)
return (Resultat)

Eine deutliche Effizienzsteigerung wird dadurch erreicht, da das Aktivierungspotential
nicht, wie hier vereinfacht angegeben, in jedem Zyklus fiir alle Produktionen berechnet
wird, sondern da8 es hypothesengesteuert bei der Hinzunahme einer neuen Hypothese zu
einer Wissenseinheit aktualisiert wird.

Nachdem mit den oben erliuterten Methoden entschieden ist, welche Produktion im ak-
tuellen Systemzustand angewendet werden soll, mufi nun untersucht werden, welche Aus-
wirkungen die unterschiedlichen Typen von Aktionen auf den Systemzustand haben, Eine
Aktion kann gema$ Definition 5.9 entweder eine neue Hypothese direkt oder durch Funk-
tionsanwendung erzeugen, eine neue dynamische Wissenseinheit in das System einbinden
oder eine Nachricht iibermitteln.
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Erzeugen neuer Hypothesen

Fiir den Fall, dafi eine Hypothese durch eine Funktion bestimmt werden mufl, wird diese
unter Beriicksichtigung der zugeordneten Hypothese angewendet, und dadurch der Attri-
butwert fiir die Hypothese bestimmt. Sowohl im Fall der direkten als auch der funktions-
gestiitzten Berechnung des Attributwertes wird die neue Hypothese zur Wissenseinheit
hinzugenommen und anschlieSend verteilt. Die Stirke der neuen Hypothese ist definiert

als S(Hyes) = Starke(P) - amt®) g1 sie ist abhangig von der durchschnittlichen
Stiirke der zugrundeliegenden Hypothesen und der Stirke der angewendeten Produktion.
Auf die unterschiedliche Semantik bei der Bearbeitung der verschiedenen Hypothesen-
und Aktionstypen wird hier nicht eingegangen. Es werden nur die prinzipiellen Falle des
Erzeugens einer Hypothese und einer Wissenseinheit genauer behandelt.

In Kapitel 5.2 wurde in Form der Kanile eine Kommunikationsstruktur zwischen den
einzelnen Wissenseinheiten definiert, iiber die Hypothesen von einer Wissenseinheit zu
einer anderen gelangen kénnen. Nach der Hinzunahme der neuen Hypothese zu der be-
trachteten Wissenseinheit wird eine Weiterverteilung an benachbarte Wissenseinheiten
vorgenommen. Wiirde eine neue Hypothese wahllos an alle verbundenen Wissenseinheiten
weilergegeben, wire die Fokussierung des Wissens, die durch die Wissenseinheiten erreicht
werden soll, verloren und es wiire ebenso moglich, eine globale Datenbasis #u verwenden.
Tatsiichlich kénnen aber Einschrinkungen formuliert werden, wann eine Hypothese fiir
einen bestimmten Typ von Wissenseinheit prinzipiell interessant ist. Dazu wird der Weg
der Ubertragung einer Hypothese betrachtet.

Definition 5.21 (Ubertragungsweg) Der Ubertragungsweg W (H) einer Hypothese H €
WE gibt die Liste der Wissenseinheiten an, aber die sie von der erzeugenden Wi
heit aus auf WE ibertragen wurde.

Fiir jeden Typ von Wissenseinheit ist eine Menge von Ubertragungsbedingungen definiert.
Diese geben an, welche Hypothesen eventuell fiir die Wis.smgainheit interessant sind. Ta-
belle 5.1 gibt eine Ubersicht iiber die im System definierten Ubertragungsbedingungen.

Definition 5.22 (Ubertragungsbedingung) Ein Pridikat UB : Typen von Wissens-
einheiten x Typen von Wissenseinheiten — {wahr, falsch} heifit Ubertragungabedin-
gung fiir einen Wissenseinheitstyp T. Eine Hypothese H mit dem Ubertragungsweg W(H)
erfillt dann die Ubertragungsbedingung U B, wenn UB(W (H),T) = wahr.

Die Definition der Ubertragungsbedingung geht ein in die Formulierung, wann eine Hypo-
these fiir eine Wissenseinheit interessant ist. Um die unnétige Ausbreitung von unwichtigen
Hypothesen zu ermbglichen, wird neben der Erfiillung einer Ubertragungshedingung auch
gefordert, daf die Stirke der aufzunehmenden Hypothese im Vergleich zu der Starke und
der Anzahl der bereits auf der Wissenseinheit vorhandenen Hypothesen einen bestimm-
ten Schwellwert fiberschreitet. Hypothesen, die eine hthere Stirke besitzen, werden damit
weiter im System verteilt. Der unten angegebene Zusammenhang ist heuristisch festgelegt
und kinnte anders definiert werden, um mehr oder weniger Hypothesen aufsunehmen. Ne-
ben diesem ,blindem Verteilen®, d.h. einem Verteilen, das nicht bedarfsgesteuert abliuft,
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Typ der WE | Ubertragungsbedingung Erlauterung
Plan Objekt — Plan Hypothesen iiber Objekte oder Teilobjekte
Relation — Plan Hypothesen {iber eingenommene Relationen
Benutzer — Plan Aufgabenstellung, Hilfestellung, Beeinflussung der
Pline
Plan —+ Plan Information von iiber- oder untergeordneten Plan-
wissenseinheiten
Relation Objekt — Relation Hypothesen iiber die Objekte, zu denen eine Relati-
on eingenommen werden soll
Sensor — Relation Sensormessungen vor, wihrend und nach Einnahme
der Relation
Benutzer — Relation Angaben des Benutzers iiber eine nea zu lernende
Objekt Plan — Objekt Anforderung von Objektinformationen
Sensor — Objekt Sensorwerte, die Aussagen {lber ein Objekt darstel-
len
Objekt — Objekt Austausch von Informationen zwischen fiber- und
untergeordneten Objekten
Experiment | Plan — Experiment Anforderungen gezielter Experimente zur Durchfiih-
rung einer Teilaufgabe
Objekt — Experiment | Anforderung gesielter Experimente zur Bestimmung
von Objektparametern
Sensor Objekt — Sensor Gezielte Anfragen iiber bestimmte Sensorwerte
Aktor Relation — Aktor Bewegungshypothesen sum Erreichen eines Teilziels
Benutzer » — Benutzer Ubertragen aller im System entstehenden Anfragen
an die Benutzer-WE, damit der Benutzer eventuell
unterstiltzen kann
Vorfithrung | Aktor — Vorfilhrung Ubertragung der abgeleiteten Bewegungsbefehle,
um Unterschiede zwischen System- und Benutzer-
verhalten detektieren zu ké

Tabelle 5.1: Ubertragungsbedingungen

gibt es das anfrageorientierte Verteilen. Eine Hypothese, die eine Anfragehypothese be-
antworten kann, gilt immer als interessant. Andererseits wird eine Anfragehypothese nur
dann aufgenommen, wenn der zugehérige Agent sie potentiell beantworten kann, d.h. der
Agent besitzt eine Produktion, die im Aktionsteil eine Hypothese beziiglich des angefrag-
ten Attributs ableitet.

Definition 5.23 (interessante Hypothese) Fine Hypothese H heifit fiir eine Wissens-
einfieit WE interessant, gdw. einer der folgenden Fille zutrifft.

3 s

1. Blindes Verteilen: S(H) > 3211#85 {(h) - %— oder | WE |=0 und zusitslich ist

mindestens eine der meﬂmgungabedmgungen des Typs der Wissenseinheit WE fir
die Hypothese H erfillt.
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2. Es liegt eine Anfrage fir die Hypothese auf der Wissenseinheit vor, d.h. 3h € WE : h
ist eine Anfrage fiir die Belegung des Attributes, das in H angegeben ist.

8. H ist eine Anfragehypothese und es existiert eine Produktion fiir den zu WE gehdren-
den Agenten, deren Aktionsteil eine Aussage uber das gewtinschie Attribut generiert,

Eine Anfragehypothese wird von einer Wissenseinheit dann generiert, wenn vorhandene
Hypothesen einen Teil der Elementarbedingungen einer Produktion erfiillen, fiir eine ande-
re Elementarbedingung aber noch keine Aussage vorliegt. Eine Anfragehypothese enthalt
den Attributpfad und den Attributnamen, iiber den eine Aussage gewiinscht wird. Ein
reines Verteilen auf Anfrage wére ausreichend, wenn das Wissen jedes Agenten als korrekt
und vollstandig angenommen wiirde. Da hier jedoch spegiell das Lernen dieses Wissens
angestrebt wird, mu8 auch beriicksichtigt werden, da8 zu einem Zeitpunkt noch nicht be-
kannt ist, welches Wissen eigentlich tatsiichlich auf einer Wissenseinheit bendtigt wird.
Aus diesem Grund wird eine (blinde) Verteilung vorgenommen, die nicht von den Regeln
einer Wissenseinheit abhangt.

Die Hypothesen werden nach der Erzeugung rekursiv an andere Wissenseinheiten wei-
tergegeben, die mit der erzeugenden Wissenseinheit iiber einen Kanal verbunden sind.
Bei der Aufnahme einer Hypothese auf eine Wissenseinheit werden die verschiedenen Ty-
pen von Hypothesen unterschiedlich behandelt. Statische Hypothesen werden additiv zur
Wissenseinheit hinzugenommen. Fiir eine verinderliche Hypothese wird zunachst, falls
vorhanden, die Hypothese auf der Wissenseinheit geldscht, die bis auf den Attributwert
zur neuen Hypothese identisch ist und anschlieBend die neue Hypothese aufgenommen.
Anfrage-, Rollen- und Nachrichtenhypothesen werden bei der Aufnahme wie statische Hy-
pothesen behandelt.

Algorithmus 5.2 (Verteilen von Hypothesen)

Eingabe: - Neue Hypothese H
- Erzeugende Wissenseinheit WE
Ausgabe: - Als Seiteneffekt wird die Hypothese H rekursiv in alle mit WE verbundenen
Wissenseinheiten, fiir die H interessant ist, verteilt

funct Verteile(H, WE)
Sehlange := Verbundene Wissenseinheiten( WE)
while Schlenge # nil do
W := Nimm erstes Element von Schlange
if W bei der Verteilung noch nicht beriicksichtigt then
if Interessant(H, W) then
W:= WuU{H} («s. Texts)
Schlange :== Hange Verbundene Wissenseinheiten (W) an Schlange an

Erzeugen neuer Wissenseinheiten

Withrend des Ablaufs der Problemlésung werden neue Teilplanwissenseinheiten, neue Teil-
ziele — also Relationswissenseinheiten, neue Objekt- und eventuell Experimentwissensein-
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heiten erzeugt. Diese miissen in den vorliegenden Systemzustand insbesondere durch den
Aufbau neuer Kanile eingebunden werden. Eine Aktion, die eine neue Wissenseinheit
erzeugt, wird daher in folgenden Schritten abgearbeitet:

1. Erzeuge eine neue Instanz des entsprechenden Typs einer dynamischen Wissensein-
heit mit zunichst leerer Hypothesenmenge.

2. Binde die neue Instanz in das aktuelle System ein.

3. Speichere zu der Wissenseinheit dhnlich wie bei einer Hypothese die Nummer der
erzeugenden Produktion, deren Stirke und die relevanten Hypothesen.

Die unter Punkt drei susitzlichen Informationen werden fiir den Lernschritt benétigt, da
es sein kann, dafl die Produktion auf der Basis falscher Hypothesen angewendet wurde
oder sogar selbst fehlerhaft ist.

Fir das Einbinden einer neuen dynamischen Wissenseinheit in das System ist fiir jeden
Typ von Wissenseinheit definiert, welche Verbindungsstruktur, d.h. welche Kanile, zu
bereits bestehenden Wissenseinheiten aufgebaut werden soll.

Definition 5.24 (Verbindungsstruktur einer Wissenseinheit) Die Verbindungsstruk-
tur V eines dynamischen Typs von Wissenseinheit ist eine Menge von Kandlen, die bei
der Erzeugung einer Wissenseinheit dieses Typs zu anderen Wissenseinheiten des akiuel-
len Systemzustands aufgebaut werden missen.

Innerhalb der Verbindungsstruktur fiir eine Wissenseinheit existieren zum einen Kanile zu
Wissenseinheiten statischen Typs, die als feststehende Verbindungen bezeichnet werden,
und zum anderen Kanile zu Wissenseinheiten dynamischen Typs, den sogenannten zu-
ordnungsabhéngigen Verbindungen. Die Kanile der zweiten Art sind deshalb zuordnungs-
abhiingig, weil erst zur Laufzeit bestimmt werden kann, zu welcher im Systemzustand
existierenden Wissenseinheit dieser Kanal aufgebaut werden mus. Beispielsweise wird ei-
ne neue Planwissenseinheit immer mit der sie erzeugenden Planwissenseinheit verbunden.
Eine Relationswissenseinheit wird mit den Objektwissenseinheiten verbunden, zu denen
die Relation eingenommen werden soll.

Das Einbinden einer neuen Wissenseinheit in das System geschieht in drei Schritten: 1.
Erzeugen der feststehenden Verbindungen, 2. Erzeugen der zuordnungsabhangigen Ver-
bindungen und 3. Initiale Ubertragung der interessanten Hypothesen,

Im folgenden wird nun fiir die vier konkreten Typen dynamischer Wissenseinheiten ange-
geben, welche feststehenden und zuordnungsabhangigen Verbindungen jeweils aufgebaut
werden miissen.

Eine neue Plan-WE wird zum einen initial von der Benutzer-WE erzeugt, um einen Pro-
blemlasevorgang zu aktivieren. Zum anderen kann eine Plan-WE weitere Planwissensein-
heiten erzeugen, die dann Teilziele, d.h. Unterziele, dieses Planes darstellen. Zu diesem
Zeitpunkt werden keine feststehenden Verbindungen erzeugt, sondern lediglich ein Kanal
von und zur erzeugenden Planwissenseinheit.
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a) b)

c)

Abbildung 5.5: Systemzustand wihrend des Beispiels

Beispiel: In einer Aufgabe sei als erste Teilaufgabe ein vorliegendes Objekt zu greifen. Der
Systemaustand besteht zuniichst nur aus den statischen Wissenseinheiten, einer Planwis-
senseinheit fiir die Aufgabe und einer Objektwissenseinheit fiir das Objekt. In der aktu-
ellen Situation wird eine Produktion anwendbar, die der Formulierung einer Teilaufgabe
und damit der Einrichtung eines Teilplanes entspricht: WENN ... DANN Neue Plan-WE
Gegriffen, Nach der Anwendung der Regel entsteht der in Abbildung 5.5 im Teilbild a)
vereinfacht dargestellte Systemzustand - die Benutzer-, Vorfithr- und Aktorwissenseinhei-
ten sind zunichst nicht explizit aufgezeigt.

Fiir eine neue Objektwissenseinheit werden die folgenden feststehenden Verbindungen er-
zeugt:
e Ein Kanal von und zur sktuellen Planwissenseinheit. Uber diese Kanile werden Hy-

pothesen ausgetauscht, mit denen sich Planausfithrung und Objektagent gegenseitig
beeinflussen kinnen.
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e Ein Kanal von der Sensor-WE zur Ubertragung weiterer aktualisierter Objektinfor-
mationen.

Eine neue Objektwissenseinheit kann sowohl von der Sensor-WE aus erzeugt werden als
auch von einer Plan-WE. Der zweite Fall entspricht einer aufgabenbedingten Hierarchi-
sierung des Objektes, d.h. speziell beniitigte Teilobjekte werden explizit représentiert. In
diesem Fall werden zusatzlich zu den feststehenden Verbindungen Kanile von und zur
entsprechenden Plan-WE generiert.

Fortsetzung des Beispiels: Die bereits vorhandene Objektwissenseinheit repriisentiert das
Objekt als Ganzes. Fiir die Lésung der Teilaufgabe ist die parallele Ausrichtung an einem
Teilobjekt wichtig. Dazu hat der Planagent eine Regel der Form: WENN ... DANN Neue
Objekt-WE Ausrichtkante mit Bezug zu Rolle:Greifobjekt. Nach der Anwendung der
Regel ergibt sich der in Abbildung 5.5 im Teilbild b) gezeigte Systemazustand.

Eine neue Relationswissenseinheit wird als zu erreichendes Zwischenziel von einer Plan-
WE erzeugt. Dazu werden die folgenden feststehenden Verbindungen aufgebaut:

o Ein Kanal zur Aktor-WE zur Ubermittlung von Bewegungshypothesen
e Ein Kanal von der Sensor-WE fiir die Ubertragung aktueller Sensorwerte

¢ Ein Kanal von und zur Benutzer-WE zur Unterstiitzung des Systems bei der Kor-
rektur von Relationsbeschreibungen bzw. bei der Generierung neuer Relationen

Als gunordnungsabhangige Verbindungen wird ein Kanal zur aktuellen Planwissenseinheit
erzeugt, um das erfolgreiche Einnehmen der Relation zu melden, und Kanale von allen an
der Relation beteiligten Objekten und Teilobjekten. Uber diese werden neu aufgebaute
und abgeleitete Objektinformationen weitergeleitet. Eine weitere Moglichkeit zur Erzeu-
gung einer Relationswissenseinheit ist die Detektion von Relationen aus Informationen der
Sensor- und Objektwissenseinheiten.

Fortsetsung des Beispiels: In der gegebenen Situation soll nun die parallele Ausrichtung des
Greifers an der Ausrichtkante erfolgen: WENN ... DANN Neue Relations-WE Ausgerichtet
mit Bezug zu Rolle:Ausrichtkante. Es ergibt sich die in Abbildung 5.5 im Teilbild ¢)
gezeigte Struktur.

Eine Experimentierwissenseinheit kann von einer Objektwissenseinheit aus instanziiert
werden. Feststehende Verbindungen sind analog zu einer Relationswissenseinheit Kanile
zur Aktor-WE und Benutzer-WE und von der Sensor-WE und der Benutzer-WE. Als
zuordnungsabhingige Verbindungen treten Kanile von und zu den relevanten Objektwis-
senseinheiten auf.

Im AnschluB an den Aufbau einer Verbindung wird jeweils untersucht, welche Hypothesen
von den verbundenen Wissenseinheiten aus auf die neue Wissenseinheit iibertragen worden
wiiren, wenn sie schon vorher existiert hiitte. Diese interessanten Hypothesen werden auf
die neue Wissenseinheit aufgenommen.
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Algorithmus 5.3 (Erzeugen einer Wissenseinheit)

Eingabe: - Typ der neu zu erzeugenden Wissenseinheit
. Aktueller Systemzustand = (WE,K)
- Zuordnungsabhiingige Verbindungen
Ausgabe: - Der Systemzustand, der aus dem aktuellen Systemzustand durch Einbrin-
gen einer neuen Wissenseinheit des angegebenen Typs entsteht.

funct Erzeuge. Wissenseinheit ( Typ, Systemzustand, Verbindungen)

WE :={}
I := K U {Feststehende Verbindungen zu WE fiir Typ}
K := K U {Zuordnungsabhéingige Verbindungen zu WE gema8 Verbindungen
for We {we WE| I Kanal ke K: k= (w, WE)} do

for He Wdo

if Interessant (H, WE) then
WE := WEU {H}

for He WE deo

Verteile (H, WE)
WE := WE U { WE}
return (Systemzustand)

5.3.4 Gesamtablauf des Systems

Mit den bisher definierten Teilkomponenten kann der Gesamtablauf des Systems beschrie-
ben werden. Das System fithrt nacheinander Problemldseschritte aus. Jeder einzelne be-
steht zum einen aus der Auswahl einer Wissenseinheit, die in diesem Zyklus aktiviert wird,
und zum aweiten aus der Auswahl einer Produktion, die auf der Basis der vorliegenden
Hypothesen angewendet werden kann. Das Ergebnis der Anwendung &ndert entsprechend
den aktuellen Systemzustand. In Abbildung 5.6 ist dieser Zyklus dargestellt, in den die
Komponenten zum internen und externen Lernen, die in Kapitel 6 beschrieben werden,
bereits aufgenommen wurden.

Konkurrensz, wie sie beim opportunistischen Planen vorliegt, bedeutet in dieser Architektur
die Konkurrenz swischen verschiedenen Hypothesen bzw. der Produktionen auf eventuell
verschiedenen Wissenseinheiten. Der Wettbewerb kann zum einen darin bestehen, dafl von
einer hestimmten Wissenseinheit, z.B. einer Objekt-WE, noch weitere Informationen abge-
leitet werden miissen, oder die Aufgabenlsung, z.B. auf einer Plan-WE, schon ohne diese
Information weitergefiihrt werden kann, Zum anderen kann der Wettbewerb 2.B. zwischen
verschiedenen Varianten einer Aufgabenlasung oder allgemein zwischen verschiedenen ab-
zuleitenden Aussagen bestehen. Mittelfristig soll sich die Wissenseinheit durchsetzen, die
von bereits bestehenden oder neu hinzukommenden Hypothesen starker unterstiitzt wird.

Bei Systemstart werden Instanzen der statischen Wissenseinheiten erzeugt und zusitzlich
eine initiale Plan-WE. Zwischen diesen Wissenseinheiten wird eine Reihe von Kanilen zur
Kommunikation aufgebaut. Dies sind im einzelnen:
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Intemes Lemen I Produktionsanwendung
e
Verarbeitung des I
Ergebnisses

Abbildung 5.6: Systemablauf

¢ Ein Kanal von der Benutzer-WE zur initialen Plan-WE, um die Aufgabenstellung
zu iibertragen.

¢ Ein Kanal von der Sensor-WE zur Vorfithrungs-WE, um Werte der internen Sensorik
gur Analyse der Benutzervorfithrung verwenden zu kénnen.

e Ein Kanal von der Aktor-WE zur Vorfithrungs-WE zum Vergleich von System- und
Benutzerverhalten bei einer Aufgabenldsung.

Auflerdem werden alle Wissenseinheiten durch Kanéle mit der Benutzerwissenseinheit ver-
bunden, um insbesondere Anfragehypothesen an den Benutzer weiterleiten zu kénnen und
Hilfestellungen oder Nachrichten iibermitteln zu kénnen.

Algorithmus 5.4 (Systemablauf)

Eingabe, - Das System nimmt Informationen aus der Umwelt und vom Benutzer auf,
Ausgabe: wendet das verfiigbare Wissen an, und fithrt Aktionen durch.
Variablen: - Ruuﬂat ist das Ergebnis der ausgewiihlten Produktion
- Sy tand ist die jeweils aktuelle Beschreibung aller Wissenseinheiten
und Kanile
+ Aktive- WE ist die Wissenseinheit, die ausgewihlt wurde, um eine Pro-
duktion des zugehdrigen Agenten anzuwenden
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Abbildung 5.7: Initiale Verbindungsstruktur

funct Systemablauf()
Systemzustand := Erzeuge die statischen Wissenseinheiten und eine initiale Plan-WE
while true do
if Benutzerinteraktion then
Externes_Lernen (Art der Benutzerinteraktion, Gewiinschter Zielpunkt)
Wihle Aktive- WE so, daB ihr Aktivierungspotential maximal und nicht bereits
bekannt ist, da8 keine Produktion des zugehdrigen Agenten angewendbar ist
if Aktive-WE = nil then
Generalisiere ( Prods (aktuelle Plan-WE), aktuelle Plan-WE)
else
Resultat := Aktiviere (Aktive-WE)
if Resultat ist eine Hypothese then
Aktive- WE := Aktive- WEU { Resultat}
Verteile ( Resultat, Aktive- WE)
elsif Resultat ist eine Wissenseinheit then
Erzeuge. Wissenseinheit  Resultat, Systemzustand )

Damit ist die Definition der grundlegenden Systemarchitektur und des prinzipiellen Ab-
laufs abgeschlossen. Fiir die einzelnen Agenten wird nun in den folgenden Abschnitten
darauf eingegangen, welche speziellen Ablaufe durch Produktionsschemata oder durch
agentenspezifische Verarbeitungsschritte erreicht werden miissen.

5.4 Planendes Verhalten des Systems (Planagent)

Auf der Basis der Komponenten der Systemarchitektur und des prinzipiellen Ablaufs bei
einer Problemlésung soll in diesem Abschnitt erliutert werden, wie ein planendes Verhalten
des Systems erreicht wird.

Ausgehend von einer Aufgabenstellung, die vom Benutzer an das System gestellt wird,
oder einer prinzipiell vorhandenen Verhaltensvorgabe wird in hierarchischer Form auf
der Basis des Wissens des Planagenten eine Menge von Teilplinen abgeleitet und die-
se inkrementell weiterverfolgt. Planung und Ausfiihrung iiberlappen vollstindig, d.h. es
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Abbildung 5.8: Partieller Losungsbaum

wird nicht versucht, ausgehend ven der Ausgangssituation einen moglichen Plan zu ent-
wickeln. Wahrend der Losung der Aufgabe entsteht als Teil des Systemzustandes ein parti-
eller Losungsbaum in Form miteinander verbundener Plan- und Relationswissenseinheiten,
der die noch durchzufiihrenden Teilplaine und Teilziele beschreibt (s. Abbildung 5.8). Je-
der Teilplan wird durch eine eigene Wissenseinheit dargestellt, die fiir die Durchfiihrung
zustindig ist. Aufgrund der vorgegebenen Wissensreprisentation durch Regeln und der
zyklischen Auswahl einer geeigneten Wissenseinheit und Produktion kann prinzipiell an
jeder Stelle mit der Lésung fortgefahren werden.

Zeitliche Reihenfolgebeschrankungen, die festlegen, da8 ein Teilziel vor einem anderen er-
folgreich abgearbeitet sein muB, gehen in die Vorbedingungen der einzelnen Regeln ein. Die
Zerlegung eines Planes muB bis zu einer Menge von elementaren Teilzielen erfolgen. Diese
Elementarziele werden als Relationen bezeichnet, da sie in Form von punkiuellen oder
Withrend-Relationen als geometrische oder Kraft-Beschreibungen vorliegen. Ein elemen-
tarer Schritt des Systems besteht dann darin, den Roboter so zu bewegen, dal schliefilich
die gewiinschte Relation eingenommen wird. Im folgenden werden vereinfacht auch die
Teilpline Teilziele genannt, da sie einen Ahnlichen Charakter haben, allerdings nicht zu
direkten Auswirkungen auf die Umwelt fithren.

Eine detaillierte Beschreibung des Relationsagenten und der miglichen Alternativen folgt
im niichsten Abschnitt. An dieser Stelle kann zuniichst davon ausgegangen werden, dafi
ein Agent im System ein solches Elementarziel erreichen kann. In dieser Arbeit steht
das inkrementelle Planen on-line aus den oben genannten Griinden im Vordergrund. Dies
schlieBt allerdings eine parallel ablaufende vorausschauende Planung nicht aus. Wihrend
das System kurzfristig den nachsten Teilplan abarbeitet, kinnte langfristig das sukiinftige
Vorgehen geplant werden. Allerdings wiire dann eine Modellierung der exakten Auswir-
kungen einer Aktion auf die Umwelt notwendig.

5.4.1 Zeitliche Verkettung

Betrachtet man die zeitliche Abfolge der Einnahme von Teilzielen, so lassen sich prinzipiell
folgende Abhingigkeiten unterscheiden, die sich mit Hilfe der verwendeten Regelrepriisen-
tation im Planagenten wie angegeben darstellen lassen (s. Abbildung 5.9):
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Abbildung 5.9: Alternativen der zeitlichen Verkettung

1. Alternative Lisungsmoglichkeiten als Teilziele:
WENN ...DANN Erzeuge Teilziel A
WENN ...DANN Erzeuge Teilziel B
WENN Eingenommen(A) DANN ...
WENN Eingenommen(B) DANN ...

2. Zeitlich nicht geordnete vollstéindige Zerlegung eines Zieles:
WENN ...DANN Erzeuge Teilziel A
WENN ...DANN Erzeuge Teilziel B
WENN Eingenommen(A) A Eingenommen(B) DANN ...

3. Zeitlich geordnete vollstiindige Zerlegung eines Zieles:
WENN ...DANN Erzeuge Teilziel A
WENN Eingenommen(A) DANN Erzeuge Teilziel B
WENN Eingenommen(B) DANN ...

Dabei ist jedoch immer zu beriicksichtigen, da8 es sich bei diesen Regeln um Regeln
handelt, die in dieser Reihenfolge angewandt werden kénnen, es aber immer méglich ist,
daB auf der Basis neuer aufgenommener oder abgeleiteter Informationen andere Teilzie-
le verfolgt werden. Lediglich im ,Normalfall* liuft die Problemlésung tatsiichlich ab wie
vorgesehen. Oben wurde bereits erldutert, daB es sich bei dem Ablauf um ein oppor-
tunistisches Planen handelt, d.h. die tatsiichliche Entscheidung fiir die eine oder andere
Alternative wird nicht bei der Zerlegung des {ibergeordneten Teilziels auf der Basis der
oben aufgefithrten Regelschemata getroffen, sondern so spat wie méglich. Das fithrt dann
dazu, daB alle Alternativen zuniichst abgeleitet und weiterverfolgt werden. Eine Priife-
renzentscheidung muf jedoch spitestens getroffen werden, bevor als Elementarziel eine
Relation eingenommen werden soll, da auf dieser Ebene eine iiberlappende Ausfiihrung
zu Stérungen fithren kann. Dieser Auswahlproze8 wird durch die oben erliuterte Methode
eines Aktivierungspotentials fiir jede Wissenseinheit realisiert.

5.4.2 Reaktivitit

Das System soll in der Lage sein, auf in der Umwelt auftretende unerwartete Ereignisse
oder unvorhergesehene Situationen entsprechend zu reagieren. Dazu ist parallel zu dem
strategischen Planen der Teilziele auch ein reaktives Planen notwendig. Das reaktive Ver-
halten des Gesamtsystems wird durch das inkrementelle Vorgehen und die jeweils neue
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Untersuchung des Aktivierungspotentials bei der Problemlésung erreicht. Aufgrund neuer
Sensorinformationen, neuer Aufgaben oder daraus abgeleiteter Informationen konnen neue
Teilziele oder neue Produktionen aktiv werden, oder auch alte wieder reaktiviert werden
(Fokuswechsel). Die Reaktivitit bezieht sich damit, wie in Kapitel 2.1.6 ausgefiithrt, nicht
nur auf ein einziges Teilziel, das unter stindiger Reaktion auf aktuelle Sensorwerte ver-
sucht wird zu erreichen, sondern auf den gesamten Zustand der Problemlosung. Neben
einer reinen Reaktion verfolgt das System aber stindig seine vorgegebenen langfristigen
Ziele.

Das System kann in den meisten Fillen nicht unterscheiden, ob eine Abweichung vom
oNormplan /-ablauf* durch einen eigenen Fehler oder durch externe Einwirkung auftritt.
Aus diesem Grund macht es, wie bereits in Kapitel 2.1.7 ausgefiihrt, keinen Sinn, explizit
Fehler zu untersuchen oder zu behandeln. Vielmehr muff das System durch sein reaktives
Verhalten in der Lage sein, auf einen solchen ,Fehlersustand® entsprechend zu reagieren.
D.h. das System besitat zwar keine explizite eigene Fehlerbehandlung aber Wissen dariiber,
wie es sich in entsprechenden Situationen verhalten soll.

Beispiel: Eine Relation, die bereits erfolgreich eingenommen wurde, wird durch eigenes
Verschulden oder durch einen externen Einfluf wieder ungiiltig. Ist sie fiir die nachfol-
genden Schritte der Aufgabenlfsung notwendig, so wird erneut ein Teilziel zur Einnahme
dieser Relation erzeugt. Bedingung dafiir, dafl eine Regel, die bereits angewendet wurde,
erneut angewendet werden kann, ist, daB sich die Hypothesen, die die Vorbedingungen
erfiillt haben, gedndert haben.

5.4.3 Beispiele fiir Produktionstypen des Planagenten

Anhand einiger typischer Produktionsschemata des Planagenten soll die Repriisentation
verschiedener Teilaufgaben des Planagenten dargestellt werden.

1. Zuweisung einer Rolle an ein bestimmtes Objekt: Wie oben erlautert wird einer Ob-
jektwissenseinheit im allgemeinen eine Rolle zugewiesen, die das zugehéirige Objekt
bei der Losung eines Teilziels spielt.

WEKN
((Plan-WE (Var:P[)) (Planname Plannsme))
A ((Plan-VE (Var:PI)) (Attributyy Werty1))

A ((Objekt-WE (Var:/Rolle:01)) (Attributsy Werty))
A ((Objekt-WE ('I:‘a:::/Eolle:Ogl) (Attributy; Werty))

A ((Relations-WE (Var:RI)) (Aktuslle-Relation Relation;)})
A ((Relations-WE (Var:R£)) (Aktuslle-Relation Helations))

DANN
Ordne Rolle:Rolle dem Objekt (f zu
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2. Erzeugung einer neuen Wissenseinheit fiir einen Teilplan: Als Bedingungen fiir die
Verfolgung eines neuen Teilplans kénnen 2.B. die Aufgabenstellung, Rollenzuweisun-
gen, Objekteigenschaften und bereits eingenommene Relationen eingehen.

WENN
((Plan-WE (Var:P1!)) (Planname Planname))
A ((Plan-WE (Var:P1)) (Rollenname 'beliebig’))
A ((Plan-WE (Var:Pi)) (Attributyy Werty))

A ((Dbjekt-WE (’:';r:IRollo:OIJ) (Attributy, Werty,))
A ((Objekt-WE (Var:/Rolle: 0£)) (Attributyy Werty))

A ((lhlationt-il'.ﬁ (Var: RI)) (Aktuelle-Relation Relation;))
A ((Relations-WE (Var:R#) (Aktuelle-Relation Relationg))

DANN
Neue Plan-WE Name mit Bezug zu Aktuelle Plan-W¥E

3. Erzeugung einer neuen Wissenseinheit fiir die Einnahme einer Relation: Elementar-
giele, die bei jeder Zerlegung einer Aufgabe entstehen, werden durch Relationen
beschrieben, die einzunehmen sind. Die entsprechenden Wissenseinheiten werden
ausgehend von einer Planeinheit erzeugt. Die Abhéngigkeiten sind analog zu den fiir
eine neue Planwissenseinheit angegebenen. Die Aktion ist dann entsprechend Neue
Relations-WE Relationsname mit Bezug zu (Roll )

4. Erzeugung einer neuen Wissenseinheit fiir ein Teilobjekt: Abhéngig von bestimmten
Aufgabeneigenschaften, Objekteigenschaften eines oder mehrerer Objekte und even-
tuell eingenommenen Relationen ist es notwendig, ein bekanntes Teilobjekt eines der
bekannten Objekte explizit als eigene Wi inheit zu erzeugen. Das Produktions-
schema sieht analog zu Punkt 1 aus, mit dem Unterschied, da8 zusitzlich Bedingun-
gen iiber eine Teilobjekt-Beziehung notwendig sein konnen und die Aktion lautet:
Neue Objekt-WE Teilobjektname mit Bezug zu (0I)

5.5 Einnehmen von Relationen (Relationsagent)

Der Relationsagent ist gustindig fiir das Erreichen oder Einhalten bestimmter Relationen
fiir eine Menge von sensorisch zu erfassenden oder abgeleiteten Merkmalen zu einer Menge
von Objektmerkmalen. Die wichtigste Unterscheidung ist, ob es sich bei einer Relation um
eine punktuelle oder eine Wiahrend-Relation handelt. Eine punktuelle Relation gibt an,
daB eine Bewegung des Roboters durchgefiihrt werden muf, so daB zu einem bestimmten
Zeitpunkt eine bestimmte Relation in der Welt erreicht wird. Eine Wihrend-Relation mufi
ither einen bestimmten Zeitraum eingehalten werden.

Der Agent der Relationswissenseinheiten bendtigt fiir das erfolgreiche Erreichen einer
punktuellen Relation drei Voraussetzungen:
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1. Aussagen iiber die fir die Bezugsobjekte relevanten Attribute

2. Ein Ma8 fiir die Giltigkeit einer Relation, d.h. dafiir, ob eine Relation bereits ein-
genommen ist oder nicht oder wie ,stark” sie eingenommen ist

3. Eine Methode, um sich der Einnahme einer Relation zu nihern
Fiir eine Wihrend-Relation werden dagegen bendtigt:

1. Aussagen iiber die fiir die Bezugsobjekte relevanten Attribute
2. Eine Methode, um eine bereits giiltige Relation im nichsten Schritt beizubehalten.

Die in beiden Varianten angesprochene Methode entspricht einem Regler, der aus den
relevanten Attributen und den sensorisch erfafiten oder abgeleiteten Grafien einen Bewe-
gungsbefehl erzeugt und an die Aktorwissenseinheit schickt. Fiir die im folgenden speziell
untersuchten geometrischen punktuellen Relationen kann das normale Ablaufverfahren der
Architektur eingesetzt werden. Fiir die anderen Relationsarten, insbesondere die Wihrend-
Relationen, miissen aber agentenspezifische Inferenz- und Lernverfahren entwickelt wer-
den. Derartige Regler - auch lokale Regler oder Elementaroperationen genannt — lassen
sich beispielsweise durch neuronale Netze oder Fuzzy-Regler beschreiben. Fiir den auto-
matischen Aufbau dieser Regler, d.h. das Lernen der Regelungsfunktion, wurden bereits
einige Arbeiten verffentlicht, die in Kapitel 3.4 zitiert wurden.

Im folgenden wird die Betrachtung der Relationstypen im wesentlichen auf geometrische,
punktuelle Relationen eingeschrinkt, Die Aussagen iiber die an der Relation beteiligten
Objekte gelangen von deren Objektwissenseinheiten iiber die Kaniile auf die Relationswis-
senseinheit. Eine Relation ist ein elementares Ziel, das wihrend einer Aufgabenbearbeitung
#u losen ist. Dabei kann es sein, daf mehrere Relationen gleichzeitig eingenommen werden
miissen. Formal wird eine Relation wie folgt definiert:

Definition 5.25 (Relation(sheschreibung)) Eine Verkniipfung von Giltigkeitsbedin-
gungen, Gy, ..., Gy, die den erlaubten Wertebereich einer Menge sensorisch zu erfassender
oder daraus absuleitender Gréflen S = {sy,...,2,} angeben, heifit Relation (sbeschreibung)
R=(S, {Gl(’h-’-}310101‘---|%)|-”rart31!---;smﬂl;---yom)})r mit O = {01;----%}
sind alle maglicken Objektmerkmale, auf die sich Relationsbeschreibungen bexiehen kon

Eine Giiltigkeitsbedingung G; ist dabei eine Abbildung S x O — {wahr, falsch)

Die prinzipiell moglichen Formen der Giiltigkeitsbedingungen wie Intervalle, die schar-
fe Schranken darstellen, oder Potentialfelder, die auch darstellen kénnen, wie stark eine
Relation bereits eingenommen ist, sind zwar vielfiltig, es muB aber immer beriicksich-
tigt werden, da sowohl die Giiltigkeit einer Relation berechnet werden kann als auch
eine Methode existieren muB, um sich der Einnahme einer Relation zu nahern, wenn sie
ungiiltig ist. SchlieBlich sollte die Relationsbeschreibung auch modifizierbar sein, so da8
durch Lernvorginge mit der Zeit eine moglichst korrekte und vollstandige Relationsbe-
schreibung erreicht wird.
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Aus diesem Grund wird im folgenden eine Beschreibung der Relationen durch Hyperinter-
valle verwandt, wobei jede Giiltigkeitsbedingung eine Intervallbeschreibung fiir einen sen-
sorisch zu erfassenden oder daraus abzuleitenden MeBwert liefert, d.h. G; = [gi, (01, ..., 0m),
9i3(01,+ 4+ +0m)], mit g, g, sind Funktionen iiber der Menge miglicher Objektmerkmale
01,...,0m. Filr jeden mbglichen Sensorwert sy, ..., 8, gibt es eine zugehdrige Giltigkeits-
bedingung Gy,...,Gr,alson=r,

Definition 5.26 (Relationstypen) Eine geometrische Relation wird definiert als ei-
ne Relation Rg = (8,{G1,...,G,}), fir die gilt: S C {Merkmale, die sensorisch er-
fafit oder daraus abgeleitet werden, die in irgendeiner Form eine Aussage dber Posi-
tionen, Orientierungen, Abstinde etc. machen}. Eine Kraftrelation ist eine Relation
Ry = (8,{Gy,...,G,)), fiir die gilt: S C {Merkmale, die sensorisch erfafit oder dar-
aus abgeleitet werden, die in irgendeiner Form eine Aussage tber Krifte oder Momente
machen}.

Die Definition, wann ein Meflwert 0.8. eine Relationsbeschreibung erfiillt, ist natiirlich
abhiingig von der gewihlten Repriisentationsform, d.h. sie ist spesifisch fiir Intervalle,
Potentialfelder, etc. Hier werden die oben angegebenen Hyperintervalle verwendet, so dafl
sich folgende Definition fiir die Erfiillung einer Relation ergibt.

Definition 5.27 (Erfilllen einer Relation) Ein Sensorwert oder abgeleiteter Wert s €
S erfillt die Teilbedingung G; = [g1,02),1 < i < r einer Relationsbeschreibung (S, {G1, ...,
G,}), wenn gilt g1 < s < g2, d.h. Gi(s,91,92) = wahr. Schreibweise: Erfillt(s, G;).

Definition 5.28 (Einnahme einer Relation) Eine punktuelle Relation Rp = ({81,
-ov8e}y {G1y- .., G }) gilt zu einem Zeitpunkt t als eingenommen, wenn zum Zeitpunki
t gilt: Erfallt(sy,G1) A ... A Erfullt(s,, G,)

Eine Wéahrend-Relation Ry = ({s1,...,5,.},{G1,...,G,}) gilt wihrend eines Zeitinter-
valls [t1,13] als eingenommen, wenn zu jedem Zeitpunkt t € [ty ty] gilt: Erfdllt(s, Gy) A
<. A Erfullt(s,, Gy)

Im allgemeinen tritt eine Withrend-Relation immer zusammen mit einer punktuellen Re-
lation auf. Die Wiihrend-Relation gibt die Nebenbedingungen an, die eingehalten werden
sollen, wihrend eine Bewegung durchgefithrt wird, um die punktuelle Relation zu errei-
chen. Zusammenfassend ergibt sich also die in Abbildung 5.10 aufgefiihrte Taxonomie von
Relationstypen. Beispiele fiir die einzelnen Relationstypen sind:

1. Punktuell, geometrisch: Fahre eine Position oberhalb eines Objektes an
2. Punktuell, Kraft: Fahre in z-Richtung bis Kraft F erreicht

3. Wihrend, geometrisch: Fahre parallel entlang Kante

4. Wihrend, Kraft, (geometrisch): Fahre mit konstanter Kraft in z-Richtung (entlang
Kante)
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Geometrische Kraft- Geometrische Kraft-
Relationen relationen Relationen relationen

Abbildung 5.10: Taxonomie von Relationstypen

Neben diesen Elementarrelationen sind auch Kombinationen verschiedener Relationen
moglich, z.B. eine Wihrend-Kraftrelation, wohei gleichzeitig eine bestimmte Orientierung
zu einer Fliche eingehalten werden soll. Der Ablauf im System zur Einnahme einer Rela-
tion als elementares Teilziel geschieht nach dem in Abbildung 5.11 gezeigten Schema, Die
Definition eines Giiltigkeitsbereichs einer Relation hingt im allgemeinen von einer Men-
ge von Objektmerkmalen eines oder mehrerer (Teil-)Objekte und eventuell der konkreten
Aufgabenstellung ab. Aus diesem Grund ist eine Relationswissenseinheit iiber Kanile mit
den beteiligten (Teil-)Objektwissenseinheiten und der erzeugenden Planwissenseinheit ver-
bunden.

Die Giiltigkeitsbedingungen in Form von Hyperintervallen sind funktionale Beschreibun-
gen, die abhingig von Objektmerkmalen definiert werden.

Beispiel: Oberhalb: 7 € [Objekt,_, Objekt,, ],
v € [Objekt,, ., Objekt, 1.

z € [Objekt,,... + 10, Objekt, -+ 30]

imaz
Auf die Akquisition derartiger Beschreibungen durch funktionale Induktion aus Beispie-
len wird in Kapitel 6.3.2 eingegangen. Fiir jede Koordinate werden die konkreten Werte
fiir die Begrenzungen evaluiert und getestet, ob die jeweiligen Ist-Werte im Giiltigkeitsbe-
reich liegen. Ist das fiir alle Koordinaten der Fall, gilt die Relation als eingenommen und
eine entsprechende Hypothese wird erzeugt. Andernfalls mufl der Unterschied gwischen
Soll-Bereich und Ist-Wert zu einer Aktion des Manipulators fiihren. Dazu kann z.B. der
Mittelpunkt des Giiltigkeitsbereichs oder der nachste Punkt am Rand des Giiltigkeitsbe-
reiches als Zielpunkt angegeben werden. Diese Analyse fiihrt zu einer Reihe von Bewe-
gungshypothesen, die auf die Aktorwissenseinheit iibertragen werden, und dort zu einer
echten Ansteuerung des Manipulators fithren kénnen. Die Information iiber tatsichlich
ausgefithrte Bewegungen wird iiber die Sensorwissenseinheit und eventuell Objektwissens-
einheiten wieder an die Relationswissenseinheit geliefert.

Die Relationswissenseinheit bleibt auch nach Einnahme der Relation bestehen und ist
verantwortlich fiir die Kontrolle, ob die Relation noch giiltig ist. Dazu wird bei jeder Ak-
tivierung der Relationswissenseinheit ein Test auf Gilltigkeit der Relation durchgefiihrt.
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Abbildung 5.11: Ablauf der Relationseinnahme

Sobald dieser nach entsprechenden Aktionen des Roboters fehlschlagt, wird die Relati-
onswissenseinheit und die Hypothese iiber die Giiltigkeit der Relation aus dem System
geldscht.

Durch dieses Vorgehen kénnen weitere Teilziele eingenommen werden, die vom Vorliegen
einer bestimmten Relation abhingen. Nachdem eine Relation eingenommen wurde darf
im Unterschied zur eigentlichen Einnahme keine Bewegung mehr abgeleitet werden, da
im allgemeinen die Einnahme einer neuen Relation zur Zerstdrung bereits bestehender
Relationen fithrt.

5.5.1 Beispiele fiir Produktionstypen des Relationsagenten

Auch fiir den Relationsagenten soll anhand einiger typischer Produktionsschemata die
Représentation verschiedener Teilaufgaben gezeigt werden:

1. Definition des Giiltigkeitsbereiches einer Relation fiir eine Koordinate eventuell in
Abhéngigkeit von Typ und Merkmalen beteiligter Objekte:

WENN
{({Relations-WE (Var:R)) (Relationsname Relationsmame))
A ((Relations-WE (Var:R)) (Attributy; Werty,))
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A ((Objekt~VE (Vax:01)) (Objekttyp Objekttyp))
A ((Objekt-WE (Var:01) (Attributy, Werty))

A ((Objekt-WE (Var:0f)) (Objekttyp Objekttyp:))
A ((Objekt-WE (Var:02)) (Atiributs; Werty;))

DANN
Berechne Giilltigkeitsbereich
Koord mufl im Intervall won Funktion; bis Funktion; liegen

. Giiltigkeitstest: In einer nachfolgenden Produktion wird die Giiltigkeit der Relation

basierend auf den tatsichlich vorliegenden Werten und dem in 1. berechneten Giiltig-
keitsbereich bestimmt. Die Hypothese iiber den Sollbereich wird durch die Aktion
der Regel in Punkt 1 abgeleitet.

WENN
((Relations-WE (Var:R)) (Koord Koordinate) (Seoll 'beliebig'))
A ((Sensoxr-WE (Var:R)) (Koord Koordinate) (Ist 'beliebig’))
DAKN
(Berachne veriinderliche Hypothese
((Koord Koordinate) (Im-Bereich 7)) durch Funktionsname))

Bei einer Darstellung der Gilltigkeitsbereiche als Hyperintervall besteht die referen-
zierte Funktion lediglich aus einem Intervalltest.

. Erzeugung von Bewegungshypothesen: Solange ein Koordinatenwert noch nicht im

berechneten Giiltigkeitsintervall liegt, miissen Bewegungshypothesen abgeleitet wer-
den, die an die Aktorwissenseinheit weitergeleitet werden. Setzt sich eine Bewe-
gungshypothese durch, wird sie auch an die Vorfihrwissenseinheit fibertragen — zum
Abgleich mit Benutzervorfithrungen.

WERN
((Relations-WE (Var:R)) (Koord Koordinate) (Soll ’beliebig'))
A ((Sensor-WE (Var:R)) (Koord Koordinate) (Ist ’beliebig'))
A ((Relations-WE (Var:R)) (Koord Koordinate) (Im-Bereich NIL)))
DANN
Berechne Hypothese
((Koord Koordinate) (Anderung 7)) durch Funktionsname))

Bei Verwendung von Intervalldarstellungen kann die referenzierte Funktion z.B. eine
relative Bewegung zum Mittelpunkt des Giiltigkeitsbereichs ableiten,
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5.6 Behandlung von Objekten (Objektagent)

Ein wesentlicher Bestandteil der internen Hypothesen iiber die reale Welt sind die In-
formationen iiber vorliegende Objekte. Aufgabe des Objektagenten ist die Verarbeitung
siamtlicher objektbezogener Informationen des Systems. Dazu gehrt zum einen die Inte-
gration der aufgenommenen visuellen und taktilen Sensordaten, die Ableitung zusétzlicher
Informationen - z.B. einer Klassenzuordnung - auf der Basis vorhandener generischer Ob-
jektmodelle und der Aufbau bzw. die Verfeinerung dieser Objektmodelle. Die Langzeitre-
prisentation der generischen Objektmodelle wird in Kapitel 7 ausfiihrlich beschrieben,
ebenso die Lernverfahren und die Klassifikation von Objekten. An dieser Stelle wird nur
die Einbindung und die Verarbeitung im Gesamtsystem besprochen.

Objektwissenseinheiten werden zuniichst durch entsprechende Verarbeitungsschritte des
Sensoragenten erzeugt. Hier wird davon ausgegangen, da$ der Objektagent fiir die einzel-
nen Objektwissenseinheiten die entsprechenden Hypothesen der Sensorwissenseinheit her-
ausfiltern kann, d.h. da8 durch den Sensoragent eine Segmentierung vorgenommen wird
und vom Objektagent die Zuordnung von Informationen, die wihrend der Problemlésung
anfallen, zu Objektwissenseinheiten durchgefithrt werden kann. Fiir dieses Problem wurde
jedoch noch keine Lésung entwickelt. Daneben kénnen neue Objektwissenseinheiten auch
durch Planwissenseinheiten erzeugt werden. Sie reprisentieren im wesentlichen Teilobjek-
te, die fiir die Problemlésung als eigenstindiges Merkmal wichtig sind (s. Abschnitt 5.4.3),
2.B. Teilkomponenten eines Objektes oder eine Fliche oder Kante. Auf die Wissenseinheit
eines Teilobjektes gelangen dann nur die Hypothesen, die eine Aussage iiber das Teilobjekt
machen., Auflerdem ist es auch moglich, da8 eine Planwissenseinheit eine Objektwissens-
einheit als Erwartungswert erzeugt, d.h. wenn fiir eine gegebene Teilaufgabe bestimmte
Objekte eingesetzt werden milssen, kiinnen vom Plan aus entsprechende Wissenseinheiten
svorhergesagt" werden.

5.7 Analyse einer Benutzervorfithrung (Vorfiihragent)

Aufgabe des Vorfiithragenten ist es, eine vollstindige Benutzervorfithrung aufzuzeichnen,
diese in entsprechende Teilaktionen/Teilziele zu zerlegen und an entsprechender Stelle in
den Systemablauf einflieBen zu lassen. Es ergibt sich also die in Abbildung 5.12 aufgezeigte
Struktur.

In Kapitel 3.6 wurden die verschiedenen Moglichkeiten aufgezeigt, eine Vorfiihrung als
Beispiel fiir ein System durchzufiihren. Die wichtigsten Varianten sind zum einen die di-
rekte Verwendung des Manipulators oder einer Telemanipulatorsteuerung zur Demonstra-
tion einer Aufgabenlésung und zum anderen die Vorfilhrung durch eigene Manipulation
des Benutzers ohne Einbeziehung eines technischen Hilfsmittels. Im zweiten Fall ist eine
Beobachtung des Benutzerverhaltens, z.B. durch Kamerasysteme, und die Umsetzung in
geeignete Roboteraktionen notwendig.

Soll das System nicht nur eine reine Aktionsfolge, sondern die Abhingigkeit bestimmter
Aktionen von Sensormessungen lernen, so ist das zweite Vorgehen nicht sinnvoll. Dem
Benutzer sollte nach Méglichkeit nur die Sensorik zur Verfiigung stehen, auf die auch das
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Aufzeichnung der
Benutzeraktion

( %“&ma)

Vorverarbeitung/Filterun,
der Aufzeichnung ¢

*

Gefilterte Folge von
Sensormessungen

der Aufzeichnung
Teilsegmente/Teilziele
der Aufzeichnung

Zuordnung der Segments
zu Teilzielen des Systems

Teilziethypothesen fiir
( ; Lemnverfahren )

Abbildung 5.12: Ablauf Vorfiihragent

System zugreifen kann. Andernfalls ist eine automatische adiguate Modellierung der Ent-
scheidungsstrukturen nicht méglich. Die erste Variante erméglicht 2.B. auch die Ableitung
von notigen Aktionen, um bestimmte Informationen zu beschaffen, die auch der Benutzer
benétigt, um eine Aufgabe su l8sen (2.B, Bewegung zu bestimmten Punkten, um dort ein
Kamerabild aufsunehmen).

In den Teilaufgaben Vorverarbeitung, Segmentierung und Zuordnung ist sowohl ein au-
tomatisches Vorgehen als auch ein interaktives Vorgehen zusammen mit dem Benutzer
denkbar. In dieser Arbeit wurde ein interaktives Vorgehen angestrebt und dazu ein grafi-
sches Werkzeug entwickelt (s. Anhang A), das eine Visualisierung der Vorfithrung und die
Segmentierung ermoglicht [Lew93]. Die resultierenden Teilziele werden dann withrend der
Problemlésung durch das System vom Benutzer zugeordnet,

Ziel der Segmentierung ist eine Zerlegung der Aufzeichnung in Abschnitte, nach denen Teil-
ziele erreicht, d.h. Relationen eingenommen wurden. Kandidaten dafiir sind Endpunkte
von Bewegungsfolgen, starke Anderungen des Bewegungsvektors oder allgemein signifikan-
te Anderungen in einem der aufgezeichneten Sensorverliufe. Eine automatische Analyse
wird in [KGN94] erstmals untersucht.

In der Zuordnung miissen die extrahierten Teilziele mit den Teilzielen, die das System
selbst verfolgt, in Zusammenhang gebracht werden. Diese Teilziele entsprechen Relationen,
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die das System versucht einzunehmen, bzw. Relationen, die das System einnehmen sollte.
Im nachfolgenden Schritt filhren die zugeordneten Teilziele zu einem externen Lernvorgang,
wie er in den Abschnitten 6.3 und 6.4 beschrieben wird. Dies resultiert entweder in einer
Generalisierung oder einer Speszialisierung des Systemwissens oder in der Formulierung
neuen Systemwissens.

Erhilt die Aktor-WE eine Hypothese, die eine Bewegung verursachen wiirde, so wird diese
auch an die Vorfiihr-WE iibergeben. Dort wird untersucht, ob der Benutzer eine niichste
Aktion vorgefiihrt hat. Ist dies der Fall und Benutzer- und Systemverhalten sind identisch,
wird die Aktion tatsichlich ausgefilhrt. Ansonsten muf ein Lernschritt durchgefiihrt wer-
den.

5.8 Aktor- und Sensoragenten

Die Aktor-WE und die Sensor-WE sind jeweils an das reale System gekoppelt. Dazu
wurden zwei Prozesse definiert, die Bewegungshypothesen auf der Aktor-WE in eine An-
steuerung des Roboters mit Hilfe von Elementaroperationen umsetzen bzw. die eine Um-
wandlung von verarbeiteten Sensordaten in entsprechende Hypothesen aufl der Sensor-WE
vornehmen (siehe auch [Fan93]).

Die Aktorwissenseinheit erhalt Bewegungshypothesen von Relationswissenseinheiten, die
versuchen — eventuell parallel - bestimmte Teilziele einzunehmen. Ein solches Teilziel, das
dauerhaft bestehen kann, ist die Vermeidung von Kollisionen - eine genauere Betrachtung
dieser Problematik wurde im Rahmen dieser Arbeit allerdings nicht durchgefithrt. Der
Aktoragent wihlt die stirkste Bewegungshypothese aus und generiert daraus einen ele-
mentaren Bewegungsbefehl der zugrundeliegenden Robotersteuerung. In Anhang A wird
eine kurze Ubersicht iiber die verfiigbaren Steuerungsbefehle gegeben.

Der Sensoragent nimmt vorverarbeitete Mefisignale von internen und externen Sensoren
auf und iibertrégt sie in entsprechende Hypothesenform, die dann in das System einge-
bracht und verteilt werden.

5.9 Lernkomponenten

Eines der Hauptziele beim Entwurf der Architektur war es, eine Moglichkeit zu schaffen,
durch Lernvorginge das Systemwissen zu erweitern und zu korrigieren. Diese Anforderung
fithrte insbesondere zu den strikten Definitionen fiir die einzelnen Komponenten der Syste-
marchitektur und des Systemablaufs. Prinzipiell sind alle Lernaufgaben, die in Kapitel 3.2
aufgezeigt wurden, von Interesse und sollten im Rahmen der Architektur realisiert werden.
In dieser Arbeit wurden einige dieser Lernaufgaben untersucht und geeignete Methoden
fiir deren Realisierung entwickelt. Dazu zihlen das

L. Lernen von Regelwissen: Fiir die Produktionenreprisentation aller Agenten soll die
Moglichkeit geschaffen werden, das bestehende Wissen aufgrund neuer Erfahrungen
zu korrigieren und zu erweitern. Dazu zihlt insbesondere die Kopplung eines Sy-
stemgustandes und eines nichsten einzunehmenden Teilziels, d.h. der Aufbau von
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Planungsregeln, und die Zuordnung von Rollen zu bestimmten vorliegenden Objekt-
merkmalen. Fiir die Teilziele soll eine entsprechende Beschreibung gelernt werden,
die die Giltigkeitsbedingungen fiir die gewiihlte Hyperintervalldarstellung angeben.

2. Lernen von Objektbeschreibungen: Eine wichtige Information, die der Objektagent
fiir eine Objektwissenseinheit ableiten kénnen muf, ist die Klasse/der Typ des durch
die Wissenseinheit reprisentierten Objektes. Um diese Klassifikation durchfithren zu
kisnnen, muB der Objektagent zundchst Objektbeschreibungen (Modelle) lernen.

3. Lernen von Objekteigenschaften: Bestimmte Eigenschaften eines Objektes lassen sich
nur durch aktive Experimente des Roboters ableiten. Dazu miissen entsprechende
Experimente geplant und ausgewertet, und eine Integration dieser Ergebnisse in die
Objektbeschreibung vorgenommen werden.

Eine detaillierte Beschreibung der entwickelten Verfahren folgt in den nichsten Kapiteln.

5.10 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine Systemarchitektur fir ein autonomes Robotersystem vorge-
stellt, die zum einen die Anspriiche an die Flexibilitat eines solchen Systems erfiillt, zum
anderen die Integration von Lernverfahren ermdglicht, wie in den nichsten Kapitel gezeigt
werden wird. Mit dem definierten Vorgehen fiir den Systemablauf ist eine integrierte Be-
trachtung von Planung, Ausfithrung und Perzeption méglich. Dariiberhinaus kénnen sich
reaktive Verhaltensweisen und strategisches Vorgehen iiberlagern und gleichzeitig betrach-
tet werden.



Kapitel 6

Lernen von Regelwissen

In diesem Kapitel wird nun untersucht, wie das Wissen der Agenten, das in der agen-
tenunabhangigen Reprisentationsform, d.h. als Produktionsregeln, dargestellt ist, durch
induktive Lernvorginge akquiriert und verbessert werden kann (siehe auch [Kre92, Hau92,
KH93a, KH93b, Bre93|). Dazu werden sowphl Generalisierungs- als auch Spezialisierungs-
operatoren definiert und ein Vorzugskriterium fiir den besten induktiven Operator ent-
wickelt. Unterschieden werden interne, d.h. automatische, und externe, d.h. durch den
Benutzer initiierte, Lernvorginge. In beiden Fillen wird formal eine Bedingung dafiir de-
finiert, wann ein derartiger Lernvorgang stattfindet und was jeweils das genaue Lernziel
ist. Fiir beide Varianten wird dann detailliert das entwickelte Vorgehen beschrieben.

Das zugrundeliegende Wissen der einzelnen Agenten, das hier betrachtet wird, liegt in
Form von Produktionsregeln vor. Deshalb mufl sunichst analysiert werden, was ein in-
duktiver Lernschritt in Form von Generalisierung oder Spezialisierung auf einer Menge
von Produktionen iberhaupt bedeutet. Fiir das Begriffslernen wurden in Kapitel 2.2.2
bereits Generalisierung und Spezialisierung definiert als die VergroBerung bzw. Verkleine-
rung der Menge, fiir die der Begriff giiltig ist. Wahrend es fiir die Reprasentation eines
Begriffs durch logische Formeln oder z.B. auch durch eine Regel einfach ist, sich eine Ver-
allgemeinerung oder Einschrinkung vorzustellen, ist das bei einer Menge von Regeln, die
nacheinander angewendet werden miissen, um eine Aufgabe zu l5sen, zunichst nicht derart
offensichtlich.

Wird die Menge der korrekt losbaren Aufgaben betrachtet, so sollte diese Menge sowohl
bei der Generalisierung als auch bei der Spezialisierung griBer werden. Keine der Entschei-
dungen fiir die Anwendung einer Produktionen wihrend der Aufgabenldsung darf zu einem
Fehler fithren. Andererseits mufl immer mindestens eine Produktion existieren, die das Sy-
stem der Aufgabenldsung ndher bringt. Es ist daher sinnvoll, die induktiven Operatoren auf
eine einzelne Produktion surfickzufiihren, die generalisiert oder spezialisiert wird. Fiir eine
Produktion P werden diese Operatoren iiber den Begriff der Anwendbarkeit definiert, d.h.
bei der Generalisierung von P wird die Menge S = { Situation & | P ist anwendbar in s}
vergriiBert, bei der Spezialisierung wird S eingeschriinkt. Eine Generalisierung bzw. Spe-
zialisierung einer Menge von Produktionen, d.h. der Wissensbasis eines Agenten, liegt
dann vor, wenn aus dieser Menge eine Produktion generalisiert baw. spezialisiert wird.

Das Hauptproblem ist nun zu entscheiden, wann es zu einem solchen induktiven Schritt
kommen soll und welche Produktion(en) dabei modifiziert werden sollen. In bisherigen
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Ansitzen zum Regellernen, die in Abschnitt 2.2.4 aufgefithrt und analysiert wurden, wird
sumeist davon ausgegangen, daB zur Korrektur des Regelwissens ein ,allwissendes Orakel®
zur Verfiigung steht, das entweder den korrekten Problemlisevorgang als Gangzes liefert
oder an jeder Stelle die richtige Entscheidung treffen kann. Daraufhin wird in der aktuellen
Situation eine Spesialisierung aller anwendbaren, aber nicht gewiinschten Produktionen
und eine Generalisierung der gewiinschten, aber nicht anwendbaren Produktionen durch-
gefiihrt.

Die aufgestellte Forderung nach einem derartigen Orakel ist in der Realitdt nicht haltbar.
Daher miissen andere Moglichkeiten gefunden werden, wie das System feststellen kann,
daB eine Verinderung des Systemwissens notwendig ist. Unterscheiden lassen sich dann

e interne Lernvorginge, die durch systeminterne Untersuchung von Zustinden und
Problemlésungen initiiert werden, und

e externe Lernvorgiinge, die durch externe Einflufinahme zustande kommen.

Fiir interne Lernvorginge muf dann definiert werden, in welchen Fillen ein induktiver
Schritt sinnvoll oder notwendig ist. Eine Generalisierung konnte beispielsweise stattfin-
den, wenn in einem Zustand keine Produktion mehr anwendbar ist. Das System versucht
dann, eine Produktion so zu generalisieren, da sie anwendbar wird. Eine Spezialisierung
kénnte dann initiiert werden, wenn das System einen Fehler bei der Ausfihrung oder
der Ableitung einer Hypothese feststellt. Die erste Form der Initiierung einer Speziali-
sierung ist nur schwer zu automatisieren, da es nicht mBglich ist, ein allgemeingiltiges
Fehlererkennungsmodul zu definieren (s. Kapitel 2.1.7). Ein tatsichlicher Fehler wiirde
nur dann auftreten, wenn es zu einer Kollision kime. Die zweite Form der Initilerung -
die Betrachtung fehlerhafter Hypothesen — kénnte dann eingesetat werden, wenn eine Hy-
pothese abgeleitet wird, von der gezeigt werden kann, daB sie im Widerspruch zu bereits
existierenden sicheren Hypothesen steht. In dieser Arbeit wird als interner Lernvorgang
die Generalisierung untersucht.

Ein extern initiierter Lernvorgang entsteht durch Kommunikation mit einem externen Ex-
perten, der in der Regel ein menschlicher Benutzer/Lehrer des Systems ist (— Programmie-
ren durch Vorfithren), der aber auch aus einem anderen System bestehen kann, das bereits
iiber geeignetes Wissen verfiigt. Dabei ist aber zu beriicksichtigen, da8 die Kommunikation
normalerweise nicht auf der systeminternen Reprasentation aufbauen kann, sondern daff
eine gemeinsame Sprache existieren muf, um beispielsweise nur einzunehmende Teilziele
mitzuteilen. Dementsprechend mufi dann eine Auswirkung des Lernschritts auf alle an der
Erarbeitung eines Teilziels beteiligten Produktionen untersucht werden.

Neben der Modifikation bereits bestehender Produktionen ist auch die Akquisition neuer
Produktionen wichtig, entweder initial oder dann, wenn keine sinnvolle Generalisierung
oder Spezialisierung einer bestehenden Regel mdglich ist. In diesem Fall miissen bestimmte
Produktionsschemata instanziiert werden, die die Ableitung einer Aktion/Information auf
der Basis bestimmter Elemente der vorliegenden Situation ermdglichen. Zusammengefaft
werden also die in Abbildung 6.1 gezeigten Varianten der Initiierung eines induktiven
Lernens von Regeln untersucht.
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Interne Externe Externe

Generlisicrung Genenlisierung Spezialisierung

Abbildung 6.1: Klassifikation von Lernvorgéingen

6.1 Grundlagen

Zuniichst wird die Generalisierung einer Elementarbedingung definiert, aufl der dann die
Generalisierung einer Produktion aufbaut. Die Operatoren fiir die Spezialisierung werden
in Abschnitt 6.4 eingefiihrt. Dabei ist wichtig, da8 die Generalisierung nicht beliebig vor-
genommen wird, sondern immer unter Beriicksichtigung einer bestimmten Situation, fiir
die die Anwendbarkeit einer Produktion erreicht werden soll. Aus diesem Grund geht in
die Definition der Generalisierung einer Elementarbedingung die Belegung einer Hypo-
these des aktuellen Zustandes ein. Der Ubersichtlichkeit halber wird die Zuordnung von
Variablen 2u Wissenseinheiten nicht explizit aufgefiihrt.

Definition 6.1 (Generalisierung einer Elementarbedingung) Sei B = (Tg, Eg, Pg,
Ng,Wg) eine Elementarbedingung, H = (Tg, Ey, Pr, Ng,Wg) eine Hypothese, und die
Erzeugerbeschrankung, der Pfad und der Attributname von H sei in den entsprechenden
Elementen von B enthalten. Eine Elementarbedingung G = (Tg, E¢. Pg, Ng, We) heifit
dann Generalisierung der Elementarbedingung B unter Bericksichiigung der Hypothese
H, wenn eine der folgenden Aussagen gill:

1. Wg beschreibt einen einfachen symbolischen Wert h, Wg beschreibt einen einfachen
symbolischen Wert b, dann Wg := {b, h}

2. Wy beschreibt einen einfachen symbolischen Wert b, Wg beschreibt eine Menge B,
dann Wg := BU {h}

3. Wy beschreibt einen einfachen numerischen Wert h, Wy beschreibt einen einfachen
numerischen Wert b, dann Wg := [b, h], falls b < h,[h,b], sonst

4. Wy beschreibt einen einfachen numerischen Wert h, Wy beschreibt ein numerisches
Intervall [by, ba), dann Wg := [min(by, h), max(bg, h)]

5. Wg beschreibt ein numerisches Intervall [hy, ha], Wp beschreibt ein numerisches
Intervall [by,by], dann Wg := [min(hy, by), max(ha, b2))
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6. Wy beschreibt eine Aufzahlung (h, ... ), W beschreibt eine Aufzihlung (by, ... by).
Dann Wg = (Generalisierung(by, hy), .- ., Generalisierung(bn, ha))

7. Aufstieg in einer Hierarchie (Tazonomie), die eine Aussage dber die moghchen At-
tributwerte macht. Sei T eine Tazonomie, die als Baum reprasentiert ist, mit der
Wurzel als Ebene 0. Sei Wg ein Element des Baumes auf Ebene eg, und der Pfad
von der Wurzel sei (ko, ky, . - -, key = Wg). Sei analog Wy ein Element auf Ebene ey
und der Pfod (kg, ki, .., ke, = Wi). Sei eg so gewdhlt, daVi: 0 <i<eg:ki= K,
und kg1 # k'm +1+ Dann ist Wg das Element des Baumes, das k. entspricht. Wg
ist stets definiert, da immer kg = k;

8. Falls Wy = ,beliebig”, dann Wg = ,beliebig".

Aufbauend auf der Generalisierung einer Elementarbedingung kann eine Produktion, wie
sie in Definition 5.10 formuliert wurde, nun auf verschiedene Arten generalisiert werden:
1. Durch Léschen einer Elementarbedingung oder 2. Durch Generalisierung einer Ele-
mentarbedingung, Eine weitere mogliche Generalisierung wire die Generalisierung der
Einschrankung an den Erzeuger, die im folgenden aber nicht betrachtet wird.

Definition 6.2 (Generalisierung einer Produktion) Eine Produktion P = (B, 4) kann
auf zwei Arten, die gemischt eingesetzt werden konnen, generalisiert werden, um eine Men-
ge von Hypothesen M zu erfillen:

1. Lésche eine oder mehrere Elementarbedingungen von B, die von den Hypothesen in
H nicht erfillt werden.

2. Generalisiere gemafl Definition 6.1 den Wertebereich einer oder mehrerer der Ele-
mentarbedingungen, so dof sie jeweils durch eine Hypothese in M erfillt werden.

Aufgrund der Definition einer Generalisierung einer Produktion gibt es im allgemeinen
eine Vielzahl verschiedener Generalisierungsmiglichkeiten. Dariiberhinaus mufi innerhalb
einer Menge von Produktionen eventuell auch die Produktion bestimmt werden, die ge-
neralisiert werden soll. Zu diesem Zweck ist die Definition eines Vorzugskriteriums {engl.
bias) fiir die induktiven Schliisse notwendig (s. Definition 2.7), durch das eine vergleichen-
de Bewertung der unterschiedlichen Generalisierungsvarianten moglich wird. In Kapitel
2.2.4 wurden bereits einige mégliche Vorzugskriterien genannt, die aber fast alle fiir das
Problem des Begriffslernens definiert wurden. Beim Regellernen ist zu beriicksichtigen, daf
wihrend der Ausfithrung die niichste anzuwendende Produktion ausgewihlt werden mu8.
Aus diesem Grund ist es wichtig zu bestimmen, wie plausibel eine Generalisierung im Kon-
text der bereits existierenden Produkti ist. Um diese Plausibilitiit zu formalisieren,
wird untersucht, wie wichtig, d.h. diskriminierend, eine bestimmte Elementarbedingung
einer Produktion ist. Diese Wichtigkeit wird als Signifikanz bezeichnet.

Definition 6.3 (Signifikanz einer Elementarbedingung) Die Signifikanz einer Ele-
mentarbedingung B = (T, B, P, N, W) ist wie folgt definiert:
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5 e prods 3 (ws) Stirke(P)
T e rrots(wE) SEGTRE(P)

Signifikanz(B) =

Dabei sei A das Attribut beziglich dessen B eine Bedingung defintert, Prods( WE) die
Menge der Produktionsregeln, deren Bedingungsteil einen Test auf A enthdlt, Prods i(WE) C
Prods 4( WE) die Menge der Produktionen, fir die dieser Test immer dann erfiillt ist, wenn
auch B erfillt ist, und schliefilich Prods;(WE) := Prods 4( WE) \ Prodsj(WE). Falls
Eperwztwsl Starke(P) = 0, dann sei Signifikanz(B) = +oo. Falls W = ,beliebig”,
dann sei Signifikanz(B) = 0.

Eine Elementarbedingung, d.h. deren Belegung eines Attributes, ist also dann besonders
signifikant, wenn sie im Bedingungsteil von méglichst wenigen anderen Produktionen ent-
halten ist, d.h. wenn die spezielle Ausprigung der Elementarbedingung méglichst selten
zur Unterscheidung verwendet wird. Dann ist sie nimlich andererseits ein gutes Unterschei-
dungskriterium fiir eine der Produktionen, Die Produktionen gehen dabei nicht gleichge-
wichtet in die Formel ein, sondern mit ihrer globalen Starke.

Beispiele fiir die Signifikanz von Elementarbedingungen:

Sei die Menge der Produktionen eines Agenten Prods( WE) gegeben durch:
{ WENR (... (Lénge [10,50])) DANN ...,

WENN (... (L#nge [20,60])) DANN ...,

WENN (... (L&nge [20,40]1)) DANN ...,

WENN (...(L&nge [100,150])) DANN ...,

WENN (... (HShe [10,100])) DANN ...,

WENN (...(L&nge 60)) A (... (HBhe 50)) DANN ... }

Die ersten Auslassungszeichen reprisentieren die Erzeugerinformation, die zweiten die
auszufiihrende Aktion. Sei die Stirke aller Produktionen gleich 10.0. Dann ist die Si-
gnifikanz der folgenden Bedingungen wie angegeben:

.. (Linge 30)), Signifikanz(B) = 20,0/30,0 = 0,66
.. (Lénge 50)), Signifikanz(B) = 30,0/20,0 = 1,5
.. (Linge 70)), Signifikanz(B) = oo

.. (Linge [20,401)), Signifikenz(B) = 20,0/30,0=0,66
.. (Lange [10,501)), Signifikanz(B) = 30,0/20,0 = 1,5
.. (Breite 30)), Signsfikanz(B) = oc

(S | 1

ook
AT T TN

Als Kosten einer Generalisierung werden nun der Verlust an Signifikanz betrachtet, der
durch Wegfall der Elementarbedingung oder durch Generalisierung des Wertebereichs ent-
steht.

Definition 6.4 (Kosten der Generalisierung einer Elementarbedingung) Die Ko-
sten der Generalisierung einer Elementarbedingung B zur Elementarbedingung G sind
definiert als
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Kosten(B, G) = Signifikanz(B) — Signifikanz(G)

Falls Signifikanz(B) = Signifikanz(G) = +co, dann Kosten(B,G) = 0. Entsprechend sind
die anderen Kombinationen definiert.

Auf dieser Basis wird nun ein MaB fiir die Kosten der Generalisierung einer Produktion
definiert, das als Vorzugskriterium verwendet wird.

Definition 6.5 (Kosten der Generalisierung einer Produktion) Die Kosten der
Generalisierung einer Produktion P = ({B,,..., By}, A) zur Produktion Q = ({G1,...,G,}, A)
sind definiert als die Summe der Kosten der einzelnen Generulisierungen. Dabei sei By
definiert als die Menge aller By, die geldscht werden, d.h. zu ,wahr® generalisiert werden,

und By die Menge aller genernlisierien Elementarbedingungen.

Kosten(P,Q) = Y Signifikanz(B;)+ Y Kosten(B;,G;)
Biel BieB;

Fiir die Berechnung der Kosten ist oo + oo definiert als co. In der konkreten Realisierung
wird oo durch mazreal dargestellt. Die Kosten sind nicht auf den positiven Zahlenbereich
normiert, d.h. die Kosten einer Generalisierung kiinnen negativ sein. Dieses Ma8 wird
nur zum Vergleich zwischen verschiedenen Generalisierungsméglichkeiten eingesetzt. Ein
negatives MaB ist also nicht derart su interpretieren, dafl die Qualitat der Wissensbasis
besser wird, wenn generalisiert wird. Bevorzugt wird die notwendige Generalisierung mit
den geringsten Kosten.

Beispiele fiir Kosten von Produktionsgeneralisierungen:

Sei wieder die oben angegebene Menge von Produktionen Prods( WE) gegeben. Die
Kosten der Generalisierung von P = WENN (... (Linge 60)) A (... (HShe 50)) DANN
. #u verschiedenen Produktionen sind wie unten angegeben:
@ = WENN (... (L&nge [10,60]1)) A (... (HShe 50)) DANN ...,
Kosten(P,Q) = (1,5—0,25) + (0,0 - 0,0) = 1,25
Q = WENN (... (L&nge [20,60])) A (... (HShe 50)) DANN ...,
Kosten(P, Q) = (1,5 — 0,66) + (0,0 — 0,0) = 0,83
@Q = WENN (... (L&nge [30,60])) A (...(H8he [0 50]1)) DANN ...,
Kosten(P,Q) = (1,5 - 1,5) + (0,0 - 1,0) = -1,0

6.2 Internes Lernen

Im vorigen Abschnitt wurden bereits die beiden Varianten des Lernens von Regelwissen
eingefithrt: Internes Lernen und externes Lernen. Ziel des internen Lernens ist die auto-
matische Korrektur des Systemwissens, Dazu mufl definiert werden, wann tatsichlich ein
solcher Lernvorgang notig ist. In der Einleitung zu diesem Kapitel wurde bereits erlautert,
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warum eine interne Spezialisierung hier nicht betrachtet wird. Dagegen 148t sich definieren,
wann eine interne Generalisierung notwendig ist, und zwar, wenn in einem Systemzustand
keine weitere Produktion mehr anwendbar ist, die Aufgabe aber noch nicht als geldst gilt.
Mit den Definitionen aus Kapitel 5 lifit sich der Zustand, in dem eine interne Generalisie-
rung untersucht werden soll, damit wie folgt formal darstellen:

Definition 6.6 (Notwendigkeit einer internen Generalisierung) Fine interne Ge-
neralisierung wird dann initiiert, wenn auf keiner der Wissenseinheiten eine Produktion
anwendbar ist, d.h.

~3IWE € System : 3P € Prods( WE) : Anwendbar(P, WE)

und die Aufgabe noch nicht gelast wurde.

Beispiel: In einer Problemlésung sei ein Zustand erreicht, in dem keine Produktion anwend-
bar ist. Fiir den Planagenten seien zwei Regeln gegeben, in denen jeweils eine Elementarbe-
dingung nicht erfiillt ist: Fiir Regel 1 die Elementarbedingung (Dbjekthdhe [40,801), fiir
Regel 2 die Elementarbedingung (Objektbreite [10,70]). Fiir die Objekthéhe sei ein
‘Wert von 85 bekannt, die Objektbreite wurde bisher nicht abgeleitet, es existiert allerdings
fiir den Objektagenten eine Produktion zur Ableitung einer Hypothese dariiber, die nicht
anwendbar ist. Eine interne Generalisierung kann dann entweder die Elementarbedingung
von Regel 1 so generalisieren, daB sie erfiillt wird, oder die Regel des Objektagenten gene-
ralisieren, so daf eine Hypothese erzeugt wird, die die Elementarbedingung von Regel 2
erfiillt.

Es wird nun die kostengiinstigste Generalisierung einer Produktion gesucht, um wieder
eine anwendbare Produktion zu erreichen, d.h. die Lernaufgabe bei der internen Genera-
lisierung ist die folgende:

Definition 6.7 (Lernaufgabe der internen Generalisierung) Finde die genemlisier-
te Produktion P' von P fiir den Agenten einer Wissenseinheit WE € System, die die
kostengiunstigste interne Generalisierung aller Produktionen darstellt und anwendbar isi,
d.h. fir die gilt: Anwendbar(P', WE).

Die notwendige Suche im Raum der méglichen Generalisierungen wird rekursiv durch-
gefithrt und beginnt wie in Kapitel 5.3 gezeigt auf der aktuellen Planwissenseinheit, weil
angenommen wird, dafl eine Generalisierung dort den gréften Fortschritt fiir die Aufga-
benlésung bringt. Die rekursive Betrachtung findet statt, weil die Anwendbarkeit einer
Produktion durch zwei Maglichkeiten erreicht werden kann:

1. Durch Generalisierung der Vorbedingungen der betrachteten Produktion selbst.

2. Durch Generalisierung von Produktionen desselben oder eines anderen Agenten, die
bei ihrer Anwendung Hypothesen erzeugen wiirden, die die Vorbedingungen der be-
trachteten Produktion erfiillen.
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Bedingungen
a
erzougt Produktion | Aktion 1

Produktion 2 Aktion 2

Bedingungen

Abbildung 6.2: Erzeugende Produktionen

Beispiel: In Abbildung 6.2 seien die Bedingungen B2 und B3 der Produktion 1 erfillt, B1
sei nicht erfiillt. Eine Generalisierung der Produktion ist méglich, indem die Bedingung
Bl verallgemeinert wird. Alternativ kann die Produktion 2 so verallgemeinert werden, dafl
sie anwendbar wird, da sie als Aktion eine Hypothese erzeugt, die Bl erfiillt.

Definition 6.8 (Erzeuger fiir eine Bedingung) Eine Produktion P heifit Erzeuger
fiir die Bedingung B, wenn der Aktionsteil von P eine Hypothese erzeugt, die B erfillt.

Durch diese Einschrankung muB keine vollstndige Suche der besten Generalisierung ei-
ner Produktion durchgefithrt werden, sondern es werden nur Produktionen untersucht,
die die Problemlésung weiterfiihren kénnten, d.h. die zu einer Aussage fithren, die als
Vorbedingung auf der untersuchten Wissenseinheit bendtigt wird. Die Generalisierung
einer erzeugenden Produktion ist nur sinnvoll, wenn das Ergebnis einer Produktionsan-
wendung tatsichlich der untersuchten Wissenseinheit zur Verfiigung gestellt werden kann.
Aus diesem Grund wird bei der Rekursion die aktuelle Verbindungsstruktur im System
beriicksichtigt. Im folgenden werden stufenweise die Verfahren angegeben, wie die beste
Generalisierung einer Bedingung, einer Produktion, einer erzeugenden Produktion und
einer Menge von Produktionen bestimmt werden.

Die beste Generalisierung fiir eine Bedingung wird dadurch bestimmt, dafl zuniichst fir je-
de vorliegende Hypothese untersucht wird, ob eine Generalisierung der Bedingung miglich
ist, so daB sie durch die Hypothese erfiillt wird, und falls ja, welche Kosten diese Generali-
sierung verursachen wiirde. In der so entstehenden Alternativenmenge wird die glinstigste
Generalisierung bestimmt. Kann die Bedingung durch keine Hypothese erfiillbar gemacht
werden, wird als Generalisierungsméglichkeit das Lischen der Bedingung betrachtet.

Konvention: In den folgenden Algorithmen werden Variablen mit Index benutzt, z.B.
G Kostens G ged- Bei einer Zuweisung der Variablen ohne Index z.B. B := G, werden per
Definition auch die einzelnen indizierten Komponenten zugewiesen.
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Algorithmus 6.1 (Finde beste Generalisierung fiir eine Bedingung)

Eingabe: - Bist die Bedingung, die unter Beriicksichtigung von M generalisiert werden
soll
- 'H ist eine Menge von Hypothesen
- Z ist eine Zuordnung
Ausgabe: - Die beste Generalisierung der Elementarbedingung B bei Betrachtung der
Hypothesenmenge H
Variablen: - BG ist die jeweils beste Generalisierung von B mit den Kosten BGrosten
und der generalisierten Bedingung BGg.q

funct Finde_beste_Generalisierung_fir_Bedingung (B, H, Z)
BGpeg := nil; BGrosten := mazreal
for He M do
Gped = Generalisiere Elementarbedingung B beziiglich H und Z laut Def. 6.1
if Gpeg # nil then (% Eine Generalisierung ist moglich »)
Giosten = Kosten (B, Gped)
if Giosten < BGKMIGN then BG:=
if BGpeg = nil then BGgouten := Signifikanz(B)
return (BG)

Aufbauend auf der Generalisierung einer Bedingung wird die beste Generalisierung einer
Produktion durch sukzessives Betrachten der einzelnen Bedingungsteile bestimmt. Falls ein
Bedingungsteil schon von in H vorliegenden Hypothesen erfiillt wird, wird er ungeéindert
iibernommen. Andernfalls wird die direkte Generalisierung der Bedingung untersucht und
alternativ die Generalisierung von Produktionen, die eine Hypothese erzeugen wiirden, die
diese Bedingung erfiillt. Nach diesen erzeugenden Produktionen wird auf der betrachte-
ten Wissenseinheit selbst und zusitalich auf allen verbundenen Wissenseinheiten rekursiv
gesucht,

Aufgrund der unterschiedlichen Semantik der verschiedenen Produktionstypen miissen
fiir einige Produktionen zusitzliche Bedingungen erfiillt sein, damit eine Generalisierung
der Produktion zulissig ist. Bei Produktionen, die eine Wissenseinheit erzeugen, miissen
alle (Rollen-)Variablen fiir die zuordnungsabhiingigen Verbindungen im Bedingungsteil
der Produktion vorkommen. Fiir die Produktionen, die einen Giiltigkeitsbereich fiir eine
Relation angeben, miissen alle Merkmale, die in die Funktionsberechnungen eingehen, auch
in den Vorbedingungen enthalten sein.
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Algorithmus 6.2 (Finde beste Generalisierung fiir eine Produktion)

Eingabe: - P = (B, A) ist die Produktion, die generalisiert werden soll
- WE ist die Wissenseinheit, fiir die eine Generalisierung von P bestimmt
werden soll
- Ponare 15t die Menge von Produktionen, die bereits bei der Suche nach einer
besten Erzeugergeneralisierung beriicksichtigt wurden
- Limit ist eine vorgegebene Schranke fiir die maximalen Kosten, die bei einer
Generalisierung anfallen diirfen
Ausgabe: - Die beste Generalisierung BG der Produktion P ausgehend von der Wis-
senseinheit WE, bestehend aus der generalisierten Produktion BGppg, den
Kosten fiir die Generalisierung BGgosien und den Generalisierungen fiir Er-
zeugerproduktionen BG gr:. prod
Variablen: - V ist die Menge der neuen Vorbedingungen
- Kosten sind die akkumulierten Kosten der Produktionsgeneralisierung (laut
Def. 6.4 und 6.5)
- Erz Prod ist die Menge der Produktionen, die generalisiert werden miifiten,
wenn die unerfiillten Vorbedingungen von P, die nicht generalisiert werden,
erfiillt werden sollen

funct Finde beste_Generalisierung._fiir_Produktion (P, WE, Ppark)
if 3 Zuordnung Z:¥B e B:3He WE: Erfilli(H, B, Z) then
BGproq := P; BGrosten = 0; BGErs prod == {}
return (BG)
elsif P wurde gerade vorher spezialisiert oder die Produktion P
darf nicht generalisiert werden then return (nil)
else
BGpmg :=nil; BGosten := mazreal; BGgrs proa = {}
for Z € alle miglichen Zuordnungen von Variablen in P zu Wissenseinheiten do
V= {}; Kosten:=0; Erz.Prod:= {}
for Be B do
if 3H € WE: Erfillt(H, B, Z) then V := VU {B}
else
G := Finde_beste_Generalisierung_fir_Bedingung (B, WE, Z)
EG := Finde_beste.Generalisierung_fir_Erzeuger (B, WE, Z, Prar)
if (Gpea # nil) A (Grosten < EGkosten) N ( Giosten < Limit) then
V=V U{Gpu}: Kosten:= Kosten+ Giosten
elsif (EGget # nil) A (EGosten < Giasten) N (EGKosten < Limit) then
V= VU {B}; Kosten:= Kosten + EGKonen
Erz. Prod := Erz.Prod ) EGge; prd
else (» Vorbedingung wird geldscht «)
Kosten := Kosten + Signifikanz(B)
NP = Neue Produktion(V, 4)
if NP ist eine zulissige Generalisierung A ~3Prod € Prods(WE) : Prod = NP then
if Kosten < BGyopten then
BGpma 1= NP; BGxogter = Kosten; BGge: prog = Erz.Prod
return (BG)
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Zur Bestimmung einer Generalisierung fiir eine Produktion, die eine bestimmte Hypothese
fiir eine Bedingung erzeugen wiirde, werden alle Produktionen der aktuellen Wissenseinheit
und aller damit verbundenen Wissenseinheiten untersucht. Fiir jede dieser Produktionen
wird durch obiges Verfahren die beste Generalisierungsméglichkeit berechnet.

Algorithmus 6.3 (Finde beste Generalisierung fiir Erzeuger)

Eingabe: - B ist die Bedingung, fiir die nach erzeugenden Produktionen gesucht wird.
- WE ist die Wissenseinheit, fiir die eine Generalisierung von P bestimmt
werden soll
- Z ist eine Zuordnung
- Prnark ist die Menge von Produktionen, die bereits bei der Suche nach einer
besten Erzeugergeneralisierung beriicksichtigt wurden
Ausgabe: - Die beste Erzeugergeneralisierung BE(G der Produktion P ausgehend von
der Wissenseinheit WE

funct Finde beste_Generalisierung.fir_Erzeuger(B, WE, Z, Prqri)
BEGprod := nil; BEGkosen = mazreal; BEGge: prog = {}
for We {WE}U{w| WE € Verbundene Wissenseinheiten (w)} do
for EP ¢ Prods( WE)
if EP ¢ Ppyasg A EP kann B erzeugen then
EG := Finde_beste_Generalisierung._fiir_Produktion (EP, W, Pyyape U { EP})
if EGkosten < BEGRouen then BEG := EG
if BEG kasien = 0 then
(#es gab schon Erzeugerproduktion, die aber noch nicht angewendet wurde «)
BEG g proa = {}
else BEG g, prod := BEGg,s prog U { BEGpra}
return (BEG)

Aufbavend auf dem bisher formulierten Vorgehen zur Generalisierung einer Produkti-
on kann nun definiert werden, wie in einer Menge von Produktionen, die z.B. alle eine
bestimmte Aktion ausfithren, oder allgemeiner, die prinzipiell die Aufgabenldsung weiter-
bringen kénnten, die beste Generalisierung bestimmt werden kann.

Algorithmus 6.4 ((Interne) Generalisierung)

Eingabe: - P ist eine Menge von Produktionen, fiir die eine Generalisierung gesucht
wird
- WE ist die Wissenseinheit, auf der nach einer Generalisierung gesucht wer-
den soll
- Limit ist eine vorgegebene Schranke fiir die maximalen Kosten, die bei einer
Generalisierung anfallen diirfen
Ausgabe: - Einbindung der besten Generalisierungsvariante in das Wissen der einzel-
nen Agenten des Systems
Variablen: - G ist die beste gefundene Generalisierungsvariante einer Produktion, BG
ist die beste Generalisierung aller Produktionen P
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funct Generalisiere(P, WE)
(+ Finde die beste Generalisierung fiir die Produktionen P )
BGppd = nil; BGgoyen = mazreal; BGgrs prod = nil
for P P do
G := Finde_beste_Generalisierung_fiir_Produktion (P, WE, {})
if (Gprog # nil) A (Giosten < BGrosen) then BG := G
if 0 < BGkosten < Limit then
Berechne Stérke der neuen Produktion gemaB (6.1)
Prods (WE) := Prods (WE) U BG prog
for EG € BGgez prod 4O
Berechne Stirke der neuen Produktion gemif (6.1)
Prods (EGwg) := Prods (EGwg) U EGprg
else BGppg 1= nil
return (BG)

Wenn die Kosten fiir eine Generalisierung unterhalb einer vorgegebenen Hochstgrenze
liegen, wird die generalisierte Regel zusitzlich in die Wissensbasis des entsprechenden
Agenten aufgenommen und der Problemlisezyklus fortgesetzt. Die Stéirke der neuen Regel
wird auf die Stirke der Ausgangsregel und die Kosten der Generalisierung zuriickgefiihrt.

Stiirke(G) := Stiirke(P) — min (%ﬁ%%ﬂ. 0) (6.1)

Das heifit je stirker generalisiert werden mufl, um so weniger sicher wird die neue Pro-
duktion betrachtet. Die Ausgangsregel bleibt ebenfalls in der Wissensbasis des Agenten
gespeichert, so daB in einem zukiinftigen Problemlseschritt beide Regeln in Konkurrenz
stehen kénnen. Aufgrund der anfiinglich hisheren Stirke der Ausgangsregel wird sich diese,
wann immer sie anwendbar ist, zunachst durchsetzen.

Sollten bei der Suche nach einer méglichen Generalisierung keine Produktionen gefunden
werden, deren Kosten unterhalb der vorgegebenen Hochstgrenze liegen, so ist eine Hilfe
durch den Benutzer notwendig. Dazu teilt der Benutzer das nachste zu erreichende Teilziel
mit, und vom System wird ein Satz neuer Regeln erzeugt. Das genaue Vorgehen ist Teil der
im folgenden Abschnitt beschriebenen Behandlung einer externen Generalisierung. Liegt
keine Hilfe vom Benutzer vor, so gilt das vorliegende Problem als gegenwartig nicht losbar,

6.3 Externes Lernen

Falls eine selbstindige Generalisierung des Systemwissens nicht méglich ist oder der Be-
nutzer des Systems als Lehrer auftreten will, wird ein extern initiierter Lernvorgang durch-
gefithrt. Zu diesem Zweck findet eine Kommunikation mit dem Benutzer statt, wihrend
der er Systemziele vorgeben, korrigieren oder erweitern kann. Als Systemziele werden die
einzelnen Teilziele in Form von einzunehmenden Relationen betrachtet.
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Die prinzipiellen Varianten einer Vorfithrung an sich wurden bereits in den Abschnitten 3.6
und 5.7 analysiert. Hier wird davon ausgegangen, daB eine Vorfiihrung a priori oder inkre-
mentell vorverarbeitet und segmentiert wird und als Folge von einzunehmenden Teilzielen
vorliegt. Prinzipiell kimnen dann vier wesentliche Méglichkeiten unterschieden werden, wie
der Benutzer die Wissensakquisition und -korrektur unterstiitzt;

1. Demonstration einer vollstindig neuen Aunfgabe

2. Demonstration einer Variante einer bekannten Aufgabe

3. Demonstration des nichsten zu erreichenden Teilziels wihrend einer Aufgabenlésung
4. Korrektur des zuletst eingenommenen Teilziels wahrend einer Aufgabenlésung

Die Fille 1. und 2. werden durch sukzessive Anwendung von 3. und 4. erreicht, d.h. das
System lernt wihrend einer Aufgabenausfiihrung aus dem Vergleich mit einer Benutzer-
vorfithrung,

Fiir den Aufbau einer neuen Produktion liegen zum einen die aktuellen Hypothesen des
Systems und zum anderen die Aktion des Benutzers vor. Eine direkte Kopplung des Zu-
standes mit der durchgefithrten Aktion des Benutzers iiber eine neune Produktion soll
nicht durchgefiihrt werden, da sie zu einem Auflerst inflexiblen System fithren wiirde. Da-
her wird versucht, ein neues Teilziel, d.h. eine Relation, zu identifizieren, die der Benutser
bei seiner Bewegung angestrebt hat. Aus diesem Grund ist ein Zusammenhang zwischen
Hypothesen, die im System den aktuellen Zustand charakterisieren, und der vom Benutzer
eingenommenen Relation herzustellen.

Zur Interpretation der Vorfithrung eines Benutzers, d.h. zur Integration dieser Informatio-
nen in das Systemwissen, miissen drei prinzipielle Teilprobleme geldst werden:

1. Lernen des Zusammenhangs zwischen Situationsbeschreibung und Teilsielauswahl,
d.h. Lernen von Produktionen, die im aktuellen Systemzustand eine passende Rela-
tionswissenseinheit erzeugen.

2. Lernen der Relevanz und der Rollen einzelner (Teil-)Objekte fiir ein Teilziel in
Abhingigkeit von ihren Merkmalen und von Aufgaben- und Situationsmerkmalen.

3. Lernen der Beschreibung (Giiltigkeitsbedingungen) eines Teilzieles, d.h. Lernen der
Benutzersemantik fiir die Giiltigkeit eines Teilziels.

Zuniichst wird fiir alle drei Teilprobleme versucht, ob das bereits existierende Wissen des
Systems so modifiziert werden kann, daB auch die neue Situation abgedeckt wird. Dazu
wird eine Generalisierung untersucht, wie sie in Abschnitt 6.2 fiir die interne Generalisie-
rung beschrieben wurde. Allerdings werden als Ausgangsproduktionen nicht alle Produk-
tionen einer Wissenseinheit betrachtet, sondern nur die, die eine passende Aktion bewirken
(Erzeugen einer Relationswissenseinheit, Zuweisen einer Rolle, Berechnung eines Giiltig-
keitsbereichs). Fiir die Teilprobleme, fiir die die Kosten aller moglichen Generalisierungen
oberhalb einer bestimmten Grenze liegen, wird ein neuer Satz von Produktionen erzeugt.
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Dies gilt insbesondere dann, wenn fiir einen Teilzieltyp oder fiir eine Rolle noch keine
Produktionen vorliegen. Die neu erzeugten Produktionen sollen es in einem zukiinftigen
ahnlichen Systemezustand erméglichen, dafl die Problemldsung selbstindig weitergefithrt
wird.

Die beiden ersten genannten Lernschritte wirken sich primédr auf die Wissensbasis des
Planagenten aus, weil dieser sowoh] Teilziele als auch neue fiir einen Plan relevante Ob-
jektwissenseinheiten erzeugt und letzteren eventuell Rollen zuweist. Das dritte Lernziel
liegt vollstindig im Aufgabenbereich des Relationsagenten.

Im folgenden werden nun zunichst die Lernverfahren fiir den Planagenten beschrieben.
Anschlieflend folgt die detaillierte Untersuchung der méglichen Fille der Lernverfahren
fiir den Relationsagenten. Damit sind dann die Voraussetzungen geschaffen, um im letzten
Schritt das gesamte Vorgehen beim externen Lernen zu definieren. Das Vorgehen bei der
Spezialisierung wird separat im niichsten Abschnitt erlautert.

Definition 6.9 (Notwendigkeit einer externen Generalisierung) Fine ezterne Ge-
neralisieruny ist notwendig entweder, wenn 1. Eine interne Generalisierung notwendig st
und zusdtzlich eine Zielvorgabe des Benuizers vorliegt oder, wenn 2. Eine Wissenseinheit
zur Erreichung eines Teilziels erzeugt wurde, dieses eingenommen wird, und der Benutzer
ein anderes Teilziel vorgibt.

6.3.1 Lernverfahren fiir Planagenten

Die Wissensbasis des Planagenten mufi durch die externe Generalisierung so veriindert wer-
den, daB 1. Eine Produktion anwendbar wird, die eine Wissenseinheit fiir die gewiinschte
Relation erzeugt, 2. Jedes Objekt, das an der Relation beteiligt ist, durch eine eigene
Wissenseinheit représentiert wird, d.h. es muB eine Produktion anwendbar sein, die eine
entsprechende Teilobjektwissenseinheit erzeugt und 3. Jedem Objekt, das an der Relation
beteiligt ist, eine bestimmte Rolle zugewiesen ist, d.h. eine Produktion zur Generierung
einer Rollenhypothese mufl anwendbar sein, Alle drei Lernziele kénnen in der Systemarchi-
tektur gleichartig behandelt werden. Exemplarisch wird im folgenden die Erzeugung von
Objektwissenseinheiten detailliert beschrieben. Fiir die beiden anderen Lernziele werden
nur die Unterschiede dargestellt. Alle drei Verfahren werden in den folgenden Algorithmen
gemeinsam durch Lerne_Regeln_fir_Planagent aufgerufen.

Erzeugung von Objektwissenseinheiten

Zundchst miissen fiir eine Relation die Bezugsobjekte festgestellt werden, zu denen die Re-
lation eingenommen wurde. Diese kinnen entweder vom Benutzer erfragt werden, oder alle
varhandenen Objektwissenseinheiten werden als potentielles Bezugsobjekt behandelt und
jeweils untersucht, wie eine Relationsbeschreibung dafiir generiert werden konnte (s. Ab-
schnitt 6.3.2).

Fiir alle Bezugsobjekte miissen — falls noch nicht geschehen — eigene Objektwissenseinhei-
ten erzeugt werden. Dies kénnen auch Teilobjekte einer bestehenden Objektwissenseinheit
sein, die fiir die Relation relevant sind. Diese Wissenseinheiten miissen bei zukiinftigen



6.3. EXTERNES LERNEN 125

Aufgabenstellungen selbstindig erzeugt werden. Fiir die Integration des Beispiels in die
Wissensbasis kiinnen drei Fille unterschieden werden:

1. Es gibt eine Produktion, die die Objektwissenseinheit erzeugen wiirde und anwend-
bar ist, aber sie wurde noch nicht angewendet (— keine Modifikation)

2. Esgibt Produktionen, die die Objektwissenseinheit erzeugen wiirden, aber die Bedin-
gungen sind nicht erfiillt (— Generalisierung wie bei der internen Generalisierung)

3. Es gibt keine Produktionen, die die gewiinschten Objektwissenseinheiten erzeugen
wiirden (— Neue Definition einer Produktion)

Zunfichst wird untersucht, ob Fall 1 vorliegt, oder ob gema8 Fall 2 eine Generalisierung
mbglich ist. Falls die Kosten fiir eine Generalisierung bestehender Produktionen zu hoch
sind, wird eine neue Produktion eingefiihrt. Diese Produktion erhalt als Vorbedingungen
die konjunktive Verkniipfung von Elementarbedingungen, die genau die akiuellen Hypo-
thesen der Planwissenseinheit abdecken. Dadurch entsteht im Normalfall eine Produktion,
die zu speziell ist, Sie kann aber in nachfolgenden Problemlésungsschritten durch interne
oder erneute externe Generalisierung entsprechend verallgemeinert werden.

Algorithmus 6.5 (Lerne Erzeugung einer Objektwissenseinheit)

Eingabe: - Name des Teilobjektes T der Objektwissenseinheit O

Ausgabe: - Einbindung der besten Generalisierung bzw. der neuen Produktion in das
Wissen des Planagenten

Variablen: - @ ist die beste Generalisierungsmoglichkeit bereits bestehender Produk-
tionen

funct Lerne_Erzeugung_einer_Objektwissenseinheit(T, O)
P = {Produktionen, die das Teilobjekt T von O erzeugen wiirden}
G = Generalisiere (P, Aktuelle Plan-WE)
if Gppoe # nil then
(»entweder existiert bereits passende Produktion oder Generalisierung war moglich #)
Wende die ProduktionGpyq und alle Produktionen in Gg,; prog 30
else (» Neue Produktion erzeugen *)
B:={}
A 1= "Neue Objekt-WE T mit Bezug zu 0’
for H € Aktuelle Plan-WE do
if (Typ (H) # *Anfrage') A (Typ (H) # 'Nachricht’) then
NB:=H (»NB=(T,E,P,N, W)+
if 3R € Aktuelle Plan-WE : R ist Rollenhypothese fiir den Erzeuger
von NB then E:= "Rolle:<R>’" mit diesem Rollennamen
else
E :='Var:<Name>' mit neuem Namen
(* die Variable wird fiir alle Hypothesen derselben WE verwendet »)
B :=BU {NB}
Prods(Planagent) := Prods(Planagent) U {(B, A)}
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Zuweisung von Rollen

Alle an der Relation beteiligten Objekte miissen eine Rolle zugewiesen bekommen. Ent-
weder wurde dem Objekt bereits eine Rolle zugeordnet, es wird eine Rolle vom System
automatisch erzeugt, oder es wird ihm durch Benutzerinteraktion eine bekannte oder un-
bekannte Rolle zugewiesen.

Wurde dem Objekt bereits eine Rolle zugeordnet, ist an dieser Stelle keine Modifikation
von Wissen notwendig. Ist noch keine Rolle zugeordnet, werden wie bei der Erzeugung
einer Objektwissenseinheit sowohl eine Generalisierung der bestehenden Produktionen als
auch die Definition einer nenen Produktion untersucht. Wurde dem Objekt automatisch
oder durch Benutzerinteraktion eine neue, unbekannte Rolle zugewiesen, wird in jedem
Fall eine neue Produktion erzeugt. In die Vorbedingung einer neuen Produktion gehen
alle Hypothesen ein, die Aussagen iiber aktuelle Objekte, Relationen oder den Namen der
Aufgaben machen. Aktion der neuen Produktion ist die Zuweisung der gewiinschten Rolle.

Das tatsfichliche Vorgehen ist dann analog zu den entsprechenden Fillen zur Erzeugung
oder Generalisierung von Produktionen fiir Teilobjekte; die dadurch definierte Funktion
heiBt Lerne.Zuweisung.esner_Rolle.

Erzeugen einer gewiinschten Relation als Teilziel

Das Vorgehen ist analog zu den beiden anderen Lernzielen, wobei die gewiinschte Aktion
die Erzeugung einer Relationswissenseinheit fiir die vorgegebene Relation ist. Auch hierfiir
lassen sich die drei Falle unterscheiden, dafl bereits eine Produktion zur Erzeugung vor-
handen ist, daf eine Generalisierung méglich ist oder daf eine neue Produktion erzeugt
werden mufl. Die entsprechende Funktion heifit Lerne_Erzeugung.eines.Teilziels.

Beispiel fiir eine neu generierte Produktion zur Erzeugung eines Teilziels:

WENN
(((Plan-WE (Var:3784)) (Plan-Name Greife-Objekt))
A ((Plan-WE (Var:3784)) (Relation3786-0bj3787 ’beliebig’))
A ((Relations-WE (Var:3785)) (Aktuelle-Relation (Dberhalb (Greifobj.))))
A ((Objekt-WE (Var:3787)) (Linge 50.0))
A ((Objekt-WE (Var:3787)) (Objektname Objektl))
A ((Objekt-WE (Var:3787)) (Min-Y 80.0))
A ((Objekt-WE (Var:3787)) (Max-Y 140.0))
A ((Objekt-WE (Var:3787)) (Min-X 60.0))
7 S
DANN
Neue Relations-WE Relation3786 mit Bezug zu (Relation3786-0bj3787)

Dabei ist Relation3786-0bj3787 eine Rolle, die als neue Rollenhypothese fiir die vorlie-
gende Objekiwissenseinheit erzeugt wird.
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6.3.2 Lernverfahren fiir Relationsbeschreibungen (Relationsagent)

Ein Teilproblem bei der Integration einer Benutzervorfithrung in das Systemwissen ist,
die Semantik der vom Benutzer verwendeten Teilzielbeschreibungen (Relationen) zu er-
lernen. Bei verschiedenen Vorfilhrungen kommt ein Teilziel (z.B. oberhalb eines Objekts)
in unterschiedlichsten Auspriagungen vor. Zuniichst ist ein Teilziel im allgemeinen nicht
nur in einem einzigen Punkt, sondern in einem bestimmten Bereich giiltig, aus dem suk-
zessive Punkte als Beispiele vorgegeben werden. Daneben ist eine Relationsbeschreibung
aber wesentlich abhéngig von bestimmten Objektmerkmalen, die von Beispiel zu Beispiel
unterschiedlich sein kdnnen. Das heifit mit der Zeit mufl fiir diese verschiedenen Fille die
notwendige Zahl von Beschreibungen entwickelt werden.

In allgemeinster Form 16t sich das Problem wie folgt beschreiben: Gegeben die Menge aller
méglichen Objektmerkmale { My, Ma, ..., M,}, die in der Realitit erst sukzessive bekannt
wird, sowie eine Menge von n Beispielen fiir einen Zielpunkt und die vorliegenden Ob-
jektmerkmale: {(M;,,, My, ., Mﬁ-—: 2 21), (Migyy Mgy M.',n,, Zy),...}. Gesucht sind
eine oder mehrere Beschreibungen fiir den Zielpunkt oder einen Bereich fiir die Zielpunkte,
d.h. beispielsweise im Idealfall die Funktion f(M,..., M), die aus den Objektmerkma-
len das entsprechende Z ableitet. Im allgemeinen Fall ist der Zielpunkt ein Vektor, z.B.
bestehend aus den verschiedenen Koordinaten, und fiir jedes Element des Vektors mufl
eine Beschreibung abgeleitet werden.

Normalerweise ist es nicht moglich, eine exakte Funktion abzuleiten, da die Beispiele aus
Vorfiihrungen des Benutzers stammen und oft tatsichlich ein Giltigkeitsbereich vorliegt.
Aus diesem Grund miissen die Methoden zur Beschreibung von Giiltigkeitsbereichen, wie
sie in Kapitel 5.5 erlautert wurden, entsprechend eingesetzt werden. Im folgenden wird die
Darstellung durch Giiltigkeitsintervalle untersucht. Zwar basieren die entwickelten Ver-
fahren im Kern jeweils auf der Intervalldarstellung, die prinzipiellen Probleme und die
behandelten unterschiedenen Varianten treten aber bei allen Darstellungsformen gleicher-
maflen auf.

Die Lernaufgabe des Relationsagenten besteht darin, eine Abhingigkeit der Parameter
des Gilltigkeitsbereichs (hier Intervallgrenzen) von einer Menge von Objektmerkmalen zu
bestimmen. Formal 1ifit sich also das hier untersuchte Lernen von Relationsbeschreibungen
wie folgt definieren:

Definition 6.10 (Lernen von Relationsbeschreibungen) Gegeben sei eine Menge von
Objektmerkmalen M = {M,, ..., My} und eine Menge von Beispielen B = {(M;,,, M, ...,
M-‘m, s Z1)y (Migy , Mg,y ,M‘-,‘,. Z3),...}). Aufgabe des Lernens von Relationsbeschrei-
bungen ist die Ableitung emner expliziten funktionalen Beziehung fir jede Koordinate
des Zielpunktes der Form zx € [fu(My,..., My), ge( M, ..., M), so0 daf fiir méglichst al-

le Beispiele die vorgegebenen Zielpunkte innerhalb des dadurch definierten Bereichs liegen
und der Bereich gleichzeitig maglichst klein ist.

Als Lésung wurde ein nicht-inkrementelles Verfahren entwickelt, d.h. alle Beispiele fiir eine
bestimmte Relation werden erneut betrachtet, wenn eine neue Beschreibung fiir diese Re-
lation abgeleitet werden soll. Das Verfahren basiert auf einer Generate-and-Test-Strategie
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(vgl. [Hei89]), d.h. daB eine Aufzihlung der moglichen Varianten vorgenommen und je-
weils deren Giite bestimmt wird, Aus der Literatur bekannte Verfahren zur funktionalen
Induktion wie BACON oder ABACUS (s. Seite 34) setzen eine vollstindige Tabellierung
von Beispielen voraus, um durch vollstindige Suche oder durch Gradientenverfahren - bei
gegebener Funktionsstruktur - eine geeignete Beschreibung abzuleiten, diese vollstindige
Tabellierung ist hier nicht gegeben.

Zur Bestimmung der besten Beschreibung der Intervallgrenzen werden alle vorliegenden
Objektmerkmale mit einer Menge von Skalierungsfaktoren, z.B. {-2,-1,-0.5,0.5,1,2},
multipliziert und die Ergebnisse additiv verkniipft. Damit ist die Menge der exakt ab-
leitbaren Funktionen auf Linearkombinationen der Objektmerkmale eingeschrinkt: f =
sy My + s2My + ... + s, M,,, wobei s; ein Skalierungsfaktor ist. Aus praktischen Griinden
kann die maximale Anzahl von additiven Komponenten dabei begrenzt werden. Jede die-
ser Funktionen wird durch eine Bewertungsfunktion evaluiert und die giinstigste als Be-
schreibung gewiihlt. Als Bewertungsfunktion kann beispielsweise der Abstand von den
Intervallgrenzen in allen Beispielen verwendet werden. Allerdings wiire dann neben der
Betrachtung aller Merkmalskombinationen auch noch die Untersuchung aller moglicher
Intervallgrenzenkombinationen notwendig.! Aus diesem Grund wird hier von einer sepa-
raten Berechnung der beiden Grenzen ausgegangen und das Distanzma8 fiir die untere
Intervallgrenze wie folgt definiert:

¥ d(B)

Distanz( f,B) = £€|BB_|

. mit d(B) = { Lfielw)—fwn : flls /(B) < Ziel(B)

mit B ist die Menge der Beispiele, Ziel(B) war der in B angegebene Zielpunkt und f ist die
zu bewertende Intervallgrenze. Die Berechnung fiir die obere Intervallgrenze erfolgt analog
mit der Unterscheidung ob g(b) > Ziel(b). Bei Winkelangaben muf zusitzlich modulo 360°
gerechnet werden. Mit dieser Bewertungsfunktion werden Funktionsbeschreibungen ver-
mieden, bei denen nicht alle Beispiele innerhalb des aufgebauten Intervalls liegen. Ebenso
wire alternativ eine Bewertung denkbar, die eine weniger negative Bewertung fiir Aus-
reifler vornimmt.

Algorithmus 6.6 (Erzeuge Intervallgrenze)

Eingabe: - Objektmerkmale O, die beriicksichtigt werden sollen
. Beispiele B
- A ist die Art der Schranke ('untere’/'obere’)

Ausgabe: - Funktionsbeschreibung fiir die Schranke

Variablen: - K ist die Menge aller Kombinationen von skalierten Objektmerkmalen
- IG ist ein konkreter Wert fiir eine Intervallgrenze

*Filr den Test der Gilltigkeit ciner Relation wird in Definition .11 ein stark erweitertes Ma8 singesetat,
da in diesemn Fall eine sehr viel kleinere Menge von bereits bels Relati ht und nicht die
Hombination verschied Intervallgrenzen betrachtet werden mub.
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funct Erzeuge_Intervallgrenze (0, B, A)
Blgew 1= mazreal; Blpyay 1= nil
K := {Kombinationen von skalierten Objektmerkmalen O der Linge < Komplexitits-
beschrankung unter Verwendung der gegebenen Skalierungsfaktoren}
for k€ K do
Bewertung:=0
for b € B do (+ iiber alle Beispiele )
I1G = k(b)
if (A = 'untere’ A IG < Ziel(b)) V (A = obere' A IG > Ziel(b)) then
Bewertung :== Bewertung+ | Ziel(b) — IG |
else
Bewertung ;= mazreal
exit Schleife iiber b
if Bewertung < Blpe, then
Bipey = Bewertung;, Blpga =k
return (BI)

Beispiel fiir eine Funktionsinduktion:
Gegeben sind fiir jedes Objekt Hypothesen iiber Min-x, Max-x, Min-y, Max-y, Hohe
sowie die drei Koordinaten des gewiinschten Zielpunktes. Funktionen, die daraus indu-
giert werden, sind:
Beispiele fiir Oberhalb:
Beispiele fiir Rechts neben:

[ Min-x; Max-x ], y analog, z = [ 1,0-H8he; 2,0-Héhe ]
[ 1,0Max-x; 1,0-Max-x + 1,0-Héhe |,

[ 0,5-Min-y + 0,5-Max-y; 0,5Min-y + 0,5-Max-y |,

[

X
X
Yy
z = [ 0,5-Hohe - 0,5-Min-y; 1,0-Hohe ]

Das angegebene Verfahren zur funktionalen Induktion IaBt sich in zwei Richtungen ver-
bessern, zum einen iiber die Betrachtung von komplexeren Funktionsstrukturen, d.h. ne-
ben Addition und Subtraktion von skalierten Objektmerkmalen auch die Verarbeitung
von Konstanten, allgemeinen Multiplikationen, trigpnometrischen Funktionen und nicht-
linearen Funktionen wie Minimum- oder Maximumbildung. Zum anderen wiire ein deut-
licher Effizienzgewinn méglich, wenn durch ein Verfahren der Suchraum eingeschrankt
werden kdnnte. Dazu sind sowohl automatische Verfahren (z.B. Betrachtung von Monoto-
nieeigenschaften) aber vor allem auch eine Interaktion mit dem Benutzer médglich. Dieser
kinnte bestimmte Merkmale oder bereits Teilfunktionen auswihlen, aus denen die Inter-
vallbeschreibung susammengesetzt werden soll.

Wird vom Benutzer ein neues Beispiel fiir eine bestimmte Relation angegeben, so kénnen,
aufbauend auf der beschriebenen Maglichkeit, eine funktionale Giiltigkeitsbedingung aus
einer Menge von Beispielen zu induzi , verschiedene Fille unterschieden werden, wie
bestehende Produktionen modifiziert oder neue erzeugt werden miissen.

Eine Produktion zur Berechnung eines Giiltigkeitsbereichs hat wie in Kapitel 5.5 gezeigt
folgende Struktur:
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Abbildung 6.3: Varianten fiir das Lernen einer Relationsbeschreibung

WENN
{(Relations-WE (Var:R)) (Relationsname Helationsname))
A ((Relations-WE (Var:R)) (Attrbuty, Wertyy))

A ((Dbjekt-¥E (;'u:OI)) (Objekttyp Objektiyp,))
A ((Objekt-WE (Var:01)) (Attributyy Werty))

A ((Objekt-WE (Var:(0£)) (Objekttyp Objekitypa))
A ((Objekt-WE (Var:0£)) (Attributsy Wertsyy))

DANN
Berechne Giltigkeitsbereich
Koord mu8 im Intervall von Funkfion; bis Funktiony liegen

Damit miissen filnf Varianten fiir mégliche Lernschritte behandelt werden, die in Abbil-
dung 6.3 im Uberblick gezeigt und nachfolgend einzeln untersucht werden.

1. Der Zielpunkt liegt innerhalb des Giiltigkeitsbereichs der Relationsproduktion, die
in der aktuellen Situation angewendet wiirde: In diesem Fall ist keine Modifikation
des Wissens des Relationsagenten notwendig.

2. Der Zielpunkt liegt auBerhalb des Giiltigkeitsbereichs der Relationsproduktion, die
in der aktuellen Situation angewendet wiirde: In diesem Fall wird eine Intervall-
grenze unter- bzw. iiberschritten. Fiir diese Grenze mufl eine neue Funktionsbe-
schreibung bestimmt werden. Zunéchst wird versucht, eine neue Beschreibung mit
denselben Objektmerkmalen zu finden. Ist dies nicht moglich, wird die Schnittmenge
aller Merkmale jedes Beispiels bestimmt und versucht, damit eine Beschreibung zu
generieren. Dabei miissen eventuell die Vorbedingungen der Produktion sur Berech-
nung des Gitltigkeitsbereichs angepaBt werden. Ist auch dies nicht méglich, wird eine
alternative Relationsbeschreibung fiir das neue Beispiel eingefiihrt.
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Algorithmus 6.7 (Lerne Giiltigkeitsbereich fiir ungfiltige Koordinate)

Eingabe; - Relation R
- Ein neues Beispiel B fiir die Relation R
Ausgabe: - Anpassung der Wissenshasis des Relationsagenten (Korrektur einer
existierenden Produktion bzw. Hinzufiigen einer neuen)
Variablen: - NB ist eine neue Beschreibung fiir eine Bereichsgrenze
- K, P, P, O, B, Schnitt, NB*, NB” wie unten angegeben

funct Lerne_Relation_bei_ungiltiger_Koordinate (R, B)
for K € {ungiiltige Koordinaten von R bzgl. B} do
P := {Produktion € Relationsagent | Berechnung fiir Koordinate K von R}
P := Stérkste Produktion aus P, die anwendbar ist
@ := {Objektmerkmale, die in P verwendet werden}
B := {Beispiele fir P} U {B}
NB := Erzeuge_Intervallgrenze (O, B, ungiiltige Grensze von P fiir B)
if (NBpunt # nil) A (NBgew < Max. Abstand) then
Ersetze die ungiiltige Grenze von P durch NBpyu
else
Schnitt := Bilde die Schnittmenge iiber die Merkmale aus allen b € B
NB := Erzeuge_Intervallgrenze ( Schniét, B, ungiiltige Grenze von P fiir B)
if (NBpes # nil) A (VBgew < Max. Abstand) then
Ersetze die Produktion P durch entsprechende Produktion mit
NBpyni fiir die verletzte Grenze und den dadurch notwendigen
Vorbedingungen
else
NB®/® .= Erzeuge_Intervallgrenze (Objektmerkmale von B, B,
‘untere’ /’'obere’ Grenze von P fiir B)
Erzeuge neue Produktion mit entsprechender Vorbedingungsmenge,
der Beispielmenge {B } und den GrenzenNBY%, ., und NBj

3. Der Giiltigkeitsbereich ist nicht berechenbar, da die Produktion nicht anwendbar ist:
Dieser Fall tritt dann auf, wenn entweder Teile der Vorbedingung der entsprechenden
Produktion nicht durch die aktuellen Hypothesen erfilllt werden oder Merkmale nicht
bekannt sind, die in der Funktionsbeschreibung verwendet werden.

Zunichst wird versucht, ob durch eine Generalisierung der Vorbedingungen einer
Produktion die Koordinate berechnet werden kann. Dabei wird die Generalisie-
rungsméglichkeit ausgeschlossen, die zum Wegfall einer Elementarbedingung fihrt,
die eine Aussage iiber ein Objektmerkmal macht, das in den Funktionsbeschreibun-
gen verwendet wird.

Ist eine solche Generalisierung nicht mbglich, wird versucht, eine villig neue Be-
schreibung zu bestimmen, die sownhl das neue Beispiel als auch alle alten Beispiele
abdeckt, Fiir beide Intervallgrenzen wird unter Beriicksichtigung der Schnittmenge
aller vorkommenden Merkmale eine entsprechende Funktionsbeschreibung gesucht.
Ist auch dies nicht moglich, wird wieder eine alternative Relationsbeschreibung aus-
schliefilich fiir das neue Beispiel eingefiihrt.
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Algorithmus 6.8 (Lerne Giiltigkeitsbereich fiir Koordinate, die nicht be-
rechnet werden kann)

Eingabe: - Relation R
- Ein neues Beispiel B fiir die Relation R
Ausgabe: - Anpassung der Wissensbasis des Relationsagenten (Korrektur einer
Produktion bzw. Hinzufiigen einer neuen)
Variablen: - K, P, P, O, B, G, Sehnitt, UG, 0G, NB®, NB® wie unten angegeben

funct Lerne_Relation_bei_nicht_berechenbarer_Koordinate (R, B)
for K € {ungiiltize Koordinaten von R bzgl. B} do
gleiches Vorgehen wie in Lerne_Relation_bei_ungiltiger_Koordinate
for K € {nicht berechenbare Koordinaten von R bzgl. B} do
P := {Produktion € Relationsagent | Berechnung fir Koordinate K von R}
P := Stiirkste Produktion aus P, die anwendbar ist
B := {Beispiele fiir P}
G := Generalisiere (P, aktuelle Relationswissenseinheit)
(* Einschrinkung s. Text )
if Gppog¢ # nil then
Lerne_Relation_bei_ungiltiger_Koordinate (R, B)
else («Bestimme beste Schnittmenge =)
Schnitt := Bilde die beste Schnittmenge iiber die Merkmale aus allen
b € B bzgl. aller méglicher Zuordnungen der aktuellen Objektwissens-
einheiten fiir das neue Beigpiel zu einem der referenzierten Objekte
in den alten Beispielen
NG™? := Erzeuge_Intervallgrenze (Schnitt, BU { B},
‘untere/obere Grenze')
if (NGRu # nil) A (NG # nil) A (NGE,,, < Max. Abstand)A
(NGg,,, < Max. Abstand) then
Ersetze die Produktion P durch eine entsprechende Produktion mit
NG pundNGg, ,als Grenzen und den notwendigen Vorbedingungen
else
NBY® .= Brzeuge_Intervallgrenze (Objektmerkmale von B, B,
'untere/obere Grenze')
Erzeuge neue Produktion mit entsprechender Vorbedingungsmenge,
der Beispielmenge {B} und den GrenzenNBY,, und NBj,

4. Bekannte Relation zu neuen Objekttypen: Zunichst wird untersucht, ob durch Gene-
ralisierung iiber den Objekttyp eine der fiir die Relation vorhandenen Produktionen
anwendbar gemacht werden kann. Ist dies nicht moglich, wird fiir das neue Beispiel
eine neue Produktion erzeugt,



6.3. EXTERNES LERNEN 133

Algorithmus 6.9 (Lerne Giiltigkeitsbereich fiir neue Objekttypen)

Eingabe: - Relation R
- Ein neues Beispiel B fiir die Relation R
Ausgabe: - Anpassung der Wissensbasis der Relationsagenten (Korrektur einer
Produktion bzw. Hinzufiigen einer neuen)
Variablen: - P, G, NG*, NG° wie unten angegeben

funct Lerne_Relation_su.neuen Objekitypen (R, B)
for K € {Koordinaten von R} do
P := {Produktion € Relationsagent | Berechnung fiir Koordinate X von R}
G := Generalisiere (P, aktuelle Relationswissenseinheit)
if Gpry # nil then
Lerne_Relation_bei_nichi_berechenbarer_Koordinate (R, B)
else
NG™* := Erzeuge_Intervaligrenze (Objektmerkmale von B, { B},
'untere/obere Grenze')
Erzeuge neue Produktion mit entsprechender Vorbedingungs-
menge, der Beispielmenge {8} und den Grenzen NGJ,,; und NG, ..

5. Unbekannte Relation: Ist eine Relation unbekannt, wird fiir jede Koordinate eine
entsprechende neue Produktion erzeugt (Lerne_unbekannte_Relation).

6.3.3 Integration einer Benutzervorfithrung

Nachdem in den letzten beiden Abschnitten getrennt die Lernverfahren fiir den Plan- und
den Relationsagenten untersucht wurden, die bei der Integration einer Benutzervorfilhrung
bendtigt werden, soll in diesem Abschnitt das Zusammenspiel und das vollstiindige Vor-
gehen bei der externen Generalisierung beschrieben werden.

Die Interaktion mit dem Benutzer beginut wie in Definition 6.9 erliutert entweder, wenn im
aktuellen Systemzustand keine weiteren Produktionen anwendbar sind und der Benutzer
ein niichstes Teilziel vorgeben will oder wenn vom System ein Teilziel eingenommen wurde
und der Benutzer Korrekturen vornehmen will, indem er den Zielpunkt korrigiert, die
zuletzt eingenommene Relation ersetzt oder wenn er die nichste einzunehmende Relation
angibt.

Der Benutzer gibt in allen Féllen zunchst nur einen zu erreichenden Zielpunkt an — damit
ist auch die Integration eines automatischen Segmentierungswerkzeuges einer vollstindigen
Vorfithrung moglich. Aus der Angabe des Zielpunktes mufl das System — eventuell durch
zusitzliche Kommunikation mit dem Benutzer — die entsprechende Relation ableiten. Fiir
die Vorsortierung oder automatische Auswahl einer Relationsbeschreibung, die am besten
auf den aktuellen Zustand paBt, ist eine vergleichende Bewertung der bereits bekannten
Relationsbeschreibungen notwendig. Diese Bewertung basiert auf dem Abstand einer Rela-
tionsbeschreibung von einem Zielpunkt. In der folgenden Definition werden translatorische
und rotatorische Koordinaten unterschiedlich behandelt.
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Definition 6.11 (Abstand einer Relationsbeschreibung von einem Zielpunkt) Der
Abstand einer Relationsbeschreibung RB = ([fz, gz), [fy: 9y)s -+ -+ [, 9a]) von einem Ziel-
punkt Z = (Zg,...,2Z4) ist definiert dber die Summe der Absiﬂnde in den einzelnen Ko-
ordinaten:

Abstand(RB, Z) = \[ Abstand? + .... + Abstand.

Dabei ist Abstandy folgendermafien definiert - die Indizierung von Abstand, f, g und Z
mit der Koordinate K ist der Ubersichtlichkeit halber weggelassen:

tjxl+ﬂz[ Zz 1
_2—

Abstand =
= T - 1)
fiir translatorische Koordinaten und

min(| (MP(f(2),9(2)) - Z |, || MP(f(Z),9(Z)) — Z | —360° |
IB(1(2),9(2))

fiir rotatorische Koordinaten, mit dem Mittelpunkt MP und der Intervallbreite IB definiert
als

Abstand =

e , falls f(Z) < 9(2)
MP(£(2),9(2)) = { DELHZI0 oy £(Z) + o(Z) > 360° A £(Z) > 9(2)
ﬂ@im i sonst

und

_ ] 9(2) - f(2) 1 Jalls f(Z) < 9(Z)
IB[f[Z},g(Z}) - { 3609_!{2)+g{z')l sonst

Fiir den Speszialfall, daB die Intervallbreite 0 ist, wird der nicht normierte Abstand des
gegebenen Punktes vom Mittelpunkt des Intervalls verwendet.

Aufgrund der vorgenommen Auswahl der vorgefiihrten Relation ergeben sich unter Beriick-
sichtigung des aktuellen Systemzustandes die in Abbildung 6.4 angegebenen Alternativen.
Prinzipiell lassen sich die beiden Fille unterscheiden, da8 die einzunehmende Relation dem
System bekannt ist oder nicht. Im ersten Fall kann die Einnahme der Relation als nichste
oder nachfolgende Relation auch vom System geplant sein, oder sie ist in der vorliegen-
den Situation nicht vorgesehen. Dazu muB dann iiberpriift werden, ob die einzunehmende
Relation ausschlieBlich bereits vorhandene Objektwissenseinheiten bendtigt, oder ob sie
sich auch auf Teilobjekte der Objekte bezieht. Dabei muf jeweils unterschieden werden,
ob sich der aktuelle TCP im Giiltigkeitsbereich der Relation befindet oder nicht, oder ob
der Gilltigkeitsbereich mit den vorliegenden Daten noch nicht berechnet werden kann.

Im zweiten Fall der unbekannten Relation 148t sich unterscheiden, ob die Relation vom Na-
men her bekannt ist, aber noch keine Beschreibung fiir die aktuellen Objekttypen vorliegt,
oder ob die Relation auch vom Namen her unbekannt ist. Fiir diese verschiedenen Vari-
anten sind entsprechend unterschiedliche Lernvorgiinge durchzufiihren, die im folgenden
aufgefiihrt werden:
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Abbildung 6.4: Alternativen fiir eine vorgefithrte Relation

1. Relation ist bekannt

1.1 und auch vom System geplant, d.h. es gibt bereits eine Relationswissensein-
heit zur Erreichung dieses Teilziels: An dieser Stelle ist kein eigentlicher Lern-
schritt notwendig, da nicht definitiv gesagt werden kann, welche Relation dann
tatsichlich als nichste realisiert wird. Bei der Fortsetzung der Problemldsung
kénnen dann aber Relationen eingenommen werden, bei denen es zu einer Kor-
rektur kommen muf,

1.2 aber nicht vom System geplant

1.2.1 zu aktuellen Objekten: Fiir den Planagenten mufl das Wissen so veriindert
werden, dafl die gewiinschte Relation in der aktuellen Situation eingenom-
men wird, d.h. es miissen Produktionen zur Zuweisung von Rollen und zur
Erzengung der Relation als Teilziel gelernt werden. Fiir den Relationsagen-
ten sind die in Abschnitt 6.3.2 aufgefiihrten Fille 1 bis 3 méglich:

» Zielpunkt liegt innerhalb des Gilltigkeitsbereichs: Keine Modifikation
des Wissens des Relationsagenten notwendig.

e Zielpunkt liegt auBlerhalb des Giiltigkeitsbereichs: Die Relationsbeschrei-
bung muf entsprechend angepafit werden.

e Der Giiltigkeitsbereich ist nicht berechenbar: Bestimme anwendbare
Produktionen, die einen Giiltigkeitshereich berechnen

1.2.2 zu Teilobjekten: Fiir den Planagenten miissen zusitzlich zu den in 1.2.1
genannten Lernschritten auch Produktionen gelernt werden, durch die die
entsprechenden Teilobjektwissenseinheiten generiert werden. Fiir den Re-
lationsagenten wird sunidchst, wie in Abschnitt 6.3.2, Fall 4 angegeben,
versucht, bereits bestehende Relationsbeschreibungen fiir die Typen der
Teilobjekte zu verallgemeinern. AnschlieBend wird analog zu den drei Va-
rianten bei aktuellen Objekten ein Lernvorgang durchgefiihrt.
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2. Relation ist unbekannt

2.1 Relationsname ist zwar bekannt, aber die Objekttypen sind unbekannt. Fiir den
Planagenten wird eine Behandlung wie bei den bekannten Relationen durch-
gefiihrt. Fiir den Relationsagenten wird gema8 Abschnitt 6.3.2, Fall 5 ein Satz
neuer Produktionen erzeugt, die diese Objekttypen abdecken.

2.2 Relationsname ist auch unbekannt: Sowohl fiir den Plan- als auch fiir den Re-
lationsagenten miissen alle angegebenen Lernvorginge durchgefiihrt werden.

Eine genaue Beschreibung des Ablaufs bei den Lernvorgiingen in Abhéangigkeit der Art
der vorgefithrten Relation gibt der folgende Algorithmus:

Algorithmus 8.10 (Lerne vorgefiihrtes Teilziel)

Eingabe: - Zielpunkt Z
Ausgabe: - Anpassung der Wissensbasen des Plan- und Relationsagenten
Variablen: - Nichste einzunehmende Relation NR

- Menge von Teilobjekten T

- Romighichs Raktwelly Rberechentars Ryiltig) Roniche gitsg Wie angegeben

funct Lerne_vorgefihrtes_ Teilziel (Z)
Rumsglics := Menge aller mdglichen Relationen fiir die im System vorliegenden Objekt-
wissenseinheiten
Rakswent := Menge der aktuell eingenommenen giiltigen Relationen
Reberechentar = {R € Rumggtich \ Rakseir | ¥ Koordinaten kann der Gilltigkeitsbereich
berechnet werden}
R pattig := { R € Rpcrchenter | Zielpunkt liegt im Giiltigkeitsbereich}
NR := Ordne Ry nach einem Giitekriterium (z.B. Abstand vom Zielpunkt)
und wiihle eine aus (interaktiv oder die beste)
if NR € {Relationswissenseinheit € System | Relation noch nicht eingenommen} then
return () (= Relation ist auch vom System geplant )
elsif NR # nil then
for O € {Objekte von NR} do Lerne_Zuweisung.einer_Rolle (0)
Lerne_Erzeugung.eines_Teilziels (NR)
else
Ronicht giltig = Roberechenbar \ Ryittig
NR := Ordne Ryichr gauig nach einem Giitekriterium und wiihle eine aus
if NR # nil then
for O € {Objekte von NR} do Lerne_Zuweisung_einer_Rolle (0)
Lerne_Erzeugung-eines_Teilziels (NR)
Lerne_Relation_bei_ungiiltiger_Koordinate (NR, (Menge der Objektmerkmale, Z))
else
NR := Ordne Ruyggtics \ {Raktuett U Riercchentar } und wiihle eine aus
if NR # nil then
for 0 € {Objekte von NR} do Lerne_Zuweisung_einer_Rolle (0)
Lerne_Erzeugung.eines_Teilziels (NR)
Lerne_Relation_bei_nicht_berechenbarer_Koordinate ( NR,
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(Menge der Objektmerkmale, Z))
else (+ Relation zu Teilobjekten? «)
T := {An der Relation beteiligte Teilobjekte, die noch keine eigene
Wissenseinheit besitzen}
for Te T do
Lerne_Erzeugung_einer.Objektwissenseinheit ( T, zugehériges Objekt)
Bestimme analog zum obigen Vorgehen die Relation NR
if NR # nil then
Bestimme analog zu oben die Art der Relation und verwende die
entsprechenden Lernverfahren
else (+ unbekannte Relation =)
Name := Wihle einen bekannten oder neuen Relationsnamen aus
Lerne_Regeln_fiir_Planagent ( Name)
if Name ist bekannt then
Lerne_Relation zu Objekttypen (Name,
(Menge aller Objektmerkmale, Z))

else
Lerne_unbekannte_Relation ( Name,
(Menge aller Objektmerkmale, Z))

Mit den in diesern Abschnitt entwickelten Methoden und zusitalich der im nichsten Ab-
schnitt behandelten Spezialisierung ist nun das Vorgehen beim externen Lernen als Ganzes
beschreibbar. Beim Korrigieren des zuletzt eingenommenen Zielpunktes wird, falls notwen-
dig, eine Korrektur der vorliegenden Relationsbeschreibung vorgenommen. Soll die zuletzt
eingenommene Relation ersetzt werden, so mull zunichst eine Spezialisierung durchgefithrt
werden, damit in zukiinftigen Situationen diese Relation nicht abgeleitet wird. Ansch-
lieflend wird das zu erreichende Teilziel mit den oben angegebenen Verfahren gelernt.
Dabei werden sowohl die nétigen Lernschritte fiir den Planagenten als auch fiir den Re-
lationsagenten durchgefiihrt, Ein sehr dhnliches Vorgehen findet bei der Integration einer
nachfolgend einzunehmenden Relation statt. Das niichste vom System zu erreichende Teil-
ziel wird abgeleitet und bei einer Abweichung von der Benutzervorfithrung suniichst eine
Spezialisierung durchgefiihrt und anschlieflend, wenn nétig, das zu erreichende Teilziel
eingelernt.

Algorithmus 6.11 (Externes Lernen)

Eingabe: - Art gibt den gewiinschten Benutzereingriff an: 'Korrigiere Zielpunkt', "Er-
setze die zuletst eingenommene Relation' oder 'Lerne nichste Relation’
. Z ist der vom Benutzer eingegebene Zielpunkt
Ausgabe: - Als Seiteneffekt werden die Wissensbasen der einzelnen Agenten des Sy-
stems modifiziert
Variablen: - Offene Relationswi inheiten ORB, d.h. Relationen, die zwar einge-
nommen werden sollen, aber noch nicht eingenommen sind
- Vom Benutzer gewfinschte nachste Relation GR
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funct Externes_Lernen(Art, Z)
case Art of
'Korrigiere_Zielpunkt' :
RB := Zuletzt vollstandig eingenommene und noch giiltige Relation
if RB # nil then Lerne_Relation_bei_ungiltiger_Koordinale (RB, Z)
'Ersetze die zuletzt eingenommene Relation® :
RB := Zuletst vollstindig eingenommene und noch giiltige Relation
if B # nil then
P := Produktion, die zur Erzeugung von RE gefiihrt hat
Speztalisiere (P, erzeugende Hypothesen von RB, Restliche Hypothesen)
Lerne_vorgefihrtes_Teilziel (Z)
'Lerne néchste Relation’ :
§ := Bestimme néichste vom System einzunehmende Relation
if S # nil then
GR := Abfrage, ob § die gewiinschte Relation ist
if GR = nil then
Spenalisiere (Produktion, die zur Erzeugung von § gefiihrt hat,
Erzeugende Hypothesen, Restliche Hypothesen)
Lerne_vorgefiihrtes_Teilziel (Z)
return ()

6.4 Externe Spezialisierung

Eine externe Spezialisierung ist dann nétig, wenn ein signifikanter Unterschied zwischen
einer Benutzeraktion und einer Systemaktion festgestellt wird. Dieser Fall tritt entweder
auf, wenn wihrend des Systemlaufs vom Benutzer eine eingenommene Relation expli-
zit als falsch gekennzeichnet wird oder wenn das System ein Teilziel, d.h. eine Relation,
herleitet, die nicht mit der niichsten Relation der gegebenen Vorfiihrung iibereinstimmt.
Ausgangspunkt der Suche nach einer geeigneten Spezialisierung ist die Produktion, die
die fehlerhafte Aktion hervorgerufen hat. Von da aus wird die kostengiinstigste Speziali-
sierung einer der Produktionen gesucht, so da8 in den betrachteten Systemzustinden die
fehlerhafte Hypothese oder Wissenseinheit nicht abgeleitet wiirde. Die Lernaufgabe bei
der externen Spezialisierung a8t sich also wie folgt formulieren:

Definition 6.12 (Lernaufgabe der externen Spezialisierung) Finde die Produktion
P eines Agenten AG € System, die die kostengiinstigste Spenialisierung aller Produktionen
ermdglicht, fir die gilt: 3 Zustand in der Folge der durchioufenen Systemzustande, in dem
P angewendet wurde: Anwendbar(P, Zustand) und fiir die Speziglisierung der Produktion
gilt: ~Anwendbar(Spezialisierung(P), Zustand))

Zuniichst werden in Analogie zu den Definitionen iiber Generalisierungsmoglichkeiten die
Spezialisierung einer Elementarbedingung und die Spezialisierung einer Produktion defi-
niert.
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Definition 6.13 (Spezialisierung einer Elementarbedingung) Sei B = (T, Eg, Pp,
Np,Wg) eine Elementarbedingung, H = (Ty, En, Py, Ng, Wg) eine Hypothese und die
Erzeugerbeschriankung, der Pfad und der Attributneme von H sei in den entsprechenden
Elementen von B enthalten. Eine Elementarbedingung § = (Ts, Es, Pg,Ng,Ws) heifit
dann Spezialisierung der Elementarbedingung B unter Bericksichtigung der Hypothese
H, wenn eine der folgenden Aussagen gilt:

1. Wy beschreibt einen einfachen symbolischen Wert h, Wp beschreibt einen einfachen
symbolischen Wert b und h = b, dann Wy := {Menge aller Werte fiir das Attribut,
die in einer Produktion vorkommen}\ {h}. Fulls kein weiterer Wert fiir das Attribut
mehr vorkommi, ist dieser Fall nicht anwendbar.

£. Wy beschreibt einen einfachen symbolischen Wert h, Wg beschreibt eine Menge B
und h € B, dann Wg := B\ {h}.

8. Wy beschreibt einen einfachen numerischen Wert h, Wg beschreibt ein numerisches
Intervall [by, by] und by < h < by, dann Ws := grafites Intervall in {[by, h(, }h, ba]}.

4. Wy beschreibt ein numerisches Intervall [hy, ha], Wp beschreibi ein numerisches
Intervall [by,bs] und by < hy < by oder by < hy < by, dann Wy := Grifites Intervall,
das bei Ausschluff von [hy, hy] dbrig bleibt. Falls by = hy und by = hy, ist dieser Fall
nicht anwendbar.

5. Wg beschreibt eine Aufzahlung (hy,..., hy), Wp beschreibt eine Aufzdhlung (by, ..., by).
Dann Wy := Mindestens eine der Komponenten der Aufrihlung Wg ist spezialisiert.

6. Abstieg in einer Hierarchie (Tazonomie), die eine Aussoge iber die maglichen At-
tributwerte macht. Falls Wg kein Element der Taronomie unterhald von Wy ist,
ist dieser Full nicht enwendbar. Sonst ist Ws die Menge der allgemeinsten Knoten
unterhalb von Wg, so daff Wy gerade ausgeschlossen wird.

7. Falls Wg = ,beliebig”, dann wird analog zu Fall 1 eine Wertbelegung fiir Ws in den
bereits bekannten Produktionen gesucht und der Wert Wy ausgeschlossen.

Definition 8.14 (Spezialisierung einer Produktion) FEine Produktion P = (B, 4)
kann auf zwei Arten spezialisiert werden, damit sie eine Menge von Hypothesen H nicht
mehr erfullt:

1. Nimm neue Elementarbedingungen zu B hinzu, die eine Atiributbelegung beschreiben,
fir die in B noch keine Bedingung eristiert. Als Belegung wird eine Beschreibung
gewdhlt, die den vorliegenden Attributwert der Hypothese nicht enthdlt. Diese Bele-
gung kann die Belegung einer Elementarbedingung einer anderer Produktionen sein,
die dber das Attribut eine Aussage macht, den vorliegenden Wert aber nicht enthalt.

2. Spezialisiere eine oder mehrere der Elementarbedingungen, so daf sie durch die Hy-
pothesen in H nicht mehr erfillt werden, die ihnen bei der Anwendbarkeitsuntersu-
chung der Produkfion rugeordnet wurden.
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Abbildung 6.5: Ableitungsgraph fiir Spezialisierung

Definition 6.15 (Kosten der Spezialisierung einer Elementarbedingung) Die Ko-
sten der Spezialisierung einer Elementarbedingung B zur Elementarbedingung 5 sind gemafd
der Spezialisierungsvarianten definiert als

Kosten(B, S) = Signifikanz(85) — Significanz(B)

Der Fall, daf die Signifikanz von B oder § gleich oo ist, wird entsprechend der Generali-
iserung behandelt,

Definition 6.16 (Kosten der Spezialisierung einer Produktion) Die Kosten der
Spezialisierung einer Produktion P = ({Bi,...,Ba, Basy = true, ..., Byim = true}, A)
zur Produktion @ = ({S1,.-., 5 Sat1y-+-1Onim}, A) sind defintert als die Summe der
Kosten der einzelnen Spezialisierungen. Die Bedingungen Spi1,..., Snim sind dabei die

neu hin kommenen El i ingungen
n+m n
Kosten(P,Q) = Y Signifikanz(S;) + 3 Kosten(B;, S;)
=n+l =1

Zunschst mufl eine Methode definiert werden, wie die Produktion herausgefunden werden
kann, die spezialisiert werden soll. Eine Einschrinkung der Komplexitat der Lernaufgabe
der externen Spezialisierung kann dadurch erreicht werden, daB nicht in der Menge aller
Produktionen, die angewandt wurden, alle Spesialisierungsméglichkeiten betrachtet wer-
den, sondern dafl zunichst eine Produktion bestimmt wird, die spezialisiert werden soll
und fiir diese alle Varianten untersucht werden. Im folgenden wird ein derartiges zweistu-
figes Vorgehen beschrieben, in dem als Heuristik die Produktion im Ableitungsgraphen
spezialisiert wird, die die geringste Stéirke besitzt, Fiir die allgemeine Form der exter-
nen Spezialisierung muf diese Untersuchung fiir alle Produktionen des Ableitungsgraphen
stattfinden.

Fiir die Spegialisierung wird fiir jede Hypothese H zusitzlich gespeichert: 1. Eine laufende
Nummer, 2. Die Nummer der erzeugenden Produktion, 3. Die Nummern der Hypothesen,
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aus denen die Hypothese unter Verwendung der erzeugenden Produktion abgeleitet wurde
(Hypos(H)) und 4. Eine Referenz auf alle anderen Hypothesen, die zum Anwendungs-
zeitpunkt auch auf der erzeugenden Wissenseinheit vorlagen (Restliche Hypos(H)). Durch
diese Informationen kann ausgehend von der fehlerhaften Hypothese riickwirts der Ablei-
tungsgraph bestimmt werden. Darin wird die Produktion geringster Stiirke gesucht, die
auf Hypothesen basiert, die nicht als sicher bekannt sind. Eine Hypothese gilt als sicher,
wenn sie von der Sensor- oder Benutzerwissenseinheit stammt, oder eine Anfragehypothese
ist. Eine Produktion kann als sicher gekennzeichnet werden, wenn sie bei der Spezialisie-
rung nicht veriindert werden darf. In Abbildung 6.5 wird unter der Voraussetzung, da8 die
Stirke der Produktion P1 gréfer ist als die von P3 und in der Ableitung fiir B3 ebenfalls
keine schwiichere Produktion vorliegt, die Produktion P3 spezialisiert,

Algorithmus 6.12 (Suche schwiichste Produktion)

Eingabe: . Hypothese H, von der aus die Suche erfolgen soll
- Produktion P, die unter den bisher betrachteten Produktionen die geringste
Stirke hatte
- Hypothese NH, die durch Anwendung von P entstanden ist
Ausgabe: - Die beste Spezialisierungsstelle BS
Variablen: - EP ist die Produktion, die H erzeugt hat

funct Suche_schwiachste_Produktion (H, P, NH)
BSprog := nil; BSyy = {}
if H bereits betrachtet wurde oder sicher ist then
BSppa := P. BSyu == NH
return (BS)
else
EP := Produktion, die H erzeugt hat
if (EP # nil A ~sicher (EP)) A (P = nil v (Starke (EP) < Starke(P))) then
P:=EP, NH:=H
for h € Hypos(H) do  («Hypothesen, auf denen H basiert «)
§ := Suche_schwachste_Produktion (h, P, NH)
if Stirke(Sprog) < Stirke(BSppq) then BS:= S
return (BS)

Die schwichste Produktion im Ableitungsgraph, die mit Hilfe des obigen Algorithmus ge-
funden wird, muf anschlieBend geeignet spesialisiert werden. Die Produktion soll dabei so
spezialisiert werden, dafi der Bedingungsteil nicht mehr von den Hypothesen erfiillt wird,
die zu der Anwendung der Produktion gefithrt haben, und dabei minimale Kosten ent-
stehen. Im angegebenen Algorithmus wird maximal eine Elementarbedingung spezialisiert
oder neu hinzugenommen.
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Algorithmus 6.13 (Spezialisiere eine Produktion)

Eingabe: - Produktion P = (B, A), die spegialisiert werden soll
- Hypothesen H, die zur Anwendung von P gefiihrt haben
- Restliche Hypothesen R, die zum Zeitpunkt der Anwendung von P eben-
falls vorlagen
Ausgabe: - Spezialisierung der Produktion P als Seiteneffekt
Variablen: - BE ist die beste zu spezialisierende Elementarbedingung
- ES ist die beste Spezialisierung durch Einschrankung des Erzeugers einer
Hypothese
- BS ist die beste Spezialisierung durch Einschrankung der Belegung einer
Hypothese
- BXS ist die beste Spezialisierung durch Hinzunahme einer weiteren
Elementarbedingung

funct Spezialisiere_Produktion (P, H,R)

BEg saten = mazreal

(* Spezialisierung einer Elementarbedingung, P = (B, A) =)

for Be B do
ES := Finde_beste_Spezialisierung. fir_Erzeuger (B)
if ESxosten < BExysten then BE:= ES; BEy := B
BS := Finde_beste_Spezialisierung_fiir_Belequng (B, Hypothese € H, die B bei der

Anwendung zugeordnet wiirde)

if BSkosten < BEgosten then BE:= BS; BE, := B

(» Hinzufiigen einer weiteren Bedingung «)

BXS := nil; BXSkosten := mazreal

for He M do
(* Erzeuge eine zu H passende, aber nicht erfiillte Elementarbedingung )
XS := Suche in der Menge aller Produktionen eine Elementarbedingung in der
Vorbedingung, die eine Aussage iiber das Attribut von H macht, aber den Wert
von H nicht enthilt.
if XSkosten < BXSKosten then BXS := X§

if BXSkosten < BEkosten then P:= (BU {BXSg}, A)

elsif BEyouen # mazreal then Ersetze die Bedingung BE,y von P durch BEpy

Bei der Spezialisierung wird im Gegensatz zur Generalisierung die Ausgangsproduktion
geldscht, da sie zu einem fehlerhaften Verhalten fiihrte. Die neue Produktion erhilt die
initiale Stirke

- e . { Kosten(P,S) )
Stirke(S) := Starke(P) + min ( Starke(P) '
Im niichsten Schritt werden alle Hypothesen und alle Wissenseinheiten, die nach Anwen-
dung der schwiéchsten Regel entstanden sind, geldscht. Insgesamt ergibt sich dann fiir die
externe Spezialisierung der folgende Ablauf:
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Algorithmus 6.14 (Externe Spezialisierung)

Eingabe: - Produktion P, die zur fehlerhaften Aktion fiihrte
- Hypothesen H, die zur Anwendung von P gefithrt haben
- Restliche Hypothesen R
Ausgabe: - Anpassung der Wissensbasis eines Agenten (Spesialisierung einer
Produktion)
Variablen: - BS ist die beste gefundene Spezialisierung

funect Spezialisiere(P,H,R)
BSpeng := nil, BSyg 1= nil
for He H do
§ = Suche_schwaichste_Produktion ( H,nil, nil)
if Starke (Spmd) < Stdrke (BSpmg) then BS:= 8§
if BSppog # nil A (Starke (BSprog) < Stirke (P)) then
Spezialisiere_Produktion ( BSprea, Hypos (BSyg ), Restliche Hypos(BSyg))
Lasche alle aus BSyy nachfolgend abgeleiteten Hypothesen und Wissenseinheiten
else Spezialisiere_Produktion (P,H,R)

Nach der Durchfiihrung eines Speziali ‘hrittes kann es passieren, dafl keine andere
Regel mehr im System anwendbar ist. Daher kmm dann natiirlich wieder die interne Ge-
neralisierung angewendet, oder iiber eine externe Vorfilhrung neues Wissen in das System
eingebracht werden. Wird dabei eine Produktion iibergeneralisiert und die Anwendung
fithrt zu Fehlern, wird wieder die externe Spegialisierung eingesetzt. Damit eine unendli-
che Wiederholung von Generalisierung und Spezialisierung verhindert wird, ist innerhalb
einer Problemlésung die Anzahl der erlaubten Lernschritte nach oben begrenzt. Ist eine
Lésung innerhalb dieser Lernschritte nicht méglich, gilt diese Aufgabe mit dem aktuellen
Systemwissen als unlosbar.

Die Frage ist, wie hidufig es fiberhaupt zu derartigen Wiederholungen kommen kann, da
durch eine Aktion des Systems oder des Benutzers mit dem Roboter auch der Weltzustand
verandert wird, und es daher unwahrscheinlich ist, dafi tatsachlich der gleiche Zustand
mehrfach hintereinander eingenommen werden kann.

6.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden vollstindig die agentenunabhingigen Lernverfahren erldutert,
die in einer internen oder externen Generalisierung oder Spezialisierung von Produktions-
wissen der Agenten bestehen. Die Komplexitit des externen Lernverfahrens im Vergleich
zu manchen anderen Arbeiten (z.B. [BIST7]) ergibt sich dadurch, da8 nicht von einem all-
wissenden Orakel ausgegangen wird, das sofort bei der Anwendung einer beliebigen Pro-
duktion angibt, ob sie korrekt ist oder nicht. Vielmehr wird von einer benutzeradiquaten
Kommunikation ausgegangen, die im wesentlichen auf Teilzielen basiert. Aus dieser punk-
tuellen Information miissen dann entsprechende Konsequenzen fiir andere Komponenten
der Problemlésung abgeleitet werden. Wiire ein Orakel vorhanden, so kiinnte das externe
Lernen im wesentlichen auf die Basisverfahren zur Generalisierung und Spezialisierung ei-
ner vorliegenden Produktion und das Lernen von Relationsbeschreibungen eingeschrinkt
werden.



Kapitel 7

Lernen von generischen
Objektbeschreibungen

Eine wichtige Teilkomponente eines autonomen Systems ist die Komponente zur Verarbei-
tung und Ableitung von Objektinformationen. Wie bereits in Kapitel 2.1.3 angefiihrt, wird
in den meisten vorhandenen Ansitzen - auch fiir autonome Systeme — von bereits existie-
renden CAD-Modellen fiir alle beteiligten Objekte ausgegangen. Gegen diese Annahme
spricht, daB ein autonomes System auch in teilweise unbekannten Umgebungen agieren
soll. Aus diesem Grund ist die Verwendung von sogenannten generischen Modellen, d.h.
Modellen fiir eine ganze Klasse von dhnlichen Objekten, notwendig. In diesem Kapitel wird
nun fiir den Objektagenten des Systems untersucht, wie derartige Modellierungen gelernt
werden kinnen. Ausgangspunkt sind zweidimensionale Ansichten von konkreten Objek-
ten, aus denen eine Modellhierarchie abgeleitet, d.h. gelernt werden soll, die fiir zukiinftige
Klassifikationsaufgaben eingesetzt werden kann (siehe auch [KW94, Wen82, St093]). In die-
sem Ansatz wird kein Hintergrundwissen in Form von a priori gegebenen CAD-Modellen
vorausgesetat.

Wiihrend in den bisherigen Kapiteln die ngenlauumhh&ngtgm Représentations- und Lern-
verfahren behandelt wurden, wird in diesem Kapitel eine agentenspezifische Reprasenta-
tionsform fiir das Wissen des Objektagenten entwickelt, die den Notwendigkeiten der zu
behandelnden Strukturen gerecht wird. Entsprechend sind auch die Methoden zum Lernen
und die Anwendung des Wissens zur Klassifikation agentenspezifische Verfahren.

Das Zusammenspiel mit den anderen Komponenten des Systems wurde bereits in Kapitel
b erlautert. Von der Sensorwissenseinheit gelangt die Kanteninformation eines Objektes
auf eine entsprechende Objektwissenseinheit. Hauptaufgabe des Objektagenten ist dann
die Klassifikation dieser Ansicht bzw. die Integration der Ansicht in die existierende Mo-
dellhierarchie (8. Abbildung 7.1).

Das Kapitel beginnt mit einer Einfilhrung in das Gebiet der generischen Objektmodelle
und einer kurzen Bewertung der bereits existierenden Anséitze (Kap. 7.1). Im folgenden
wird dann zuniichst eine Definition der Bestandteile der agentenspezifischen Wissensre-
prisentation fiir Objekte, Metabeschreibungen und Modelle vorgenommen (Kap. 7.2 big
7.4). Darauf aufbauend wird ein Satz von Lern- und Klassifikationsoperatoren formuliert
und ein Ma8 fiir die Bewertung der Ballungsniitzlichkeit entwickelt. Diese werden dann
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Abbildung 7.1: Struktur des Objektagenten

in den Algorithmen zum uniiberwachten und iiberwachten Lernen sowie zur Klassifikation
eingesetzt (Kap. 7.5 und 7.6). AnschlieBend wird das Zuordnungsverfahren entwickelt,
das eine Zuordnung swischen Elementen eines Objektes und eines Modells vornimmt
(Kap. 7.7).

7.1 Grundlagen

Auf dem Gebiet der Objekterkennung fiir Robotersysteme werden im wesentlichen swei
Klassen von Ansitzen verfolgt: 1. Ansiitze zur Objekterkennung basierend auf exakten Mo-
dellen, 2. Ansitze zur Objekterkennung basierend auf generischen Modellen. Eine dritte
Klasse, die eine Klassifikation lediglich auf der Basis bestimmter globaler Parameter fiir ein
Objekt (z.B. Fliche, Schwerpunkt, Histogrammverteilung) durchfiihrt, soll hier nicht be-
trachtet werden, da darauf aufbauend keine allgemeinen Manipulationen eines unbekann-
ten Objektes unterstiitst werden. Bei der ersten Klasse wird von einem exakten vorliegen-
den Modell fiir jedes einzelne zu erkennende Objekt ausgegangen, z.B. einem CAD-Modell.
Der Erkennungsvorgang kann dann hiufig durch Erzeugung von Merkmalshypothesen aus
dem CAD-Modell unterstiitzt werden. Die Ansétze sur generischen Objekterkennung ba-
sieren die Klassifikation zwar auch auf einem Modell, das aber im allgemeinen weniger
exakt ist und vor allem fiir eine ganze Klasse von Objekten giiltig ist. Insbesondere ist
auch der Mensch problemlos in der Lage, auf der Basis generischer Objektmodelle eine
Sgzene zu interpretieren oder Eindriicke auf diesem Abstraktionsgrad zu kommunizieren
und zu interpretieren. Der entscheidende Unterschied zwischen beiden Ansiitzen ist, daff
der zweite Ansatz Objekte besser behandeln kann, die unerwartet auftreten, fir die also
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kein exaktes CAD-Modell vorliegt.

Ein Hauptproblem generischer Ansitze ist die Wahl einer geeigneten Reprisentation fiir
die generischen Objektmodelle. Aufgrund der Forderung nach der Giiltigkeit des Modells
fiir eine ganze Klasse von Objekten kénnen quantitative geometrische Groflen nur eine
untergeordnete Rolle spielen. Wichtig sind vor allem qualitative Aussagen iiber Teilkom-
ponenten der Objekte (z.B. Kriimmung, GréBenverhiltnisse, physikalische Eigenschaften),
relationale Besziehungen zwischen diesen (2.B. Parallelitit, Kontakt) und eventuell hihere
symbolische Informationen wie die Funktionalitiit einer oder mehrerer Teilkomponenten
(2.B. kann als Griff dienen, Klappmechanismus [SB91]).

Bei der Erkennung eines Objektes aufl der Basis derartiger generischer Objektbeschrei-
bungen miissen die entsprechenden Merkmale abgeleitet werden und wie bei den auf geo-
metrischen Modellen basierenden Ansitze eine Zuordnung der einzelnen Komponenten
stattfinden. Die Modelle miissen in den meisten Fillen von Hand definiert werden. Zukiinf-
tige Systeme sollten aber auch in der Lage sein, das erforderliche Wissen selbstindig zu
akquirieren, d.h. zu lernen [NB87].

7.1.1 Reprisentationstechniken fiir generische Objektbeschreibungen

Bisherige Arbeiten auf dem Gebiet der generischen Objektbeschreibungen untersuchen
meistens nur den Gesichtspunkt der Klassifikation mit Hilfe bekannter generischer Ob-
jektbeschreibungen [BGSDM90, Sta88b, Stag0, Stadl, Won01]. Stansfield macht in seinem
Ansatz die Annahme, da die Objekte durch eine feste Menge von Ansichten beschrieben
werden kénnen und mit diesen auch eine Klassifikation moglich ist. Konkret betrachtet
er die fiinf Ansichten von oben, von vorne und hinten und von links und rechts. Um die-
se Annahmen auch bei der Klassifikation zu erfiillen muf sich das Objekt allerdings in
genau der vorher modellierten Position und Orientierung befinden. Sinnvoller ist die ob-
jektspezifische Bildung von Aquivalenzklassen von Ansichten, Nur in wenigen Arbeiten,
die oft starke Vereinfachungen annehmen, wird auf den automatischen Erwerb solcher
Objektbeschreibungen eingegangen, d.h. auf den initialen Aufbau und die inkrementelle
Korrektur. Generalisierungsméglichkeiten fiir zweidimensionale Objektbeschreibungen be-
handeln [KLL84, BGGS89, CK91). Einen Ansatz iiber die Darstellung von 2D-Primitiven
und Relationen als semantisches Netz und den Einsatz einer abgeanderten Version von
Winstons ANALOGY-Programm beschreiben [CBS7].

Ein Ansatz aus der kognitiven Psychologie, der insbesondere untersucht, wie der Mensch
seine Umwelt wahrnimmt und speziell unbekannte Objekte behandeln kann, ist [Bie85].
Biederman entwickelt einen Satz von 36 dreidimensionalen Basisprimitiven (dhnlich den
verallgemeinerten Zylindern) und Relationen zwischen diesen und beschreibt, daf Men-
schen auf der Basis dieser Merkmale eine Zuordnung eines Objektes vornehmen kdnnen.
Diese Interpretation war in psychologischen Experimenten sogar dann mébglich, wenn nur
eine zweidimensionale Linienzeichnung vorlag. Eine vereinfachte Version dieser Theorie
wurde erstmals in [BL90, BL92| algorithmisch realisiert. Aus einem Kantenbild werden
2D-Primitive und Relationen zwischen diesen abgeleitet, daraus eine Segmentierung in
Flichenstiicke vorgenommen und dann eine Zuordnung zu einem der Grundprimitive

durchgefiihrt.
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[RMLB#8| behandelt die Erstellung geometrischer Beschreibungen unbekannter Objek-
te aus einem Abstandsbild unter Verwendung von einigen einfachen Grundkérpern. Auf
der Basis vorgegebener Tabellen werden daraus mbgliche Greifaktionen abgeleitet. Zur
Durchfithrung der Manipulation ist daher kein a priori gegebenes exaktes geometrisches
Modell des Objektes notwendig. Das Ableiten von Informationen fiir eine ganze Klasse von
Objekten ist nicht vorgesehen. In [HW80] wurde ein Verfahren vorgestellt, um aus Drauf-
sichten eines Objektes und daraus abgeleiteten Primitiven automatisch folgende Dinge zu
lernen: 1. Die Menge der Primitive, die die Objekte bestméglich diskriminieren, 2. Die
Filterparameter, mit denen die Primitive extrahiert werden sollen und 3. Eine Strategie
sum Bestimmen der Reihenfolge, in der die Primitive zur Klassifikation verwendet werden
sollen. Ein echtes Objektmodell wird bei diesem Verfahren jedoch nicht aufgebaut. Die
Menge der insgesamt zu unterscheidenden Werkstiicke mufl a priori bekannt sein, um die
verschiedenen Varianten testen zu kinnen.

In dieser Arbeit wird insbesondere der Aspekt der automatischen Akquisition von generi-
schen Objektmodellen untersucht. Ausgangspunkt ist eine Menge von zweidimensionalen
Ansichten eines Objektes in Form von Kantenstiicken. Hier wird keine genauere Unter-
suchung der Bildvorverarbeitungsoperationen [NB87, Hus91] durchgefiihrt, sondern eine
vorhandene Hardware eingesetzt (s. Anhang A), die prinzipiell in der Lage ist, derartige
Kanteninformationen aus einem Grauwertbild zu extrahieren. Im folgenden wird von ein-
zelnen Objekten ausgegangen, d.h. die Verarbeitung einer Szene ist nicht Gegenstand der
Untersuchungen.

7.1.2 Ansitze zur begrifflichen Ballung

Das in dieser Arbeit entwickelte Lernverfahren gehért zum Teilbereich der begrifflichen
Ballung (s. Kapitel 2.2.4). Inkrementell sollen unklassifizierte zweidimensionale Ansichten
von Objekten verwendet werden, um eine Modellhierarchie zu lernen, die fiir die Zuordnung
weiterer Ansichten zu einer Klasse von Objekten geeignet ist.

Als Grundidee wird der CLASSIT-Algorithmus [GLF89, Gen90] eingesetzt. In CLAS-
SIT werden als Wissensreprisentation Attribut-Wert-Paare betrachtet, wobei die einzel-
nen Attribute numerische kontinuierliche Wertebereiche besitzen kénnen. Im Vorginger
COBWEB [Fis87] sind ausschlieBlich nominale Attribute, d.h. Attribute mit diskreten
‘Wertebereichen, vorgesehen. Die entstehende Modellhierarchie ist als ,IS-A“-Hierarchie
zu verstehen — die Wurzel ist das allgemeinste Modell, jeder Nachfolger ist eine Spe-
sialisierug davon, die Blitter der Hierarchie sind die spesiellsten Modellbeschreibungen.
Jeder einzelne Knoten der Hierarchie besitst eine vollstindige Beschreibung der jeweils
reprasentierten Klasse, wobei fiir jeden Attributwert entsprechende Wahrscheinlichkeiten
gespeichert werden. Sowohl beim Lern- als auch beim Klassifikationsvorgang wird das
neue Objekt ausgehend von der Wurzel sukzessive in die Modellhierarchie tiefer eingeord-
net. Die Klassifikation wird beendet, sobald eine ausreichende Ahnlichkeit zwischen dem
Modellknoten und dem Objekt festgestellt wird. Beim Lernvorgang werden verschiedene
Operatoren untersucht, wie die Modellhierarchie lokal angepafit werden mufi, um unter
Beriicksichtigung des neuen Objektes eine moglichst gute Hierarchie zu erreichen, Das
dadurch realisierte Suchverfahren ist ein inkrementelles Hill-Climbing auf der Menge der
mbglichen Modellhierarchien.
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Eine wichtige Unterscheidung zu den meisten Arbeiten aus der statistischen Ballungs-
analyse ist, daf es sich hier um ein divisives Verfahren und nicht um ein agglomeratives
handelt, d.h. zunachst wird eine Instanz als bereits zu einer gegebenen Klasse gehérig
betrachtet und nur wenn nétig wird eine neue Unterklasse gebildet. Bei den statistischen
Verfahren werden dagegen meist alle Beispiele als einzelne Klassen aufgefaBt und diese
sukzessive zu Oberklassen susammengefaBt [DH73, Nag84|. Dies ist auch eine wesentliche
Ursache dafiir, dafl diese Verfahren im Normalfall nicht-inkrementell sind.

Die Analyse von CLASSIT hat zu folgenden Eigenschaften gefiihrt, die dem Verfahren fiir
den hier angestrebten Einsatz zur Erzeugung generischer Beschreibungen realer Objekte
fehlen bzw. weiterentwickelt werden miissen. Einige dieser Punkte wurden auch in [GLF89]
als Forschungsschwerpunkte von Erweiterungen des CLASSIT-Verfahrens angesprochen.
Allen beschreibt in [AT91] fiir COBWEBg - eine Erweiterung von COBWEB - einige
Ideen zur Integration von relationalen Merkmalen und einer partiellen Zuordnung zur
Behandlung von Zustandsbeschreibungen in einer Blockwelt. Im einzelnen sind an das
Verfahren die folgenden Anforderungen zu stellen,

1. Neben rein numerischen Gréflen wie in CLASSIT miissen parallel auch nominale
Attribute wie in COBWEB behandelt werden kénnen.!

2. Die Représentation durch einfache Attribut-Wert-Paare ist nicht machtig genug. In
einer Objektreprasentation kommen Attribute vor, die als Wert 2.B, eine Menge
von Kanten, Ecken, etc. besitzen. Die Korrespondenzen zwischen derartigen Mengen
kénnen dann nicht mehr nur auf der Basis der Attributnamen bestimmt werden,
sondern ein spezielles Zuordnungsverfahren mufl entwickelt werden.

3. Fiir die Zuordnung, aber auch als wichtiger Bestandteil des Objektwissens, sind
Beziehungen zwischen den Objektmerkmalen wichtig. Diese miissen ebenfalls als
Attribute behandelt werden kénnen.

4. Fiir die erweiterte Objektreprisentation ist dann auch die Definition der Bewer-
tungsfunktion entsprechend vorsunehmen.

5. Ein Objektmodell besteht im allgemeinen aus einer Reihe verschiedener Ansichten,
die eine interne Struktur jeden Modellknotens darstellen. Neben der Modellhierarchie
ist daher eine Ansichtenhierarchie zu unterlagern. Diese muB auch bei der Definition
der einzelnen Lern- und Klassifikationsoperatoren beriicksichtigt werden.

6. Zusatzinformation iiber die tatsichliche Zugehiirigkeit einer Ansicht zu einem Modell
sollte ausgenutzt werden konnen. Dies kann dadurch geschehen, dafi ein Benutzer das
Modell explizit angibt, oder daB bekannt ist, dafi eine Reihe von Ansichten zu einem
Modell gehdren. Zur Behandlung ist dann ein teilweise iiberwachter Lernvorgang
notwendig.

Zuniichst wird in den drei folgenden Abschnitten die fiir den Objektagenten spezifische
Reprisentation definiert, die es erméglicht, generische Objekimodelle aufzubauen. Dabei
sind drei prinzipielle Reprisentationen zu unterscheiden:

'Eine eigene Kombination beider Verfahren namens CLASSWEB wurde bereits in [HKWS2|
beschrieben.
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1. Objektrepriisentation: Mit Hilfe dieser Darstellung werden einzelne konkrete Ob-
jekte, die gelernt oder klassifiziert werden sollen, beschrieben. Sie stellt neben den
Basismerkmalen, aus denen ein Objekt aufgebaut werden kann, auch strukturelle
Beziehungen zwischen den einzelnen Merkmalen dar.

2. Metareprasentation: Die entwickelte Lernmethodik ist prinzipiell unabhiingig vom
konkreten Einsatz im Objektagenten. AuBlerdem kann je nach Vorhandensein ent-
sprechender Hardware oder Verarbeitungsverfahren die Objektreprisentation weite-
re Informationen enthalten. Um diese Informationen leicht beriicksichtigen zu konnen,
wird in der Metabeschreibung eine Beschreibung der einzelnen Elemente der Objekt-
reprisentation vorgenommen.

3. Modellreprisentation: Im Gegensatz zur Objektreprisentation, die ein einzelnes Ob-
jekt darstellt, muB in der Modellreprisentation eine ganze Klasse von Objekten
reprasentiert werden. Dazu sind bei sonst prinzipiell &hnlichem Aufbau wie bei der
Objektrepriisentation entsprechende Darstellungsformen fiir die Merkmale und deren
Beziehungen in einem Modell notwendig.

Das System basiert zur Zeit auf 2D-Ansichten eines 3D-Objektes. Dies ist aber keine dem
entwickelten Verfahren inhdrente Eigenschaft. Vielmehr ist dieser Ansatz auf der Basis
von Beschreibungen von Teilkomponenten und relationalen Beziehungen zwischen diesen
iibertragbar auf entsprechende 3D-Repriisentationen. Sehr vielversprechend fiir weiterge-
hende Interpretationsaufgaben ist die Représentation durch die erwahnten Primitive von
Biederman [Bie85].

7.2 Objektbeschreibung

Der gesamte Ablauf der Bildaufnahme, Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion zur Ab-
leitung einer Objektbeschreibung ist in Abbildung 7.2 gezeigt. Die ersten drei Schritte
wurden in Hardware realisiert (s. Anhang A}, die restlichen in Software. Als Ergebnis lie-
fert dieser Ablauf eine zweidimensionale Objektansicht, die den wesentlichen Bestandteil
einer Objektbeschreibung darstellt.

Eine 2D-Ansicht eines Objektes wird durch die Basiselemente Ecke, Kante und Fliche
sowie Relationen zwischen diesen Merkmalen beschrieben (s. Abbildung 7.3). Zur Darstel-
lung dieser Primitive werden sowohl nominale als auch numerische Attribute verwendet,
die wie folgt definiert werden.

Definition 7.1 (Nominales Attribut) Ein Attribut A heifit nominal, wenn der Wer-
tebereich von A endlich ist (| DOM(A) |< oo ). Die einzelnen maglichen Werte Wy,. .., Wy
eines nominalen Atiributes ergeben den Wertebereich {Wy,... , W, }.

Beispiel: A = Objektname, DOM(A) = {Schraube, Zylinder, ...}
A = Eckentyp, DOM(A) = {Verbindung, T-Verbindung, Kreuz, Pfeil}
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Abbildung 7.2: Erzeugung einer Objektansicht

Eine grofie Zahl von Lernverfahren behandelt numerische Werte nach ,, geeigneter® Diskre-
tisierung wie nominale Werte, d.h. der zu erwartende Wertebereich wird in entsprechende
Intervalle geteilt. Dabei mu8 fiir den einzelnen Fall sowohl die Anzahl als auch die Gréfle
der einzelnen Intervalle bestimmt werden. Sinnvoller ist es, eine adaquate Behandlung im
Lernverfahren auch fiir numerische Attribute zu erméglichen. Dieser zweite Ansats wird
im entwickelten Verfahren zugrundegelegt.

Definition 7.2 (Numerisches Attribut) Ein Attribut A heifit numerisch, wenn sein
Wertebereich isomorph zu einer unendlichen Teilmenge der reellen Zahlen ist.

Beispiel: A = Anzahl Kanten, DOM(A) = natiirliche Zahlen
A = Kantenlinge, DOM(A) = positive reelle Zahlen

Aufbauend auf nominalen und numerischen Attributen werden Basiselemente definiert, die
durch eine geordnete Menge von Attributen beschrieben werden. Genaugenommen besteht
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Abbildung 7.3: Beispiel fiir die Erzeugung einer Objektansicht

auch die Méglichkeit, da8 ein Atiributwert aus mehreren nominalen und numerischen Wer-
ten besteht, z.B. besteht e“in 2D-Punkt aus zwei numerischen Werten, Auf diese zusétzliche
Strukturierung wird der Ubersichtlichkeit halber im folgenden nicht eingegangen.

Definition 7.3 (Basiselement) Ein Basiselement B wird beschrieben durch eine Men-
geB={Ay ..., Anom ) Anem+1:- - -+ Anom-num |} von nominalen Atiributen Ay, ..., Auom
und numerischen Attributen Anom+1, -+ - Anom+num-

Die Definition der Basiselemente Ecke, Kante und Fliche, wie sie im Objektagenten ein-
gesetzt wird, wird in den Tabellen 7.1, 7.2 und 7.3 angegeben. Koordinaten, die aus einer
Kameraaufnahme berechnet werden, sind relativ zu der Bounding Box des Objektes an-
gegeben, d.h. des minimalen einschlieflenden Rechtecks um alle vorhandenen Objektmerk-
male. Durch Verwendung der im nichsten Abschnitt definierten Metabeschreibung bei
den Lern- und Klassifikationsverfahren ist die Hinzunahme anderer Attribute problemlos
miglich. Einige der aufgefiihrten Attribute stellen dreidimensionale Informationen dar, die
nicht auf der Basis einer 2D-Ansicht einer Kamera abgeleitet werden kdnnen. Diese Ob-
jektinformationen konnen entweder durch entsprechende Stereo-Verfahren — die hier nicht
untersucht wurden — oder aber durch die taktile Exploration des Experimentieragenten (s.

Kap. 8) gewonnen werden.

| Attribut | Attributtyp | Bedeutung

Name nominal Name der Ecke
Typ nominal Eckpunkttyp: Verbindung, T-Verbindung, Kreuz, Pfeil, Gabelung,
Sonstiger
Punkt numerisch?® | 2D-Koordinaten des Eckpunktes in Bounding-Box Koordinaten
3D-Punkt | numerisch? | 3D-Koordinaten des Eckpunktes in Weltkoordinaten

Tabelle 7.1: Attributdefinitionen des Basiselements Ecke

Der Typ einer Ecke ist definiert als eine abstrakte Beschreibung des Zusammentreffens
der umlisgenden Kanten in der Ecke. Neben der Anzahl der Kanten ist insbesondere
die Art des Schnittes und der dabei entstehenden Winkel relevant. Eine Ubersicht iiber
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Verbindung T-Verbindung Kreuz
/E i
5 K2 e K1 ><
Pleil Gabelung

Abbildung 7.4: Eckpunkttypen

die verwendeten Varianten Verbindung, T-Verbindung, Kreuz, Pfeil und Gabelung gibt
Abbildung 7.4.

Zwischen den Basiselementen Ecke, Kante und Fliche kénnen nun Relationen definiert
werden, wie Orthogonalitit zweier Kanten, Zugehidrigkeit einer Ecke zu einer Kante, etc.
Eine konkrete Relationsausprigung wird als n-Tupel bezeichnet. Die Menge aller n-Tupel
fiir eine gegebene Relation wird zu einem strukturellen Attribut zusammengefafit.

Definition 7.4 (n-Tupel) Ein Tupel (by,... by, 1), mit by,... b, sind Basiselemente,
wobei (by,...,b,) ein Element einer n-stelligen Relation R = By x ... x B, ist, wird
als n-Tupel bezeichnet. Es bezeichnet eine konkrete Ausprigung der Relation R. Das
Relationsattribut r laft eine weitere Charakterisierung der konkreten Relation zu und ist
selbst entweder ein inales oder numerisches Attribut. Das Relationsattribut kann auch
wegfallen, wenn keine rusdtzliche Charakterisierung der Relation bendtigt wird.

In den folgenden Definitionen wird das Relationsattribut als numerisches Attribut mit
Wertebereich [0.0, 1.0] angesehen.

Beispiel: Seien K, L Merkmale vom Typ Kante und als Relationstyp wird Parallel be-
trachtet, dann gibt das n-Tupel (K, L, 1.0) an, daB die Kanten K und L zueinander echt
parallel (r = 1.0) sind.

Definition 7.5 (Strukturelles Attribut) Ein Attribut A heifit strukturell, wenn es
eine Menge von strukturellen Beziehungen in Form eines Relationstyps :wischen Ein-
zelkomponenten reprasentiert. Diese werden dargestellt durch eine geordnete Menge von
n-Tupeln {t1,...,2}, t ist n-Tupel DOM(A) = Potenzmenge(W; % ... x W, x [0.0,1.0]).

Der Fall n = 1 stellt insbesondere eine Méglichkeit, dar, Attribute auszudriicken, die einen
mengenmafiigen Wertebereich besitzen.
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Attribut Attributtyp | Bedeutung

Name nominal Name der Kante

Typ inal K typ: gerade, gekriimmt

Silhouette nominal Kante ist eine AuBenkante oder nicht

Startpunkt numerisch? | 2D-Koordinaten des Startpunktes in Bounding Bax
Koordinaten

Endpunkt numerisch? | 2D-Koordinaten des Endpunktes in Bounding Box
Koordinaten

Liinge numerisch | Linge der Kante relativ zur Bounding Box

Mittelpunktsabstand | numerisch | Abstand der Kante vom Mittelpunkt der Bounding
Box

3D-Startpunkt numerisch® | 3D-Koordinaten des Startpunktes in Weltkoordinaten

3D-Endpunkt numerisch? | 3D-Koordinaten des Endpunktes in Weltkoordinaten

3D-Liinge numerisch | Liinge der Kante

3D-Typ nominal 3D-Kantentyp: konkav, konvex (unter Beriicksichti-
gung der angr jen Flichen)

Tabelle 7.2: Attributdefinitionen des Basiselements Kante

Attribut Attributtyp | Bedeutung
| Name nominal Name der Flache
Typ nominal Flichentyp: Kreis, Ellipse, Quadrat, Rz:hm n- Ed;
Symumietrie nominal Symmetrie der Flache: achsensy isch, punktsy
trisch, asymmetrisch

Mittelpunkt numerisch? | Mittelpunkt der Fliche in Bounding Box Koardinaten
3D-Normale numerigch® | Flichennormale in Weltkoordinaten

3D-Krilmmung | numerisch | 3D-Krilmmung der Fliche: konkav, konvex

3D-Typ nominal Innenfliiche oder AuBenfliiche

Tabelle 7.3: Attributdefinitionen des Basiselements Fldiche

Beispiel: A = Kantenparallelitit, Auspragung: {(K;, K3, 1.0), (K, K4,0.95)...}
A = Kanten, Ausprigung: {K;, K2, K3, Ky}

Eine Objektansicht reprisentiert eine zweidimensionale Sicht auf ein Objekt von einem
beliebigen Punkt des Raumes aus. Sie bildet die wesentliche Darstellung eines Objektes
fiir das Lernen der Modellhierarchie und die nachfolgende Klassifikation neuer Objekte.

Definition 7.6 (Objektansicht) Fine Objektansicht OA ist eine geordnete Menge von
nominalen, numerischen und strukturellen Attributen {Ay,..., An).

Mit der Definition der Objektansicht ist nun die Basis fiir eine echte Objektbeschrei-
bung geschaffen. Diese besteht aus einer Menge von Objeki-2D-Ansichten. Dariiberhinaus
konnen weitere Attribute vorliegen, die Aussagen iiber das Objekt treffen. Diese Attribu-
te werden beispielsweise durch Ergebnisse einer taktilen Exploration oder durch Einsatz
weiterer Sensorik belegt.
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Attribut Attributtyp | Bedeutung

Name nominal Name der Objekt-2D-Ansicht

Anzahl Ecken mumerisch | Anzahl der verschiedenen Eckpunkte

Anzah! Kanten numerisch Anzah! der verschiedenen Kanten

Anzahl Flichen numerisch Anzahl der verschiedenen Flichen

Bounding Box numerisch® | EinschlieBendes Rechteck in 2D-Koordinaten
Ecken strukturell | Liste aller Eckpunkte

Kanten strukturell | Liste aller Kanten

Flichen strukturell | Liste aller Flichen

Ecke liegt_auf strukturell | Liste aller Eckpunkt-/Kantenbeziehung
Kanten_parallel strukturell | Liste aller parallelen Kantentupel
Kanten_orthogonal strukturell | Liste aller orthogonalen Kantentupel

Kanten linear strukturell | Liste aller linearen Kantentupel

Kante liegt_in strukturell | Liste aller Kanten-/Flichenbeziehungen
Flachen symmetrisch | strukturell | Liste aller symmetrischen Flachentupel
Fliiche grenzt_an strukturell | Liste aller aneinandergr den Flichentupel

Tabelle 7.4: Attributdefinitionen einer Objekt-2D-Ansicht

Definition 7.7 (Objektbeschreibung) Eine Objekibeschreibung O ist ein Tupel (A, T),
mit A ist eine Menge von Objektansichten und T ist eine Menge von weiteren Atiributen
fiir Objekteigenschaften, wie sie z.B. durch taktile Exploration bestimmt werden.

Attribut Attributtyp | Bedeutung

Name nominal Name der Objektbeschreibung

Anzahl 2D-Ansichten | numerisch | Anxahl der verschiedenen 2D-Ansichten
2D-Ansichten strukturell | Liste aller 2D- Ansichten

Masse numerisch Masse des Objekies

3D-Bounding Box numerisch® | EinschlieBender Quader in 3D-Koordinaten

Tabelle 7.5: Attributdefinitionen einer Objekibeschreibung

Ausgehend von einer vorverarbeiteten visuellen Sensoraufnahme eines Objektes werden
die einzelnen Attribute der Komponenten einer Objektbeschreibung durch entsprechen-
de Methoden berechnet. Alle entwickelten Verfahren (s. [Wen92]) sind so ausgelegt, da8
sie mit verrauschten Daten und mit Ungenauigkeiten von Sensorik und Berechnung um-
gehen kénnen. Durch eine Reihe von Zugeh&rigkeitsfunktionen kénnen die Grenzen der
Zuordnung zu einer Kategorie, z.B. einem Eckpunkttyp, entsprechend angepafit werden.

7.3 Metabeschreibung

Die wesentlichen Teile der oben definierten Wissensreprisentation sind unabhingig von
dem konkreten Einsatz im Objektagenten. Ebenso wurde die im folgenden beschriebene
Lernmethodik im Kern unabhéngig von der speziellen Anwendung definiert. Aus diesem
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Grund wird eine Metabeschreibung eingefiihrt, {iber die Informationen fiber die einzelnen
Attribute, deren Wertebereich, etc. an das Lernverfahren iibergeben werden.

Definition 7.8 (Metabeschreibung fiir ein Attribut) Die Metabeschreibung fiir ein
Attribut mit Namen N ist ein Sechstupel (N, T, W, A, G, 5), mit

o Typ des Attributs T': nominal, numerisch, strukturell
o Wertebereich W (bei nominalen Attributen): Aufzihlung der maglichen Attributwerte

o Auflasung A (bei numerischen Attributen): Kleinster méglicher Unterschied zwischen
zwei Atiributwerten (s. 7.5.2)

o Gewicht G: Bedeutunyg des Attributs (fiir Zuordnungsverfahren, s. Abachnitt 7.7)

o Symmetrie S (bei strukturellen Atiributen): Angabe bei zweistelligen Relationen, ob
das Attribut symmetrisch ist (fiir Zuordnungsverfahren, 5. Abschnitt 7.7)

Fiir Basiselemente, 2D-Ansicht und 2D-Beschreibung ist die zugehdrige Metabeschreibung
definiert als eine Liste von Attribut-Metabeschreibungen fiir jedes der beteiligten Attri-
bute. Zusitzlich kann fiir jedes Attribut angegeben werden, ob es bei der Bewertung fiir
die Lern- und Klassifikationsschritte beriicksichtigt werden soll oder nicht. Die Funkti-
on Atirs( Metabeschretbung) liefert die Menge aller Attributbeschreibungen einer Metabe-
schreibung.

Beispiel: Meta-Beschreibung fiir 2D-Ansicht (vgl. Tabelle 7.2):

((Anzahl Ecken, numerisch, -, 2.0, 0.5, -)
(Ecken, strukturell, -, —, 0.5, ja)
(Kanten_parallel, strukturell, -, -, 2.0, ja) ...)

7.4 Modellbeschreibung

In den bisherigen Abschnitten wurde die Reprisentation und die Berechnung einer ein-
zigen Objektbeschreibung mit einer Menge einzelner Objekt-2D-Ansichten beschrieben.
Ziel des Objektagenten ist jedoch die Beschreibung generischer Objektmodelle, d.h. von
Modellen, die fiir eine ganze Klasse von dhnlichen Objekten giiltig sind. Ein Modellattri-
but beschreibt nicht mehr nur eine konkrete Auspriagung der Attributbelegung, vielmehr
flieflen die Ausprigungen eines Attributes der ganzen Klasse in die Attributbelegung ein.
Aus diesem Grund wird im folgenden, aufbauend auf den Reprisentationen fiir konkrete
Objekte, eine entsprechende Reprasentation fiir Modelle aufgebaut, die probabilistische
Beschreibungen verwendet. Dabei werden die Wahrscheinlichkeitsparameter beziiglich der
Instanzen einer Modell-2D-Ansicht und nicht beziiglich eines gesamten Modells berechnet.

Die Struktur der Reprisentation bleibt unverindert, d.h. auch ein Modell besteht aus einer
Menge von Modell-2D-Ansichten, die ihrerseits aus Modellattributen (inklusive relationa-
ler Beziehungen) bestehen. Die Modellattribute werden wieder in nominale, numerische
und strukturelle unterschieden.
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Fiir jedes einzelne Attribut wird anstelle eines konkreten Wertes die Wahrscheinlichkeit fiir
das Auftreten eines Wertes gespeichert. Damit ist die Vorhersagbarkeit eines Attributwer-
tes sofort berechenbar. Auf dieser GréBe und der Vorhersagekraft eines Attributwertes,
wie sie im folgenden definiert sind, basiert das Bewertungskriterium fiir die Giite einer
Ballung, d.h. die Einordnung eines konkreten Objektes in eines der vorhandenen Modelle.

Definition 7.9 (Vorhersagekraft, Vorhersagbarkeit) Die Vorhersagekraft eines
Wertes W eines Attributes A fir eine Klasse K ist definiert als die o posteriori Wahr-
scheinlichkeit, also als die bedingte Wahrscheinlichkeit, daff eine Instanz I Element der
Klasse K ist, falis das Attribut A von I den Wert W hat, d.h. P(Klasse(I) = K |
Wert(A) = W). Die Vorhersagbarkeit eines Wertes W eines Aftributes A fir eine
Klasse K ist definiert als die klassenbedingte Wahrscheinlichkeit, also als die bedingte
Wahrscheinlichkeit, doff das Attribut A einer Instanz I den Wert W annimmt, falls T
Element der Klasse K ist, d.h. P(Wert(A) = W | Klasse(I) = K).

Die Vorhersagekraft kann mit der Bayesregel aus der Vorhersagbarkeit und der Wahr-
scheinlichkeit jeder Klasse bestimmt werden. Aus diesem Grund werden in der Modellre-
prasentation fiir jedes Attribut Zahler baw. Verteilungsparameter fiir die Vorhersagbarkeit
gespeichert. Zusitzlich enthalt jeder Modellknoten einen Zahler, wieviele Instanzen bereits
in ihn einsortiert wurden. Damit ist die Wahrscheinlichkeit jedes Nachfolgers eines Mo-
dellknotens in der Modellhierarchie berechenbar.

Definition 7.10 (Nominales Modellattribut) Sei A ein nominales Attribut mit Wer-
tebereich {Wy,...,Wy}. Ein korrespondierendes nominales Modellattribut Mpom it
eine Liste (my,...,myu), wobei das i-te Listenelement der absoluten Haufigkeit des Auf-
tretens des i-ten Attributwerts entspricht. Dabei wird eine Gleichverteilung unter allen
insgesamt maglichen Instanzen angenommen.

Bemerkung: Sei B eine Menge von Beispielwerten by, ..., by fiir das Attribut A, dann gilt:
Vi:m; = |{be B:b=W}| und damit P(A = W;) = %

Bei einem numerischen Attribut kénnen keine Zahler fiir jeden einzelnen méglichen Attri-
butwert gefiihrt werden. Aus diesem Grund wird eine Normalverteilung der Attributwerte
angenommen und die entsprechenden Parameter Mittelwert und Standardabweichung be-
rechnet.

Definition 7.11 (Numerisches Modellattribut) Sei A ein numerisches Atiribut. Ein
korrespondierendes numerisches Modellattribut M., ist ein Tupel (p; o). Dabei wird
eine Normalverteilung N(p,a) aller méglichen Beispiele unterstellt (mit p als Mittelwert
und o als Standardabweichung).

Bemerkung: Sei B = {by,...,bg} eine Menge von Beispielwerten fiir das Attribut A, dann
kinnen p und o wie folgt berechnet werden:
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Die zweite Version der Beschreibung der Standardabweichung o dient der inkrementellen
Berechnung der Grofe. Intern kann ein numerisches Modellattribut daher durch die Gréflen
sum g = L5y (b;)? und sum = }:}‘21 by repriisentiert werden.

Definition 7.12 (Modell-Basiselement) Sei B ein Basiselement. Ein korrespondie-
rendes Modell-Basisel t Mpusisciem 15t eine Liste von nominalen und numerischen
Modellatiributen, die jeweils mit den einzelnen Attributen von B korrespondieren.

Definition 7.18 (Modell-n-Tupel) Sei T ein n-Tupel. Ein korrespondierendes Modell-
n-Tupel M, _qyuper ist analog zum n-Tupel (s. Definition 7.4) definiert. Lediglich die ein-
zelnen Elemente des Tupels sind Modell-Basiselemente bzw. ein Modellattribut und keine
Basiselemente bzw. kein Attribut.

Definition 7.14 (Strukturelles Modellattribut) Sei A = (;,...,1,) ein strukturelles

Attribut. Ein korrespondierendes strukturelles Modellattribut My = (Th, ..., T,) st

eine Liste von Modell-n-Tupeln T; und deren relativen Hiufigkeit in einer Ansicht fiir den

Rclnhamtyp, der durch A beschrieben wtni Falls ein Relationsattribut vorhanden tst, wird
wie ein inales oder numeri s Modellattribut behandelt.

Bemerkung: Sei B eine Menge von Beispielen fiir das strukturelle Attribut A, dann kénnen
die Wahracheinlichkeiten der einzelnen Modell-n-Tupel T; berechnet werden durch

A = {beB:b=T}

pa=m)= L2 =Tl

Innerhalb einer Modell-2D-Ansicht spiegelt P(A = T;) also die relative Haufigkeit eines
n-Tupels, d.h. einer konkreten Relationsausprigung in der Menge der Beispiele fiir diese
Ansicht wider.

Definition 7.15 (Modell-2D-Ansicht) Eine Modell-2D-Ansicht wird definiert als
eine Menge {A;,..., A} von inalen, ischen und strukturellen Modellattribu-
ten.

Definition 7.16 (Modell(beschreibung)) Eine Modellbeschreibung oder kurz ein
Modell ist ein Tupel (Apr, Tag) mit Apg 15t eine Menge von Modell-2D-Ansichten und
Tur ist eine Menge von modellspenifischen Modellatiributen,

Fiir ein Modell M = (A, Tyr) sei fiir alle Modell-2D-Ansichten A € Ay die Funktion
Modell definiert als: Modell(A) := M
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7.4.1 Erzeugen eines initialen Modellelementes

In den beiden folgenden Abschnitten wird algorithmisch angegeben, wie zuniéichst ein in-
itial leeres Modellelement, z.B. ein Modellattribut oder eine Modell-2D-Ansicht erzeugt
wird und wie in den nachfolgenden Schritten eine Aktualisierung eines Modellelemen-
tes vorgenommen wird, um ein neues Objektelement zu integrieren. Die dabei jeweils
hinzukommenden Elemente wirken sich auf die Parameter aus, die zur Berechnung der
Wahrscheinlichkeiten der Attributwerte bendtigt werden. Die Erzeugung eines initialen
Modellelements 148t sich wie folgt algorithmisch beschreiben:

Algorithmus 7.1 (Erzeugen eines Modellelementes)

Eingabe: - Typ des neu zu erzeugenden Modellelementes
Ausgabe: - Das initial belegte Modellelement Elem

funct Frzeuge (Typ)
Elem := Neue Instanz des entsprechenden Typs Typ
case Typ of
'Nominales Modellattribut’ :  (sd.h. Elem = (my,...,mp)*)
fori:=1tondom:=0
'Numerisches Modellattribut’ :
sum =0} sumgyeg =10
'Modell-Basiselement’ :  (sd.h. Elem = {} #)
for a € Attrs (Meta-Beschreibung( Elem)) do
FElem := Elem U Erzeuge (Modellattribut je nach Typ von a)
'Modell-n-Tupel' :  (+d.h. Elem = (by,... b..7) %)
for i:= 1 to t do b := Erzeuge (Modell-Basiselement)
r := Erzeuge(nominales bzw. numerisches Modellattribut)
'Strukturelles Modellattribut' :  («d.h. Elem = (f1,...,t) ¢)
for i:= 1 to s do t; := Erzeuge (Modell-n-Tupel)
‘Modell-2D-Ansicht’ :  (#d.h. Elem = {} «}
for a € Attrs (Meta-Beschreibung( Elem)) do
Elem := Elem U Erzeuge (Modellattribut je nach Typ von a)
'Modell' :  (s#d.h. Elem = (A, Tar)#)
Aw = {}
for a € Attrs (Meta-Beschreibung(Elem)) do
Ta := T U Erzeuge (Modellattribut je nach Typ von a)
return (Elem)

7.4.2 Einbringen eines konkreten Objektes in eine Modellbeschreibung

Das nachfolgende Verfahren beschreibt, wie entweder initial aus einer konkreten Objektbe-
schreibung und deren Teilattributen eine entsprechende Modellbeschreibung herzuleiten
oder spiiter eine weitere konkrete Auspragung zu einer bereits bestehenden Modellbe-
schreibung hinzuzunehmen ist.
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Dieses Verfahren wird in den folgenden Algorithmen auch durch den Operator @ beschrie-
ben, 2.B. Modellansicht := Modellansicht & NeueAnsichi. Von auBen wird der Algorithmus
nur fiir die Aktualisierung von Modell-2D- Ansichten und von Modellen aufgerufen. Die Zu-
ordnungsliste ist beim Aufruf leer und wird bei der Behandlung einer Modell-2D- Ansicht
erstellt. Das Vorgehen zur Zuordnung von Modellelementen zu Objektelementen wird im
Anschluf an die Bewertungsfunktion in Abschnitt 7.7 erlautert. Die Funktion Attr(A,a)
liefert innerhalb einer Menge A von Attributen das Attribut mit Namen a.

Algorithmus 7.2 (Aktualisierung eines Modellelementes)

Eingabe: - Elem ist das zu aktualisierende Modellelement
- Wist das in Elem zu integrierende Objektelement

- ZL gibt falls vorhanden eine Zuordnung von eingelnen Objekt- zu Modell-

elementen an

Ausgabe: - Als Seiteneffekt wird die Beschreibung des zu aktualisierenden Modellele-

mentes und dessen Teilkomponenten geindert

funct Aktualisiere (var Elem, W, ZL)
case Typ(Elem) of
'Nominales Modellattribut' : (s d.h. Elem = (my,...,mn) %)

Wiihle i so, daB Doménenwert{Metabeschreibung( Elem),s) = W

mi=my+1
‘Numerisches Modellattribut’ :
sum := sum + W, sumggoq i= sumgyeq + W= W
"Modell-Basiselement' :
for a € Attrs(Meta-Beschreibung(Elem)) do
Aktualisiere (Attr ( Elem, a), Atir (W, a), ZL)
'Modell-n-Tupel' :  (wd.h. Blem = (by,...,bs,7) %)
fori:=1totdo
if Basiselement b; noch nicht aktualisiert wurde then
Aktualisiere (b;, zugeordnetes Basiselement in W, ZL)

for Basiselemente belem, die laut ZL neu erzeugt werden miissen

= {bes1,-. ., byyr} do
if belem noch nicht aktualisiert wurde then
belem-neu ;= Erzeuge (Modell-Basiselement)
Aktualisiere (belem-neu, belem, ZL)
Elem := [bh R 1Y TS T |b'+l'}
if Relationsattribut r vorhanden then
Aktualisiere (r, Relationsattribut von W, ZL)
'Stukturelies Modellattribut’ :  (sd.h. Elem = (ty,...,8,) %)
fori:=1tosdo
Aktualisiere (4, zugeordnetes n-Tupel in W laut ZL, ZL)

for n- Tupel, die laut ZL neu erzeugt werden miissen = {f,41,...,%,4,} do

n-Tupel-neu ;= Erzeuge (Modell-n-Tupel)
Aktualisiere (n- Tupel-new, n- Tupel, ZL)
Elem := (h, sasy t.,t.q.h -ald ,t.H.,IJ
"Modell-2D-Ansicht’ :
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Abbildung 7.5: Modellhierarchie mit fiberlagerter Ansichtenhierarchie

if ZL = nil then ZL := Zuordnung (Elem, W, nil)
for a € Attrs(Metabeschreibung (Elem)) do
Aktualisiere (Attr ( Elem, o), Attr (W, a), ZL)
'Modell’ : (od.h. Elem = (Apr, Tae) +)
if ansicht nicht vorgegeben wurde then
ansicht := Erzeuge (Modell-2D-Ansicht)
Apg = Apg U {ansicht}
anzahl.ansichten := anzahlansichten + 1
Aktualisiere (ansicht, W, ZL)
(+In ein Modell wird immer genau eine neue Objekt-2D-Ansicht eingefiigt. *)

7.4.3 Modellhierarchie

Wie bereits in Abschnitt 7.1 erliutert sollen die entstehenden Modelle nicht unabhiingig
voneinander gelernt und dargestellt werden. Durch das sukzessive Einlernen von Beispielen
soll vielmehr eine Hierarchie aufgebaut werden, deren Wurzel der allgemeinsten und deren
Bliitter den speziellsten Modellbeschreibungen entspricht. Jeder Nachfolger eines Modells
in der Modellhierarchie ist eine Spezialisierung dieses Modells. Parallel zu den Modellen
kénnen auch die einzelnen Ansichten der Modelle hierarchisch angeordnet werden. Zu
diesem Zweck wird der Modellhierarchie eine Ansichtenhierarchie iiberlagert (s. Abbildung
7.5).

Definition 7.17 (Modellhierarchie) Eine Modellhierarchie wird definiert als ein Baum
MH = (M, MK), mit M ist eine Menge von Modellen und MK ist eine Menge von Tu-
pein (i,j) € M x M, die Kanten reprasenticren.

Bemerkung: Fiir jede Kante (i,j) in MK gilt: i ist allgemeiner als j, d.h. jede Objektbe-
schreibung, die in j enthalten ist, ist auch in ¢ enthalten.

Definition 7.18 (Ansichtenhierarchie) Sei eine Modellhicrarchie MH = (M, MK)
gegeben, MH ist eine Ansichtenhierarchie AH = (A, AK) iberlagert, die threrseits
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einen Baum darstellt. Es gili: VA € A : 3\M € M : M = Modell(A). Auflerdem gili:
Y(a,b) € AKX : (Modell(a), Modell(b)) € MK

Konvention: Im folgenden umfasse die Modellhierarchie stets auch die Giberlagerte An-
sichtenhierarchie, d.h. bei Verwendung einer Modellhierarchie sind auch die Elemente und
Funktionen der Ansichtenhierarchie verfiigbar.

Definition 7.19 (Nachfolger, Vorglinger) Sei eine Modellhierarchie MH = (M, MK)
gegeben. Fiir jedes Modell M € M isi die Menge seiner direkten Nachfolger N(M) de-
finiert als

N(M) := {m € M| (M,m) € MK}

Der direkte Vorganger V(M) fir M € M sei des m € M mit (m, M) € MK, falls ein
solches existiert, sonst nil

Bemerkung: V(M) = nil gilt nur fir die Wurzel der Modellhierarchie.

Definition 7.20 (Nachfolgeransichten, Vorglingeransicht) Sei eine Ansichtenhier-
archie AH = (A, AK) gegeben. Fiir jede Ansicht A € A ist die Menge threr direkten
Nachfolgeransichten Na(A) definiert als

Na(A):={a € A|(A,a) € AKX}

Die direkte Vorgdngeransicht V4(A) fir A € A sei das o € A mit (a,A) € AK, falls
ein solches ezistiert, sonst mil.

7.5 Lernen von Objektbeschreibungen

Im folgenden Abschnitt wird untersucht, wie auf der Basis der oben definierten Reprisen-
tationen eine Modellhierarchie automatisch gelernt werden kann. Die Lernaufgabe kann
dabei nicht-inkrementell oder inkrementell formuliert werden. Die nicht-inkrementelle Ver-
sion wird jedoch auf entsprechende inkrementelle Schritte abgebildet.

Definition 7.21 (Lernaufgabe des Objektagenten (nicht-inkrementell)) Gegeben
eine Menge von Objektbeschretbungen O = {Oy,...,0n}. Gesucht eine Modellhierarchie,
in der fiir jeden Knoten die Modelle eines seiner Nachfolger maglichst dhnlich, die Modelle
verschiedener Nachfolger maglichst verschieden sind.

Definition 7.22 (Lernaufgabe des Objektagenten (inkrementell)) Gegeben eine
Modellhierarchie M und eine Objektbeschreibung O. Gesucht ist eine Eingliederung von O
in M, so dafi weiterhin fir jeden Knoten die Modelle eines seiner Nachfolger maglichst
dhnlich, die Modelle verschiedener Nachfolger méglichst verschieden sind.
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Die Eingliederung eines neuen Objektes in eine bereits bestehende Modellhierarchie wird
von der Wurzel ausgehend vorgenommen. In jedem Schritt werden fiinf verschiedene Lern-
operatoren zur Manipulation der Hierarchie untersucht. Die ersten drei bilden den Kern
fiir den Aufbau einer Hierarchie: 1. Das Einfiigen des Objektes in einen bestehenden Kno-
ten, 2. Das Einfiigen in ein bestehendes Blatt und 3. Das Erzeugen eines neuen Blattes in
der Modellhierarchie. Sie werden auch bei der Klassifikation in entsprechend angepafiter
Form eingesetzt. Zusitzlich werden zwei restrukturierende Operatoren betrachtet: 1. Das
Aufsplitten eines Modells und 2, Das Zusammenfassen mehrerer Modelle zu einem gemein-
samen allgemeineren Modell. Diese restrukturierenden Lernoperatoren werden benotigt,
um bestimmte Effekte zu eliminieren, die durch die inkrementelle Arbeitsweise des Verfah-
rens auftreten knnen. Die entstehende Modellhierarchie ist abhingig von der Reihenfoige
der auftretenden Beispiele. Treten die Beispiele der verschiedenen Klassen nicht gleichver-
teilt auf, so kann ohne die Restrukturierungsoperatoren eine Modellhierarchie entstehen,
die insgesamt keine sinnvolle Strukturierung der Klassen darstellt.

Die fiinf Lernoperatoren werden zunichst exakt definiert. Nachfolgend wird dann das vom
CLASSIT-Verfahren her bekannte BewertungsmaB8 fiir die Giite oder Niitzlichkeit einer
Ballung, d.h. eines Teils der Modellhierarchie, eingefilhrt und auf die hier entwickelten
Verfahren erweitert. Mit diesem Ma8 ist die vergleichende Bewertung verschiedener Lern-
operatoren moglich, die als Basis fiir die dann definierten uniiberwachten und iiberwachten
Lernverfahren dient.

7.5.1 Lern- und Klassifikationsoperatoren

Fiir jeden Lern- bzw. Klassifikationsoperator ist sowohl eine exakte algorithmische Be-
schreibung als auch eine graphische Visualisierung der Auswirkungen der Operatoranwen-
dung angegeben. Jedes Bild besteht aus zwei Teilen: Links vom Pfeil ist der Zustand eines
Teils der Modellhierarchie vor, rechts vom Pfeil nach Anwendung des Operators ange-
geben. Der Knoten, von dem aus der Operator untersucht wird, ist immer der oberste.
Die an der Entscheidung beteiligten Knoten sind durch einen schmalen Pfeil markiert. Im
rechten Teilbild sind alle Modelle und Modellansichten schraffiert gekennzeichnet, in die
die neue Objektansicht integriert wurde.

In den algorithmischen Beschreibungen wird bei der Auswahl der besten Modell-2D-
Ansicht bereits auf die Bewertungsfunktion referenziert, die im nachsten Abschnitt de-
finiert wird. Diese Bewertungsfunktion wird ein lokales Ma8 fiir die Qualitit einer Modell-
hierarchie darstellen.

Einfiigen in einen Knoten

Die neue Objektansicht wird von der Wurzel aus sukzessive tiefer in die Modellhierarchie
eingelernt. Der hiiufigste dabei auftretende Lernoperator ist das Einfiigen in einen (inne-
ren) Knoten (s. Abbildung 7.6). Dazu mufl eine ausreichend hohe Ahnlichkeit zwischen der
Objektansicht und dem Modell, das im Knoten reprisentiert ist, bestehen. Ist das nicht
der Fall kann alternativ ein neuer Nachfolgerknoten in Form eines neuen Blattes erzeugt
werden (s. Lernoperator Erzeugen eines Blattes)
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Abbildung 7.6: Lernoperator: Einfiigen in einen Knoten

Algorithmus 7.3 (Einfiigen in einen Knoten)

Eingabe: - Ein Modellknoten Modell = (Aun,Ty) der Modellhierarchie MH =
(M, MK)
+ Der Name Ansichiname einer Modell-2D-Ansicht, in die eingefiigt werden
soll, falls die Ansicht vorgegeben ist, sonst 'new’, "unbekannt’ oder nil. Der
Unterschied zwischen 'unbekannt’ und nil ist der, daB bei nil keine neue
Modell-2D- Ansicht erzeugt werden darf, selbst wenn die beste Ubereinstim-
mung schlecht ist (s. Abschnitt 7.5.4).
- Eine Modell-2D-Ansicht Vorginger, mit V(Modell) = Modell( Vorganger)
- Eine Objekt-2D-Ansicht 0A
Ausgabe: - Die Modell-2D-Ansicht MA, der OA in Modell sugeordnet wurde
Variablen: - MA ist Modell-2D-Ansicht von Modell oder eine neu erzeugte Modell-2D-
Ansicht

funct Fiige_in_Knolen_ein (var MH, Modell, Ansichiname, Vorganger, OA)
Zihler := Zahler +1  (» Aktualisiere Zahler fir die Klassenwahrscheinlichkeit =)
if Ansichtname = 'unbekannt' Vv Ansichtname = nil then
Wihle MA € Ay s0, dall
Evals(MA) — Evaly(MA @ OA) = min,e 4,, Evals(a) — Bvaly(a® OA)
A(Va(MA) = Vorgdnger V Vorgdnger = nil)
if Ansichtname = 'unbekannt' then
if Eval4(MA) — Eval (MA@ OA) > 2D-Ansichten-Cutoff then
MA = Erzeuge(Modell-2D-Ansicht) @ 0A
A:= AU {MA}
if Vorgdnger # nil then AKX = AKX U {( Vorgdnger, MA4)}
MA := MA® OA
elsif Ansichiname = 'nen’ then
MA := Erzeuge (Modell-2D-Ansicht) & 0A

A= AU {MA}
if Vorgdnger # nil then AKX := AKX U {( Vorganger, MA)}
else

Wihle MA € Ay so, da Name (MA) = Ansichtname
if MA = nil then error ("Ansicht mit diesem Namen existiert nicht.”)
MA:= MA@ OA

return (MA)
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MO&-"- Modell-
Kopie Neu

Abbildung 7.7: Lernoperator: Einfiigen in ein Blatt

Die verwendete Konstante 2D-Ansichten-Cutoff ist ein relativer Schwellwert fiir das not-
wendige minimale MaB der Ubereinstimmung der besten Modell-2D-Ansicht und der Ob-
jektansicht.

Einfilgen in ein Blatt

Beim Abstieg in der Modellhierarchie wird nach mehreren Einfiigevorgingen in innere
Knoten ein Blatt erreicht. Hier muf kein bestes Nachfolgermodell bestimmt werden. Wie
im urspriinglichen CLASSIT-Algorithmus wird auch hier eine Kopie des Blattes erzeugt
und als Nachfolgerknoten fiir den aktuellen Knoten genommen. Die aktuelle Instanz wird
als zweiter Nachfolgeknoten eingefiigt (s. Abbildung 7.7). Die Funktion Ansichten(M)
liefert fiir ein Modell M = (Axr, Tay) die Menge Ap aller Ansichten.

Algorithmus 7.4 (Einfiigen in ein Blatt)

Eingabe: - Ein Modellknoten Modell = (Aay, Tp) der Modellhierarchie MH =
(M, MK), der ein Blatt darstellt
- Eine Modell-2D-Ansicht Vorgdnger, mit V(M odell) = Modell( Vorginger)
- Eine Objekt-2D-Ansicht 0A
Ausgabe: . Die aktualisierte Modellhierarchie MH
Variablen: . MA ist Modell-2D-Ansicht von Modell, d.h. MA € Ay
- Modell-Kopie und Modell-Neu sind neue Modellbeschreibungen

funct Fige_in_Blatt_ein (var MH, Modell, Vorginger, OA)
Wahle MA € Ay s0, dall
Bvals(MA) = Evaly(MA ® 0A) = minge 4,, Evaly(a) — Evala(a® 04)
A(Va(MA) = Vorginger V Vorginger = nil)
Modell-Neu := Erzeuge (Modell) & 0A
Modell-Kopie := Modell
M := M U {Modell-Neu, Modell-Kopie}
MK := MK U {(Modell, Modell-Neu), ( Modell, Modell-Kopie )}
A := AU Ansichten ( Modell-Neu) U Ansichten (Modell-Kopie)
AK = AK U {(MA, a) | a € Ansichten (Modell-New)}
U{(a, b) € Aps x Ansichten(Modell-Kopie) | b ist Kopie von a}
Fige_in_Knoten_ein (MH, Modell, Name (MA), Vorganger, OA)
(= Aktualisiere die Werte des urspriinglichen Blattes «)
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Abbildung 7.8: Lernoperator: Erzeugen eines Blattes

Erzeugen eines Blattes

Dieser Fall tritt dann auf, wenn die Objektansicht keinem der Nachfolgermodelle suge-
ordnet werden soll, d.h. die neue Objektansicht ist ausreichend unterschiedlich zu den
vorhandenen Modellen. Dann wird ein neuer Nachfolgeknoten erzeugt, der ein Modell mit
der gegebenen Ansicht als einziger Ansicht darstellt (s. Abbildung 7.8).

Algorithmus 7.5 (Erzeugen eines Blattes)

Eingabe: - Ein Modellknoten Modell = (Ap,Ty) der Modellhierarchie MH =
(M, MK)
- Eine Modell-2D-Ansicht MA € Ay, der OA in Modell zugeordnet werden
soll
- Eine Objekt-2D-Ansicht OA
Ausgabe: - Die aktualisierte Modellhierarchie MH
Variablen: « Modell-Neu ist eine neue Modellbeschreibung

funct Erzeuge_Blatt (var MH, Modell, MA, 0A)
Modell-Ney := Erzeuge (Modell) & 04
M = MU {Modeli-Neu}  (+ Aktualisierung der Modellhierarchie «)
MK := MK U {(Modell, Modell-New) }
A := AU Ansichien (Modell-Neu)  (» Aktualisierung der Ansichtenhierarchies)
AK = AK U {(MA, a) | a € Ansichten (Modell-Neu)}

Aufsplitten eines Modells

Das Aufsplitten eines Modells ist der erste der beiden restrukturierenden Lernoperatoren
(s. Abbildung 7.9). Dieser Operator sollte dann angewendet werden, wenn eine unnétige
Zwischenstufe in der Modellhierarchie entstanden ist. Dazu wird das Nachfolgermodell aus
der Hierarchie entfernt, und dessen Nachfolger werden direkte Nachfolger des aktuellen
Modells.
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Abbildung 7.9: Lernoperator: Aufsplitten eines Modells

Algorithmus 7.8 (Aufsplitten eines Modells)

Eingabe: - Ein Modellknoten Modell der Modellhierarchie MH = (M, MK)
. Ein Nachfolgerknoten Nachfolger von Maodell
Ausgabe: - Die aktualisierte Modellhierarchie MH

funct Splitte_Modell (var MH, Modell, Nachfoiger)

M := M\ { Nachfolger}

MK := MK

MK := MK\ {{Modell, Nachfolger)} \ {(Nachfolger,i) | i € M}
U{(Modell, i) | (Nachfolger, i) € MK'}

A= A\ Ansichten (Nachfolger)

AK' = AK

AKX := AK\ {(a,b) | a € Ansichten(Modell), b € Ansichten ( Nachfolger)}
\{(b, ¢) | b € Ansichten(Nachfolger) Ac € A}
U{(a,¢) | a € Ansichten{Modell) Ac€ A A 3b € Ansichten (Nachfolger) :

(a,b) € AKX’ A (b c) € AKX}

Zusammenfassen von Modellen

Dieser Lernoperator ermiglicht das Zusammenfassen von zwei Modellen einer Stufe zu ei-
nem gemeinsamen Modell, das als neue Zwischenklasse eingefiihrt wird. Die Einschréinkung
auf zwei Nachfolgermodelle wird aus dem verwendeten Lernalgorithmus deutlich. Wiirden
beliebige Anzahlen von Modellen betrachtet, miifte eine Betrachtung aller Kombinationen
von Nachfolgermodellen durchgefithrt werden.

Algorithmus 7.7 (Zusammenfassen von Modellen)

Eingabe: - Ein Modellknoten Modell der Modellhierarchie MH = (M, MK)
. Zwei Nachfolgerknoten NI und N2 von Modell
Ausgabe: - Der neu erzeugte Modellknoten Modell-Neu

funct Vereinige_Modelle (var MH, Modell, N1, NE)
Modell-Neu := Erzeuge (Modell)
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Abbildung 7.10: Lernoperator: Zusammenfassen von Modellen

Fasse die Modell-2D-Ansichten in NI und N2 mit der gleichen Vorgianger-2D-Ansicht
aus Modell zusammen und fiige sie als neue 2D-Ansichten Modell-Neu hinzu
M := MU {Modeli-Neu}
MK = ME \ {(Modell, N1), (Modell, N2)}
U{(Modell, Modell-Neu)} U {( Modell-Neu, N1), (Modell-Neu, N2)}
A := AU Ansichten (Modell-New)
AK' = AK
AK i= AK\ {(a, b) | a € Ansichten (Modell) A (b € Ansichten (NI)V b€ Ansichten(N8))
1{(a,b) | a € Ansichien(Modell) A b € Ansichten (Modell-Neu)
AJe € Ansichten(N1) U Ansichien (N2) : (a,¢) € AKX’ A b wurde fiir ¢ erzeugt}
U{(b,c) | b € Ansichten(Modell-Neu) A c € Ansichten(NI)
Ada € Ansichten(Modell) : (a,¢) € AKX A b wurde fiir ¢ erzeugt}
U{(b,<) | b € Ansichten(Modell-Neu) A c € Ansichten (N2)
A3a € Ansichten(Modell) : (8,¢) € AKX’ A b wurde fiir ¢ erzeugt}
return (Modell-New)

7.5.2 Bewertungsfunktion

Zur Auswah! der im vorigen Abschnitt beschriebenen Lern- baw. Klassifikationsoperatoren
wird eine Bewertungsfunktion auf den einzelnen Elementen der Objekt- bzw. Modellre-
prisentation definiert. Diese Bewertungsfunktion basiert auf einem Ma8 aus der kognitiven
Psychologie, der Ballungsnutzlichkest (engl. category utility), das in [GC85] definiert und
in [GLF89, Gen90] leicht verallgemeinert auf die Aufgabe der Begriffsbildung iibertragen
wurde. Das Mafl bevorzugt Ballungen/Klassenbildungen, aus denen potentiell ein Hochst-
maB an Informationen abgeleitet werden kann. Dazu wird versucht, die Ahnlichkeiten
zwischen den Instanzen einer Klasse (Vorhersagbarkeit) und gleichzeitig die Unterschie-
de zwischen Instanzen verschiedener Klassen (Vorhersagekraft) zu maximieren. Das Maf
geht davon aus, dafl die Begriffsbeschreibungen probabilistischer Natur sind, d.h. daf die
Beschreibung aus einer Menge von Attributen, deren Werten und zugehfrigen Wahrschein-
lichkeiten besteht.

Gluck und Corter definieren das Mafl, um eine Charakterisierung von menschlichen Kate-
gorien der Elementarebene (engl. basic level categories) zu erhalten. Sie nehmen an, daf die
Kategorien am wichtigsten sind, die im Mittel optimal zur Kommunikation von Informa-
tionen iiber die einzelnen Instanzen geeignet sind, d.h, die die Unsicherheit moglichst klein
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lassen. Dazu verwenden sie zum einen ein UnsicherheitsmaB aus der Informations- und zum
anderen aus der Spieltheorie. In der Informationstheorie ist die Unsicherheit einer Menge
von n Nachrichten fy, ..., fn definiert durch U({f1,..., fa}) = = £ P(fi) log P(f;). In
diesem Fall sind die n Nachrichten die méglichen Attributwerte. Ist zusitzlich die Infor-
mation gegeben, daBl ein Objekt zu einer Klasse k gehért, dann ergibt sich U({fy,..., fa} |
k) = =51, P(fi | k)log P(f; | k). Dabei ist P(f; | k) die Wahrscheinlichkeit, daf ein
Element der Klasse k fiir das untersuchte Attribut den Wert f; annimmt. Die Ballungsniitz-
lichkeit wird dann definiert als die Abnahme der Unsicherheit ohne bzw. mit Klassenin-
formation: BN(k, {fu,..., fa}) = P(E)(Iy P(fs | k) log P(f; | k) — Sl P(fi) log P(£:))
Aus der Spieltheorie 1&8t sich laut [GLF89| eine dhnliche Ballungsniitzlichkeit ableiten.
Gluck und Corter konnten in psychologischen Experimenten zeigen, dafl mit der so de-
finierten Ballungsniitzlichkeit tatsichlich die von Menschen verwendete Elementarebene
bestimmt werden konnte. Dieses Mafl wird im folgenden auf die verwendete Wissensre-

présentation fibertragen.

Zur Definition des MaBles werden die oben definierten Begriffe der Vorhersagbarkeit und
der Vorhersagekraft verwendet. Fiir den Fall nominaler Attributwerte wird also fr jedes
Attributwertpaar A; = W;; und jede Klasse My die Vorhersagbarkeit P(4; = W;; | My)
und die Vorhersagekraft P(My | A; = Wj;) berechnet. Diese werden iiber alle Attribute,
alle Werte und alle Klassen zusammengefafit, um ein Ma8 fiir die gesamte Klasseneinteilung
zu erhalten

K I J0)
Y Y P(A =Wy = P(A; = Wis | My) « P(My | A = Wy) (7.1)

E=1i=1j=1

Das Produkt aus Vorhersagbarkeit und Vorhersagekraft als Trade-Off zwischen den bei-
den GréBen wird gewichtet mit der relativen Haufigkeit P(A; = Wy;) des betrachteten
Attributwertes Wi;. Dadurch sollen Werte, die hiufiger auftreten, stirker gewichtet wer-
den als andere. Die Summation lauft iiber die Anzahl der Unterklassen K, die Anzahl der
Attribute J und die Anzahl der Elemente des Wertebereichs des i-ten Attributes J(i). Mit
der Formel von Bayes P(4; = W;)P(M | A = Wy;) = P(MR)P(A; = W,; | My) kann
(7.1) umgeformt werden zu:

K 1 JG)
Y P(My) Y PlA = Wis | My)? (7.2)
k=1

i=1j3=1

Nach Gluck und Corter entspricht der Ausdruck T1, T/%) P(A4; = Wi | My)? der er-
warteten Anzahl von Attributwerten, die fiir ein beliebiges Element der Klasse My korrekt
geraten werden konnen. Es wird also angenommen, daB mit der gleichen Wahrscheinlich-
keit des Auftretens eines Attributwertes er auch geraten werden kann.

Auf dieser Basis wird nun die Ballungsniitzlichkeit definiert (s. [GLFB]), die angibt, wie
sinnvoll eine Unterteilung eines Modells in eine Menge von Teilmodellen ist. Die Normie-
rung mit der Anzahl der Teilmodelle K wird durchgefiihrt, um Einteilungen in unter-
schiedlich viele Teilmodelle miteinander vergleichen zu konnen.
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Definition 7.23 (Ballungsniitzlichkeit fiir nominale Attribute) Die Ballungsniitz-
lichkeit fir nominale Attribute ist definiert als die Zunahme der erwarteten Anzahl korrekt
zu ratender Atiributwerte bei K gegebenen Klassen im Vergleich zu einer nicht vorhande-
nen Einteilung in Teilmodelle:

16)
Y P(A; =Wy)?
=1

K 1 Jii) ,
S P(My) ¥ % P(Aj =Wy | My)? - b
BN({M,,...,Mg}) = = i=14=1 . 2

Um eine gemeinsame Betrachtung numerischer und nominaler Attribute zu erreichen, sollte
ein moglichst aquivalentes Maf fiir beide Attributtypen verwendet werden. Fiir numeri-
sche Attribute ist eine Anpassung der Ballungsniitzlichkeit auf die dort verwendete Re-
prasentation notwendig. Statt der Summation iiber die Wahrscheinlichkeiten der einzelnen
Attributwerte wird eine Integration iiber die entsprechenden Werte der Normalverteilung

durchgefiihrt [GLF89], d.h.

%P(A- =Wy = f—,—l (= g (7.3)
i=1 ' % oyl ai2y/x

Die Ballungsniitzlichkeit wird nur verwendet, um verschiedene Klassenbildungen zu ver-
gleichen. Daher kinnte bei einer Menge von Attributen, die alle numerisch sind, auch der
konstante Faktor ,—5; wegfallen. Der zweite Term im Zihler der Ballungsniitzlichkeit ist
unabhingig von der Klasseneinteilung und entspricht damit der Verteilung im Vorgiinger-
knoten V. Damit erhilt man folgende Erginzung der obigen Definition:

Definition 7.24 (Ballungsniitzlichkeit fiir numerische Attribute) Die Ballungs-
niitzlichkeit fiir numerische Attribute ist wie folgt definiert:

K I "
21 AR L .
BN({My,..., Mx}) = *= =1 ;: & s

Ziel der nachfolgenden Abschnitte ist die Definition einer Bewertungsfunktion fiir die ver-
schiedenen Lernalternativen, die lokal auf einer Ebene verglichen werden miissen. Um diese
anzugeben, werden nun sukzessive fiir die einzelnen Komponenten der Wissensrepriisen-
tation entsprechende Bewertungsfunktionen definiert. Dabei wurde jede Teilbewertungs-
funktion Eval so definiert, dafl der Wertebereich das geschlossene Intervall [0.0,1.0] ist.
Dadurch ist eine Normierung unterschiedlicher Attributwerte, unterschiedlicher Anzahl
von n-Tupeln in einem strukturellen Attribut, etc. méglich. Die im folgenden definier-
ten Bewertungsfunktionen werden immer fiir ein Modell ausgewertet, das nicht explizit
angegeben ist.
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Bewertungsfunktion fiir Attribute

Nominale Attribute: Ein Attribut entspricht laut Definition 7.1 einer bekannten endlichen
Menge diskreter Werte. Sei A; daher ein nominales Modellattribut der Form (my, ..., ma).
Es wird eine Gleichverteilung iiber alle méglichen Instanzen angenommen. Damit kann
gur Evaluierung die in (7.2) definierte Anzahl der korrekt zu erratenden Attributwerte
verwendet werden.

Eval g (4;) = ipl:ﬁ-' = Wy)? (7.4)
Jj=1

Dabei ist P(A; = W) die Wahrscheinlichkeit, dafi das Attribut 4; den Wert W;; annimmt,
n die Anzahl der méglichen Attributwerte und W;; der j-te Attributwert des Attributs.

Numerische Attribute: Fiir ein numerisches Attribut, das einen beliebigen numerischen
Wert annehmen kann, wird eine Normalverteilung iiber alle méglichen Instanzen unter-
stellt. Sei A; ein numerisches Modellattribut der Form (g, ¢). Dann ergibt sich die Bewer-
tungsfunktion fiir numerische Attribute gema8 (7.3) zu:

, 0:27 < Auflisung,

Bval gur(As) = { a_-.f%-_-h sciiiat (7.5)
LA N '

Dabei ist o; die Standardabweichung von A;. Besitzt eine Klasse nur einige einzige Instanz,
so gilt o; = 0. Aus diesemn Grund wird der Parameter Auflosung eingefithrt, der eine untere
Grense fiir die Standardabweichung oder genauer fir o;2,/r darstellt. Die Aufldsung ist
ein Maf fiir den kleinsten méglichen Unterschied zwischen zwei Attributwerten und kann
in der Metabeschreibung fiir jedes Attribut speziell definiert werden. Dieser Parameter
beeinflufit dadurch das Breitenwachstum der Modellhierarchie.

Strukturelle Attribute: Jedes strukturelle Attribut A; wird laut Definition 7.5 durch ei-
ne Menge von n-Tupeln beschrieben A; = {#;,...,1,}. Die im folgenden dafiir definierte
Bewertungsfunktion Evaly dient daher als Grundlage fiir die Definition der Bewertungs-
funktion fiir strukturelle Attribute:

Bualaur(A)) = 5 + Y (Bualn(t;) (7.6)
j=1

Bewertungsfunktion fiir n-Tupel

In die Berechung der Bewertungsfunktion Evaly fir ein n-Tupel t; = (by.... by, 1) geht
sowohl die relative Haufigkeit ein, mit der das n-Tupel in der Klass¢ auftritt, als auch
die Bewertungsfunktion fir das optionale Relationsattribut r. Durch diese Bewertung
wird zum einen festgestellt, wie oft ein Merkmal iberhaupt in den Instanzen einer Klasse
vorkommt. und zum anderen, wie gut dann die Ubereinstimmung in diesem Merkmal
tatsichlich ist.
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P& . 3 (Boala(b) , ohne Relationsattribut
Evaly(t;) = =
) . (E(Eudg[b;)) & Eua!,qu,(r}) , mit Relationsattribut r

=1
(7.7)

P(t;) ist die Wahrscheinlichkeit, da8 das n-Tupel t; in der Klasse enthalten ist. Die Be-
wertungsfunktion wird zuriickgefiihrt auf die Bewertungen Evalp der beteiligten Basisele-
mente.

Bewertungsfunktion filr Basiselemente

Jedes Basiselement der Wissensreprisentation besteht laut Definition 7.3 aus einer Menge
von Attributen, In der Metabeschreibung kann jeweils angegeben werden, welche Attribu-
te tatsichlich beim Lern- oder Klassifikationsvorgang beriicksichtigt werden sollen. Hier
wird der Ubersichtlichkeit halber einfach unterstellt, da8 alle Attribute in die Bewertung
eingehen.

Die Attribute des Basiselements by sind gegeben durch AT = Attrs( Metabeschreibung(by)).
Der Zugriff auf ein einzelnes Attribut findet wieder mit Atir statt.

Evalp(t) = g7+ X Bvalaue(Attr(tr,a) (7.8)
ac AT

Bewertungsfunktion fiir 2D-Ansichten

Eine 2D-Ansicht a; besteht ihnlich zu den Basiselementen aus einer Menge von Attributen.
Diese sind wieder gegeben durch AT = Attrs(Metabeschreibung(a;)). Neben nominalen
und numerischen Attributen werden hier jedoch auch strukturelle Attribute verwendet.
Die Bewertungsfunktion stiitst sich wie oben auf die bereits bewerteten Teilkomponenten
ab:

1

Evals(a) = Pl 2

Eval g, (Attr(ay, a)) (7.9)

Bewertungsfunktion fiir ein Modell

Ein Modell faBt verschiedene 2D-Ansichten zusammen und enthiilt eventuell weitere At-
tribute, die fiir das Gesamtobjekt giltig sind. Wie einleitend beschrieben, soll fiir die
Bewertung eine Zuordnung einer konkreten Ansicht zu einem Modell auf der Basis der am
besten passenden 2D- Ansicht des Modells vorgenommen werden. Alternativ wiire natiirlich
auch die Beriicksichtigung mehrerer bester Zuordnungen méglich.

Evalp (M) = -neﬁumsej\xmm.) Eval 4(an) (7.10)
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7.5.3 Bewertungsfunktion fiir Lernoperatoren

Die gesamten Definitionen fir eine Bewertungsfunktion dienen letatendlich dafiir, beim
Einordnen einer neuen Ansicht in eine bestehende Modellhierarchie zur Klassifikation oder
zum Lernen zu bewerten, welche Instanziierung welcher der 3 Klassifikations- bzw. 5 Lern-
operatoren als niichstes verwendet werden sollte. Aus diesem Grund wird zum Abschlufi
basierend auf der bisher verwendeten Bewertungsfunktion definiert, wie eine Bewertung
eines Lernoperators vorgenommen werden kann. Dazu wird eine Bewertung des aktuellen
Knotens der Modellhierarchie vor und nach einer Anwendung des Operators vorgenom-
men. Diese entspricht von der Struktur her dem allgemeinen Aufbau der oben definier-
ten Ballungsniitzlichkeit und wendet je nach Attributtyp die entsprechenden Teilbewer-
tungsfunktionen an, Bewertet wird die Zunahme korrekt vorhersagbarer Attributwerte im
Modellknoten M ohne Unterteilung im Vergleich zur Unterteilung der Modelle in ent-
sprechende Nachfolgeklassen, wie sie bei Anwendung der einzelnen Operatoren entstehen
wiirden.

Das Prinzip der Evaluierungsfunktion fiir die einzelnen Lernoperatoren wird beispielhaft
fiir den Lernoperator Evalpgge in_Knoten_ein gezeigt. Die Evaluierungsfunktionen fiir die
restlichen vier Lernoperatoren werden analog definiert.

Sei MH' = (M', MK') eine Kopie der Modellhierarchie M H, auf die die oben beschriebe-
ne Funktion Fiige_in_Knoten_ein(MH', Modell, Ansichtname, Vorganger, MA) angewen-
det wurde. Sei {M],..., My} = N(modell) die Menge der Nachfolger des Modells Modell
in der aktualisierten Modellhierarchie. Dann ist Bvalpgge in_noten_ein Wie folgt definiert:

Eualpiyg_‘“_x“u,_d“(MH. Modell, Ansichiname, Vorganger, MA) =
K
S (P(M}) + Evala(M})) ~ Evaly(Modell)
k=1
K

(7.11)

Die Parameter MH, Ansichtname, Vorginger und MA werden fiir den Aufruf der Funktion
Fiige_in_Knoten_ein bendtigt, durch den die M} erzeugt werden. P(M}) ist die relative
Hiufigkeit der ausgewihlten Ansicht MA des Nachfolgermodells, d.h. die Anzahl der Bei-
spiele fiir diese Ansicht in M} im Vergleich zur Anzahl fiir diese Ansicht in Modell. Die
Normierung iiber die Anzahl der Untermodelle wird wie oben durchgefithrt, um Partitio-
nierungen unterschiedlicher GréBen vergleichen zu kiinnen.

In den nachfolgend beschriebenen Lernverfahren wird als lokales Optimierungskriterium
die Maximierung der obigen Funktionen iiber alle Nachfolgermodelle und alle Lern- bzw.
Klassifikationsoperatoren verwendet. Der Berechnungsaufwand fiir die Bewertung kann
dadurch reduziert werden, daB auf einer tieferen Ebene nur noch solche 2D-Ansichten
beriicksichtigt werden, die Nachfolger einer 2D-Ansicht sind, die auf hoherer Ebene aus-
gewihlt wurde. Zu diesem Zweck wird in den Operatoren der Parameter Vorgdnger einge-
setzt. AuBerdem kann der Berechnungsaufwand verringert werden, indem die Zuordnung
und die Bewertungsergebnisse fiir den ausgewiihlten besten Nachfolger gespeichert wer-
den. Dieser ist nimlich auf der nichsten Stufe selbst das Modell und mufi dann wieder
neu berechnet werden.
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7.5.4 Einlernen von Objektansichten

Durch den Einsatz der oben definierten Lernoperatoren ist es maglich, initial eine Mo-
dellhierarchie fiir den Objektagenten zu erzeugen, und diese wihrend des Einsatzes des
Gesamtsystems sukzessive zu verbessern. Dabei werden zwei unterschiedliche Lernverfah-
ren betrachtet, die grob als dberwacht und unfiberwacht bezeichnet werden kénnen (s.
Kapitel 2.2.2).

Uniiberwachtes Lernen

Im Falle des uniiberwachten Lernens soll das System selbstandig eine Unterteilung und
Hierarchisierung einer Menge von Objektansichten vornehmen. Diese Aufgabe stellt sich
z.B. dann, wenn das Gesamtsystem in einer teilweise unbekannten Umgebung agiert, dabei
Objekte visuell wahrnimmt und daran Aktionen ausfithren soll. Zu diesem Zweck muB8 das
System selbstiindig eine Einordnung in ein bereits bestehendes Modell, die Generierung
eines neuen Modells und eventuell sogar die Umstrukturierung der Hierarchie vornehmen
kéinnen. Ein Benutzer wird in diesen Vorgang nicht involviert, daher die Bezeichnung
untiberwacht.

Das Verfahren fiihrt bei einer Einordnung der neuen Objektansicht von der Wurzel aus
eine sukzessive lokale Optimierung der Bewertungsfunktion durch. Geméif der Definition
der Bewertungsfunktion wird damit auf jeder Ebene eine Strukturierung in Untermodelle
erreicht, die die Gemeinsamkeiten der Instanzen eines Untermodells und gleichzeitig die
Unterschiede zwischen Instanzen unterschiedlicher Untermodelle maximiert.

Algorithmus 7.8 (Uniiberwachtes Lernen einer Objektansicht)

Eingabe: - Aktueller Modellknoten Modell der Modellhierarchie MH = (M, MK)
- Die Modell-2D-Ansicht Vorgdnger, der die Instanz OA im Vorgingermodell
zugeordnet wurde (nil, falls noch kein Vorgiingermodell untersucht wurde)
- Eine Objekt-2D-Ansicht 0A
Ausgabe: - Die aktualisierte Modellhierarchie MH
Variablen: - NI, N2, vereinigung sind Modelle der Modellhierarchie
+ MA ist die beste Modell-2D-Ansicht von Modell fir OA
- F, E, §, Vsind Bewertungen fiir die verschiedenen Lernoperatoren

funct Unuberwachtes Lernen (var MH, Modell, Vorginger, OA)
if | N(Modeil) |=0 then  (» Modell ist ein Blatt =)
Fiige_in_Blatt_ein (MH, Modell, Vorganger, OA)
return (Modell)
else
MA := Fiige_in_Knoten_ein (MH, Modell, nil, Vorgdnger, OA)
Wiihle N1 € N(Maodell) so, dafi
Mi'iu.iu.xwm.tin{MHu N1, nil , M4, OAJ =
MAX e v Modell) Evalpgge in_Knoten_ein(MH, m, nil , MA, O4)
F:= Em!;gn_umm{ﬁfﬂ. N1, nil , M4, 0A)
Wiihle N2 € N(Modell) so, da8
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EmfﬁycMMlﬂJﬁ!(MH' N2, nil , MA, OA) =
MaX e nt Modelly (N1} BVl Fige in_Knoten_ein(MH, m, nil , MA, 04)
E := Eval graenge_piast( MH, Modell, MA, 04)
T Emlmm_m“"(MH, Mﬂdﬂ", NI]
V:= Eval vmnank{MH, Modell. 1Vf, N2]
if maz(F, E, 5, V) > cutoff then
if F = maz(F,FE,§, V) then
Uniiberwachtes Lernen (MH, NI, MA, OA)
if E = maz (F, E, 5, V) then
Erzeuge_Blatt (MH, Modell, MA, OA)
if §= maz(F, E, S, V) then
Splitte_Modell (MH, Modell, N1)
Uniiberwachtes_Lernen (MH, Modell, Vorginger, 0A)
if V=maz(F,ES, V) then
vereinigung := Vereinige_Modelle (MH, Modell, N1, N2)
Uniiberwachtes_Lernen ( MH, vereinigung, MA, O4)

Der initiale Aufruf des Algorithmus lautet dann: Uniberwachtes_Lernen{ Modellhierarchie,
Wurzel, nil, Objektansicht).

Im uniiberwachten Fall kann nicht swischen einer neuen 2D)-Ansicht eines bestehenden
Modells und einer 2D-Ansicht eines neuen Modells unterschieden werden. Aus diesem
Grund wird hier immer ein neues Modell erzeugt, d.h. uniiberwachtes Lernen erzeugt nie
neue Ansichten fiir bestehende Modelle, sondern neue Modelle mit einer einzigen Ansicht.

Im Algorithmus wird ein Parameter cutoff verwendet, um das Tiefenwachstum der ent-
stehenden Modellhierarchie zu beschriinken. Ohne einen solchen Parameter wiirde jede
Objektansicht bis in ein bestehendes Blatt oder ein neues Blatt eingelernt. Durch Ver-
wendung des cufoff kann eine Einordnung der Ansicht auch in einem inneren Knoten der
Hierarchie beendet werden. Damit wird insbesondere bei verrauschten Daten eine Uberan-
passung (engl. overfitting) an die vorgelegten Beispiele und eine unnétige Unterscheidung
sehr ahnlicher Beispiele (insbesondere bei numerischen Daten) vermieden. SchlieBlich re-
sultiert aus einem solchen Vorgehen auch ein geringerer Speicherplatzbedarf, da nicht jede
Instanz in der Modellhierarchie gespeichert bleibt.

Uberwachtes Lernen

Der Fall des iiberwachten Lernens von Objektansichten tritt dann auf, wenn der Benutzer
das System unterstiitzt und angibt, in welchen Modellknoten und eventuell sogar in welche
Modell-2D-Ansicht dieses Knotens eine Objekt-2D-Ansicht eingelernt werden soll. Das
Erzeugen neuer Modelle ist in dieser Lernvariante nicht zugelassen. Grund dafiir ist, da8
die durch iiberwachte Eingriffe entstehende Hierarchie auch wieder fiur weitergehendes
uniiberwachtes Lernen eingesetzt werden soll. Die Ballungsniitzlichkeit, die als Mag fiir das
Einlernen und auch Klassifizieren verwendet wird, wiirde durch Hierarchiemanipulationen
durch den Benutzer jedoch gestdrt werden. Daher ist hier lediglich das weitere Einbringen
von Objekt-2D-Ansichten fiir ein Modell vorgesehen.
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Beziiglich der Angabe der Modell-2D-Ansicht fiir ein Modell sind drei mogliche Félle zu
unterscheiden: 1. Der Benutzer gibt eine bereits existierende Modell-2D-Ansicht vor, 2. Der
Benutzer wiinscht eine neue Modell-2D-Ansicht oder 3. Die Modell-2D-Ansicht wird nicht
angegeben und das System wahlt selbstiindig die am besten passende aus.

Der im folgenden angegebene Algorithmus realisiert einen iiberwachten Lernvorgang. Da
die entstehende Modellhierarchie auch weiterhin zur Klassifikation und zum uniiberwach-
ten Lernen verwendet werden soll, darf die neue Objekt-2D-Ansicht nicht nur in das vorge-
gebene Modell integriert werden, sondern es muB ebenfalls eine Aktualisierung der Knoten
auf dem Pfad von der Wurzel zu dem gegebenen Modellknoten durchgefiihrt werden. Diese
Korrektur wird bottom-up, d.h. vom Modellknoten zur Wurzel hin, durchgefiihrt.

Die unterlagerte 2D-Ansichtenhierarchie mufl bei dem Lernschritt ebenfalls aktualisiert
werden. Beim Ubergang von einem Modell zu dessen Vorginger ist dann zu unterscheiden,
ob #u der verwendeten 2D-Ansicht ein Vorginger existiert oder nicht. Im ersten Fall,
der immer dann auftritt, wenn die verwendete 2D-Ansicht bereits vorhanden war, wird
die Vorganger-2D-Ansicht verwendet. Im zweiten Fall, der vorliegt, wenn eine neue 2D-
Ansicht erzgeugt wird, wird wieder die am besten passendste Modell-2D-Ansicht bestimmt
bsw. eine neue erzeugt und eine entsprechende Aktualisierung der Ansichtenhierarchie
vorgenommen. Durch dieses Vorgehen wird auch innerhalb der Ansichten sukzessive von
Details abstrahiert.

Algorithmus 7.9 (Uberwachtes Lernen einer Objektansicht)

Eingabe: - Aktueller Modellknoten Modell der Modellhierarchie MH = (M, MK)) mit
der zugehédrigen Ansichtenhierarchie (A, AKX)
- Das Modell Einfiigemodell, in das die nene Objekt-2D-Ansicht eingefiigt
werden soll
- Der Name Ansichtname der Modell-2D-Ansicht, in die OA eingefiigt werden
soll oder "unbekannt’ oder 'neu’
- Eine Objekt-2D-Ansicht 04
- neu gibt beim Aufstieg in der Rekursion an, ob im tieferen Modell eine
neue Ansicht erzeugt wurde oder nicht
Ausgabe: - Die aktualisierte Modellhierarchie MH
- Die ausgewihlte Modell-2D-Ansicht MA
Variablen: - Nachfolger ist ein Modell der Hierarchie
- Nachfolger-Ansicht ist die Modell-2D-Ansicht, in die die neue Ansicht eine
Ebene tiefer eingefiigt wird

funct Uberwachtes Lernen(var MH, Modell, Einftigemodell, Ansichiname, OA, var neu)
if Modell = Einfiigemodell then
A=A
MA := Fiige_in_Knoten_ein (MH, Modell, Ansichtname, nil, OA)
if MA ¢ A' then
neu 1= true
return (MA)
else
Wihle Nachfolger € N'(Modell) so, da8
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Nachfolger = Einfugemodell v ( Nachfolger, Einfigemodell) € MK
V3ey,..., 6,0 > 1 (Nachfolger,e1) € MK A ey, c2) EME AL
Men-1, tn) € MK, (ca, Einfiigemodell) € MK
if Nachfolger = nil then
error ( 'Vorgegebenes Modell nicht in Modellhierarchie vorhanden." )
else
Nachfolger-Ansieht := Uberwachtes Lernen (MH, Nachfolger, Einfigemadell,
Ansichiname, OA, neu)
A=A
if neu = true then
MA := Fiige_in_Knoten_ein ( MH, Modell, unbekannt’, nil, 0A)
else
MA := Fige.in_Knoten_ein (MH, Modell, nil, nil, 04)
if MA ¢ A' then
new 1= frue
AK := AKX U {{MA, Nachfolger- Ansicht)}
return (MA)

Der Aufruf des iiberwachten Lernens ist dann Uberwachtes.Lernen( Modellhierarchie, Wur-
zel, Einfiigemodell, Ansichtname oder 'unbekannt’ oder 'neu’, Objektansicht, nil),

7.6 Klassifikation

Die wichtigste Anwendung der durch Lernvorginge aufgebauten Modellhierarchie ist die
Klassifikation einer neuen Objekt-2D-Ansicht. Diese Klassifikation kann nahezu identisch
zum Vorgang des uniiberwachten Lernens durchgefiihrt werden. Auch dort wurde ein Mo-
dell gesucht, in das die neu einzulernende Ansicht am besten passen wiirde.

Aus diesem Grund wird eine Teilmenge der Operatoren und die gleiche Bewertungsfunk-
tion wie beim uniiberwachten Lernen bei der Klassifikation eingesetzt. Lediglich die re-
strukturierenden Operatoren Aufsplitten und Zusammenfassen werden nicht betrachtet.
Auflerdem wird bei der Klassifikation keine Aktualisierung der einszelnen betrachteten
Modellknoten vorgenommen.

Natiirlich ist auch ein Modus der Klassifikation méglich, in dem parallel ein Einlernen
stattfindet. Dabei mufl dann das in Abschnitt 7.7 beschriebene, aufwendigere Zuordnungs-
verfahren fiir Lernvorginge verwendet werden, und die Klassifikation benétigt mehr Zeit.
Damit 18t sich bereits der gesamte Klassifikationsalgorithmus formulieren:
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Algorithmus 7.10 (Klassifikation einer Objektansicht)

Eingabe: - Aktueller Modellknoten Modell = (Apr, Tay) der Modellhierarchie MH =
(M, MK)
- Eine Objekt-2D-Ansicht OA
- Die Modell-2D-Ansicht Vorganger, der die Instanz 04 im Vorgingermodell
zugeordnet wurde (nil, falls noch kein Vorgangermodell untersucht wurde)
Ausgabe: - Das zu OA passende Modell Modell in der Modellhierarchie MH
Variablen: . Bester-Nachfolger ist Modell der Hierarchie
- MA ist eine Modell-2D-Ansicht
- F, E sind Bewertungen der Klassifikationsalternativen

funct Klassifikation (var MH, Modell, OA, Vorganger)
if | N(Modell) |= 0 then  ( Modell ist ein Blatt +)
return (Modell)
else
Wiihle MA so, da8 Evals(MA) — Evalo(MA & 0A) =
minge 4,, Evaly(a) — Bvalg(a® 0A4)
A(Va(MA) = Vorganger V Vorganger = nil)
Wihle Bester-Nachfolger € N'(Modell) so, daf
Evalpage in_Knoten cin( MH, Bester-Nachfolger, nil, MA, OA) =
mAX o Modell) B0l Fage_in_Knoten_ein(MH, m, nil, MA, 0A) A
Ja € Ansichten (Bester-Nachfolger) : Va(a) = MA
F:= Evalpige in_Knaten_cin{ MH, Bester-Nachfolger, nil , MA, OA)
E:= EUGIEHNF_B;.(;(MH, Mudcﬂ. MA, 0.4))
if maz(F, E) < Cutoff then return (Modell)
else
if = maz(F,E) then
return (Klassifikation (MH, Bester-Nachfolger, OA, MA))
if E= maz(F, E) then return (Modell)

7.7 Zuordnungsverfahren

Im letzten Abschnitt dieses Kapitels mufi nun noch definiert werden, wie die in den obigen
Verfahren verwendete Zuordnung zwischen den Merkmalen einer Objekt-2D-Ansicht und
einer Modell-2D-Ansicht durchgefithrt werden kann. Das Zuordnungsproblem a8t sich
dabei wie folgt formulieren:

Definition 7.25 (Zuordnung einer Objekt- zu einer Modell-2D-Ansicht) Sei ei-
ne Modell-2D-Ansicht MA und eine Objekt-2D-Ansicht OA gegeben. Die Menge aller Ba-
siselemente von MA und OA sei MB = {MB,,...,MB,} bsw. OB = {OB,,...,0Bx,}.
Die Menge aller n-Tupel sei MT = {MTy,...,MT}} bzw. OT = {OTy,...,0T:}. Eine
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Zuordnung Z ist eine Abbildung der emzelnen Mengen auf die jeweils korrespondierenden
Mengen.

MB — OB

Z(MB;) = OBy oder nil

OB - MB

Z(OB‘) = MB" oder nil

und entsprechend fiir MT und OT. Jedem Modellelement wird nach Maglichkeit ein Ob-
jektelement zugeordnel und umgekehrt.

Bei der Zuordnung sind drei Fille zu unterscheiden: 1. Zu einem Modellbasiselement oder
-n-Tupel gibt es genau ein Objektbasiselement oder -n-Tupel. 2. Zu einem Modellbasisele-
ment oder -n-Tupel gibt es kein Objektbasiselement oder -n-Tupel, d.h. die Zahler und
Summen zur Berechnung der Wahrscheinlichkeitsparameter bleiben unverdndert. 3. Zu
einem Objektbasiselement oder -n-Tupel gibt es kein Modellbasiselement oder -n-Tupel.
Dann wird ein entsprechendes neues Modellbasiselement oder -n-Tupel angelegt. Bisher
werden noch keine Mehrfachzuordnungen swischen Modell- und Objektelementen beriick-
sichtigt.

Definition 7.26 (Zuordnungsproblem) Das Zuordnungsproblem besteht darin, fiir
eine gegebene Objekt-2D-Ansicht und eine Modell-2D-Ansicht eine Zuondnung zu finden,
die eine maglichst mazimale Bewertung erhalt.

Eval 4(MA & OA) = maz

Fiir das geschilderte Problem kann aus Komplexititsgriinden (NP-Vollstindigkeit) nur
ein heuristisches Suchverfahren eingesetat werden, da eine vollstindige Untersuchung aller
Zuordnungen zeitlich nicht praktikabel ist. Aus dem Einsatz des Zuordnungsalgorithmus
ergeben sich eine Reihe von Anforderungen:

1. Fiir die Klassifikation mufl die Zuordnung méglichst schnell sein und nicht notwendi-
gerweise optimal. Natiirlich sollte auch diese Zuordnung méglichst gut sein, um ein
miglichst gutes Zuordnungsergebnis zu erhalten. Fiir das Zusammenspiel mit den
anderen Agenten ist eine mehrstufige Klassifikation vorgesehen, d.h. bei der Auf-
nahme eines neuen Objektes wird suniichst eine grobe Klassifikation durchgefiihrt
und wihrend der Weiterverarbeitung dieser Information durch die anderen Agenten
wird vom Objektagenten eine genauere Klassifikation vorgenommen. Dabei soll auch
die Integration weiterer Kameraaufnahmen moglich sein — was bisher jedoch nicht
genauer untersucht wurde.

2. In der Lernphase sollte die Zuordnung méglichst gut sein, da hier eine Verinderung
der Modellhierarchie auf der Basis der Zuordnung vorgenommen werden soll. Auch
diese Losung wird jedoch aus Zeitgriinden nur suboptimal sein.

3. Als Suchverfahren sollte eine heuristische Suche verwendet werden, die die relationale
Struktur zwischen den Basiselementen der Wissensreprisentation ausnutzt.
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4. Das Zuordnungsverfahren sollte ebenfalls lernfihig sein, d.h. iiber mehrere Zuord-
nungen hinweg sollten sich wichtigere oder leichter zuzuordnende Merkmale heraus-
stellen, die dann entsprechend friihzeitig beriicksichtigt werden.

5. Daneben sollte a priori Wissen iiber die Wichtigkeit bestimmter Merkmale in die
Zuordnung integriert werden kinnen.

6. Die Zuordnung kann im allgemeinen keine vollstindige Lésung liefern, da Basismerk-
male durch Aufnahmefehler oder ahnliches nicht vorhanden sein kinnen.

Der entwickelte Zuordnungsalgorithmus nutzt im wesentlichen die relationale Struktur
zwischen den Basiselementen aus, die durch die als n-Tupel dargestellten strukturellen
Attribute gegeben ist. Ziel jedes Schrittes des Zuordnungsalgorithmus ist eine weitere
Zuordnung eines der n-Tupel und damit indirekt der darin referenzierten Basiselemente.

Wiihrend der Zuordnung wird ein Modell-n-Tupel bestimumt, fiir das als nichstes ein ent-
sprechendes Objekt-n-Tupel gefunden werden soll. Fiir die Auswahl wird die dynamische
Prioritéit verwendet, die zum einen vom aktuellen Zustand der Zuordnung abhiingt, kon-
kret von der Anzahl der Basiselemente eines n-Tupels, die noch nicht zugeordnet wurden,
zum anderen von der statischen Prioritdt. Diese setet sich zusammen aus einer a priori be-
kannten Wichtigkeit eines Attributs und der Hiufigkeit, mit der ein Merkmal in bisherigen
Beispielen aufgetreten ist. Die Wichtigkeit eines Attributs wird in der Metabeschreibung
festgelegt (s. Abschnitt 7.3).

Definition 7.27 (statische Prioritit) Die statische Prioritdt eines Modell-n-Tupels
MTy ist definiert als

SP(MT;) = G(MT;) - H(MT;)

Sie ist ein Maf fiir die Wichtigkeit dieses Merkmals basierend auf a-priori Wissen iber
das Attribut (G ) und der Haufigkest (H ), mit der dieses Merkmal in bisherigen Objekt-
2D-Ansichten aufgetreten ist.

Definition 7.28 (dynamische Prioritit) Die dynamische Prioritét cines Modell-
n-Tupels MT; ist definiert als

DP(MT) = SP(MTy) - HW:W

Dabes gibt OR die Anzahl der noch offenen Referenzen fiir ein n-Tupel bei der Zuordnung
an, d.h. die Anzahl der noch nicht zugeordneten Baosiselemente des n- Tupels.

Bei der Zuordnung des niichsten n-Tupels werden nur solche Korrespondenzen betrachtet,
bei denen Modell- und Objekt-n-Tupel zum gleichen strukturellen Attributtyp gehéren,
d.h. Auspriigung der gleichen Relation sind, und bei denen alle Basiselemente der n-Tupel,
die bereits zugeordnet wurden, korrespondieren. Wird diese Bedingung erfiillt, so heiflen
die n-Tupel syntaktisch passend.
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Definition 7.29 (syntaktisch passend) Ein Objekt-n-Tupel OT heifit syntaktisch pas-
send zu einem Modell-n-Tupel MT genau dann wenn 1. Beide n-Tupel vom gleichen struk-
turellen Atributtyp sind und 2. Eine Ubereinstimmung in den zu diesem Zeitpunki zuge-
ordneten Basiselementen bestehi. OT heift am besten passend :u MT, wenn es aus
der Menge aller noch nicht zugeordneten, syntaktisch passenden Objekt-n- Tupel dle Be
wertungsfunktion Evaly auf der Basis der bereits zugeordneten Basisel te ma ert.

Auf der Basis einer bestehenden (Teil-)Zuordnung wird ein neues Modell-n-Tupel aus-
gewdhlt und diesem das am besten passende Objekt-n-Tupel zugeordnet. Die dabei be-
teiligten Basiselemente werden mit Hilfe eines Greedy-Verfahrens zugeordnet und das Er-
gebnis an alle noch nicht zugeordneten n-Tupel weiterpropagiert. Damit ergibt sich der im
folgenden angegebene Zuordnungsalgorithmus fiir den Fall der Klassifikation. Der Aufruf
geschieht iiber Zuordnung(M A, OA, {}).

Algorithmus 7.11 (Zuordnung einer Objekt-2D-Ansicht zu einer Modell-2D-
Ansicht)

Eingabe: - Eine Modell-2D-Ansicht MA
- Eine Objekt-2D-Ansicht 0A
- Die aktuelle Zuordnungsliste ZL
Ausgabe: - Die Zuordnungsliste ZL — die Zuordnungen der Objektelemente zu den
Modellelementen sind implizit enthalten
Variablen: - MT ist die Menge der noch nicht zugeordneten Modell-n-Tupel von MA
- OT ist die Menge der noch nicht zugeordneten Objekt-n-Tupel von 0A
- MH sind die n-Tupel in MT mit der héchsten dynamischen Prioritét, die
als néchstes zugeordnet werden sollten.
- MH ist das als nichstes zuzuordnende Modell-n-Tupel
- OH ist die Menge der Objekt-n-Tupel, die syntaktisch zu MH passen
- OH ist das am besten zu MH passende Objekt-n-Tupel aus OH

funct Zuordnung(MA, OA, ZL)
MT := {MT; | MT; nicht in ZLzugeordnet A MT; ist n-Tupel in MA}
OT := {OT; | OT; nicht in ZLzugeordnet A OT; ist n-Tupel in 0A}
MH := {MT € MT | DP(MT) = maz}
while MH # {} do
MH := MT € MH mit DP(MT) = maz
MH = MH\ {MH}
OM :={OT € OT | OT ist syntaktisch passend zu MH}
if OH # {} then
OH := am besten passende 0T € OH
if OH # nil then
ZL:= ZL\ {MH — OH}L
{MB; — OB; | MB; ist Basiselement von MH A OB; ist Basiselement
von OH A Bvaly (MH@® OH) = max bei Zuordnung von MB; zu 08,}
OT := OT \ {OH}
MH = MHU{MT € MT | AMB € MT, das in MH enthalten ist }
ZL:= ZL\U {MT — nil | MT nicht zugeordnet} U {MB — nil | MB nicht zugeordnet}
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U{neu — OT| OT nicht zugeordnet} U {neu — OB | OB nicht zugeordnet}
return (ZL)

Die Zuordnungsverfahren fiir Klassifikation und Lernen unterscheiden sich in der Auswahl-
strategie fiir das nachste Objekt-n-Tupel. Bei der Klassifikation wird ein Greedy-Verfahren
angewandt, d.h. es wird immer nur das am besten passende Objekt-n-Tupel beriicksichtigt.
Beim Lernvorgang wird eine Best-First-Suchstrategie verwendet, um bei jedem Zuord-
nungsschritt mehrere Alternativen zu beriicksichtigen. Als Bewertungskriterium wird die
Anzahl der nicht zugeordneten Modell-n-Tupel verwendet. Im entstehenden Suchbaum ent-
spricht jeder Knoten einer méglichen Zuordmung und jede Kante einem syntaktisch passen-
den Objekt-n-Tupel fiir das ausgewahlte Modell-n-Tupel. Ein Blatt des Suchbaums enthilt
alle Zuordnungspaare und die Anzahl der nicht zuzuordnenden Modell-n-Tupel. Dieser
Wert wird im Baum zuriickpropagiert, um so eventuell andere Teilsuchbiume frithzeitig
abzuschneiden, weil die Anzahl der nicht zuzuordnenden Merkmale bereits grofer ist, als
in der bis dahin besten Losung.

Der oben angegebene Zuordnungsalgorithmus mu8 fiir den Einsatz beim Lernen um einen
Rekursionsschritt erweitert werden, in dem die verschiedenen Alternativen einer Zuord-
nung fiir ein Modell-n-Tupel entsprechend untersucht werden. Beim Lernvorgang werden
fiir alle nicht zugeordneten Modell-n-Tupel und -basiselemente die Summen und Zihler
zur Berechnung der Wahrscheinlichkeitsparameter nachfolgend nicht verdndert. Fir alle
nicht zugeordneten Objekt-n-Tupel und -basiselemente werden neue Modell-n-Tupel bazw.
-basiselemente in der Modell-2D-Ansicht erzeugt.?

7.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Reprisentationsformalismen, die Lernverfahren und der
Klassifikationsvorgang fiir den Objektagenten heschrieben, Als Kernidee wurde der CLASSIT-
Algorithmus verwendet, der erstmalig auf eine gemeinsame Betrachtung von nominalen,
numerischen und strukturellen Attributen erweitert wurde. Fiir die erweiterte Strukturie-
rung von Objekt- und Modellreprisentation wurden sowohl die Bewertungsfunktion der
Ballungsniitzlichkeit definiert, als auch ein geeignetes Zuordnungsverfahren entwickelt. Die
Lern- und Klassifikationsoperatoren arbeiten sowohl auf der Modell- als auch der iiberla-
gerten Ansichtenhierarchie.

Die meisten nen entwickelten Methoden sind unabhéngig vom konkreten Einsatz im Ob-
jektagenten auch fiir andere &hnliche Aufgabenstellungen einsetzbar. Ebenso kénnen die
Beschreibungen der Basiselemente und die betrachteten Relationen auf dreidimensionale
Betrachtungen erweitert werden, wenn entsprechende Sensorik zur Verfiigung steht,

*Eine sinnvolle Erginzung wiire daher, selten zugeordnets Modell-n-Tupel und -basiselemente im Laufe
der Zeit wieder zu vergessen, d.b. aus der Modell-2D- Ansicht mu loechen.



Kapitel 8

Akquisition von
Objekteigenschaften

In diesem Kapitel wird das Vorgehen des Experimentieragenten zur Planung, Durchfithrung
und Auswertung von Explorations- und Aktionsexperimenten beschrieben. Im folgenden
wird das entwickelte Konzept dargestellt. Eine detaillierte Beschreibung der einzelnen
Teilkomponenten und der genauen Definition der einzelnen Experimente findet sich in
[Dief2, Weid3].

8.1 Ubersicht

Eine wichtige Teilaufgabe bei einer Manipulation in teilweise unbekannter Umgebung —
und damit einer Manipulation teilweise unbekannter Objekte — ist die Durchfithrung von
Experimenten zur Bestimmung von Objekteigenschaften. Diese Eigenschaften kénnen zum
einen Informationen iiber das Objekt sein, die z.B. durch eine 2D-Aufnahme, wie sie der
Objektagent verwendet, nicht bestimmt werden konnen, wie 3D-Informationen, Masse
oder Oberflicheneigenschaften. Zum anderen kinnen Experimente durchgefiihrt werden,
die das Verhalten eines Objekies bei einer bestimmten Manipulation untersuchen, so z.B.
beim Greifen oder Verschieben, und dadurch die beste Vorgehensweise zur Durchfithrung
dieser Aktion an dem Objekt ermitteln. Soweit maglich sollten diese Informationen wieder
fiir Objekte einer ganzen Klasse gelten und in die in Kapitel 7 aufgebauten generischen Ob-
jektbeschreibungen integrierl werden. Im folgenden werden zunachst kurz die wichtigsten
bereits bekannten Arbeiten zum Einsatz von aktiven Experimenten dargestellt.

Den Einsatz taktiler Experimente fiir die modellbasierte Objekterkennung beschreibt [A1I87).
Zunichst werden mit Hilfe eines 3D-Sichtsystems ,interessante” Bereiche eines Objektes
identifiziert, die nachfolgend durch gezielte taktile Exploration untersucht werden. Dabei
sind alle Objekte vollstdndig a priori modelliert und ein Lernvorgang findet nicht statt.
Auch in den Arbeiten von Stansfield [Sta88b, StaB88a, Sta88c, Sta91] wird eine taktile
Untersuchung im Anschlul an eine visuelle Aufnahme durchgefiihrt, um eine Objekter-
kennung zu erméglichen und dann eine Greifaktion zu planen.

[BT87, Baj89] beschreiben einen Ansatz zur aktiven Perzeption, in dessen Kontext auch
aktive Experimente eines Manipulators durchgefithrt werden. Dazu zihlen das Erkunden
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Abbildung 8.1: Ablauf eines Experiments

von Oberflicheneigenschaften der Arbeitsfliiche und von Eigenschaften eines zu manipu-
lierenden Objektes wie Gewicht, Grife, etc.

Der Einsatz von Aktionsexperimenten wurde von Christiansen beim Tray-Tilting un-
tersucht [MCM89, CTM90, Chr92a, Chr92b] (s. Kapitel 3.4.3). Zrimec und Mowforth
[ZM93] untersuchen den Erwerb eines hierarchischen, qualitativen Modells fiir das 2D-
Rotationsverhalten eines einfachen Objektes. Dabei wurde allerdings weder eine quantita-
tive oder qualitative Objektbeschreibung verwendet noch eine Analyse durchgefithrt, wenn
Aktion und Vorhersage nicht fibereinstimmten.

Einen Ansatz zum Lernen von zweidimensionalen Griffen an Objekten durch Experimente
anstatt einer deduktiven geometrischen Analyse beschreiben Dunn und Segen [DS88]. Die
Eingabe fiir die Experimentierkomponente ist die 2D-Kontur des zu greifenden Objekts,
auf der die zu testenden Greifpunkte zufillig erzengt werden. Das Ergebnis des Greif-
vargangs wird abgespeichert, so daB in einer spiteren gleichen Aufgabe die Erfahrungen
weiterverwendet werden kénnen. Eine Verallgemeinerung der Lernergebnisse findet aller-
dings nicht statt.

Ein abstrakterer Ansatz zur Akquisition von Planungswissen durch Experimente wird in
[CGY0] vorgestellt. Fiir das Prodigy-System sollen die Vor- und Nachbedingungen der
existierenden Operatoren durch gezielte Experimente korrigiert werden. Dabei wird davon
ausgegangen, dafl das vorliegende Wissen korrekt, aber eventuell unvollstindig ist.

Zuniichst wird im nichsten Abschnitt die Struktur des Experimentieragenten im Uber-
blick erlautert. Eine detailliertere Beschreibung der Teilkomponenten zur Durchfithrung
einer Exploration eines Objektes, d.h. zur Bestimmung von Objekteigenschaften, und zur
Durchfithrung von Aktionsexperimenten zur Bestimmung der Reaktion eines Objektes bei
einer bestimmten Aktion folgt in den beiden nachfolgenden Abschnitten.
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Abbildung 8.2: Struktur des Experimentieragenten

8.2 Struktur des Experimentieragenten

Die Experimentierkomponente der Systemarchitektur plant Experimente, fiihrt diese aus,
analysiert die resultierenden MeBwerte und bewirkt entsprechende Eintrage in die Objek-
treprasentation des Objektagenten (s. Abbildung 8.1). Die Experimente, die durchgefiihrt
werden, sind zum einen Explorationsexperimente zur Bestimmung von Objektinforma-
tionen und Objekteigenschaften und sum anderen Aktionsexperimente zur Bestimmung
des Verhaltens eines Objektes bei einer bestimmten Aktion. Die Struktur und das Zu-
sammenspiel der einzelnen Komponenten des Experimentieragenten sind in Abbildung 8.2
gezeigt.

Der Teil zur Durchfithrung einer Exploration eines Objektes umfaft die Explorations-
strategie, die Explorationsexperimente und die Basisexploration. Eine gezielt angeforderte
Information iiber ein Objektmerkmal wird direkt von einem Explorationsexperiment be-
arbeitet. Alternativ kann vom System aber auch die Anforderung kommen, das Objekt
zu erkunden. Die Explorationsstrategie bestimmt dann einen geeigneten Satz von Ex-
plorationsexperimenten. Um den Umfang der Erkundung einzuschrinken, werden jeder
Exploration Kosten zugeordnet, die den Aufwand fiir deren Durchfithrung widerspiegeln.
Das Anfangsguthaben fiir die méglichen Erkundungen wird dem Experimentieragent als
Parameter ibergeben. Wihrend der Planung eines Explorationsexperiments werden Ob-
jektpunkte bestimmt, die durch eine Basisexploration gezielt angetastet werden. Fiir jedes
Explorationsexperiment ist definiert, wie die Ergebnisse der Basisexplorationen ausgewer-
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tet werden miissen, um die gewiinschte Objekteigenschaft zu bestimmen.

Die Teilkomponente fiir die Untersuchung von Aktionen ist ebenfalls in drei Module geglie-
dert. Innerhalb der Aktionsstrategie wird -~ wenn notig — untersucht, welche Manipulati-
onsaufgaben in welcher Reihenfolge durchgefiihrt werden sollen. Innerhalb eines Aktionsex-
periments wird Erfahrungswissen beziiglich einer vorgegebenen Zielreaktion des Objektes
und einer speziellen Aktionsart erworben, Ein Aktionsexperiment basiert wiederum auf
einer Basisaktion, die eine reale Aktionssequenz ableitet. Innerhalb der Aktionsplanung
kénnen Explorationsexperimente durchgefithrt werden, um weitere Objektinformationen
fiir die Entscheidungsprozesse abzuleiten.

8.3 Explorationsexperimente

Als Explorationsexperimente werden Aktionen bezeichnet, die zur Bestimmung von geo-
metrischen Eigenschaften eines Objektes dienen. Die Aktion besteht darin, da mit Hilfe
einer Spitze im Greifer des Manipulators verschiedene Punkte auf dem Objekt angetastet
werden, die gemessenen Werte des Kraft-/Momentensensors als Abbruchkriterium dienen,
und anschlieBend die Koordinaten des angefahrenen Punktes bestimmt werden. Gemaf
der Basiselemente, die in Kapitel 7 fiir die Objektbeschreibung definiert wurden, kénnen
folgende Explorationsexperimente unterschieden werden:

1. Bestimmen der 3D-Koordinaten eines Punktes

2. Bestimmen der 3D-Lénge und des Typs (gekriimmt, gerade, konkav, konvex) einer
Kante

3. Bestimmen der Orientierung und Kriimmung einer Flache und deren 3D-Typ

Zusiitzlich ist eine Typisierung des Gebiets zwischen zwei Kanten in Mulde, Hiigel oder
ebene Fliche mbglich. Diese Exploration ist dann wichtig, wenn nur Kanteninformationen
aber keine Flicheninformationen vorliegen.

Aufgabe der Explorationsstrategie ist es, geeignete Explorationsexperimente durchzufiihren,
wenn keine gezielten Vorgaben vorhanden sind. Jeder Typ von Explorationsexperiment ist
mit Kosten verbunden, die widerspiegeln, daB die zu seiner Durchfilhrung nitigen Anta-
stungen eine bestimmte Zeit beanspruchen. Alle moglichen Explorationsexperimente eines
Typs werden entweder mittels einer Heuristik oder zufillig geordnet und anschliefend zu
einer Priorititsliste zusammengefaBt. Fiir die Auswahl des nichsten Explorationsexperi-
ments wird dann entweder das erste Element der Prioritatsliste ausgewéhlt oder mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit ein zufilliges Element.

Algorithmus 8.1 (Explorationsstrategie)

Eingabe: - Objekt-2D-Ansicht OA
- Art der Exploration (Punkt, Kante, Fliche oder Menge davon)
- Guthaben G
Ausgabe: - Als Seiteneffekt werden Informationen fiir OA erzeugt
Variablen: - P ist die Priorititsliste
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funct Erplorationsstrategie (OA, Art, G)
P := Erzeuge Prioritatsliste fiir die Menge aller méglichen Explorationsexperimente
der gegebenen Art fiir 0A
while G>0AP # {} do
P := P\ {Experimente E | Kosten(E) > G}

if Zufallsauswahl then
E := Wiihle zufillig ein Explorationsexperiment aus P aus
else

E := Erstes Explorationsexperiment aus P
Fiihre das Explorationsexperiment E aus
P :=P\ {E}\ {Experimente, die als Nebeneflekt ausgefithrt wurden}
G := G — Kosten (E)

Die Explorationsexperimente, die entweder direkt von anderen Systemkomponenten oder
von der Explorationsstrategie aus aufgerufen werden, enthalten die fiir die oben genann-
ten Explorationen notwendigen Verfahren. Der Ablauf erfolgt immer nach dem gleichen
Muster: Zunéchst werden vorhandene 2D- und 3D-Informationen verarbeitet, dann Basis-
explorationen durchgefilhrt fir 3D-Informationen, die bendtigt werden, aber noch nicht
vorhanden sind, und anschliefend wird die eigentliche Folge von Basisexplorationen aus-
gefiihrt und die Ergebnisse entsprechend ausgewertet. In [Wei93] sind die Verfahren fiir
die Bestimmung von 3D-Kantenlinge, Kantenhthe, Kantentyp, Typisierung des Gebiets
zwischen zwei Kanten, Fliachentyp, Flichennormale und Flachenkriimmung detailliert be-
schrieben,

Explorationsexperimente bauen ihrerseits auf sogenannten Basisexplorationen auf. Ziel
einer Basisexploration ist die Bestimmung der 3D-Koordinaten eines Punktes. Dabei wer-
den drei Arten von Punkten unterschieden: 1. Eckpunkte, 2. Punkte auf einer Kante und
3. Punkte auf einer Fliche. Grund fiir diese Unterscheidung ist, dafi die Antastung im
wesentlichen auf der Basis einer 2D-Ansicht vorgenommen wird, die vom Objektagenten
erzeugt wird. Aufgrund der Ungenauigkeit von Sensorik und Aktorik ist es nicht méglich,
einen Punkt exakt anzutasten. Daher miissen lokale Strategien entwickelt werden, um die
Umgebung des Punktes auszuwerten und dadurch eine moglichst exakte 3D-Position zu
bestimmen. Bei der Berechnung eines Flachenpunktes wird tatsachlich nur der gewiinsch-
te Punkt angefahren. Bei einem Kantenpunkt wird senkrecht zur Kante eine Folge von
Antastpunkten angefahren und aus den Knickstellen die Lage der Kante berechnet. Ein
Eckpunkt entsteht durch den Schnitt zweier oder mehrerer Kanten. Bei zwei sich schnei-
denden Kanten wird zuniichst entlang der Winkelhalbierenden angetastet und gepriift, ob
tatsichlich eine Ecke vorliegt. AnschlieBend werden in der Nihe des Eckpunktes Antast-
sequengen fiir Kantenpunkte durchgefiihrt und daraus die Ecke berechnet. Treffen mehr
als zwei Kanten im Eckpunkt zusammen, werden Kantenantastsequenzen in mehreren
Winkeln zum Eckpunkt hin durchgefiihrt.

8.4 Aktionsexperimente

Ziel der Aktionsexperimente ist die Bestimmung des Verhaltens eines Objektes bei einer
Manipulationsaktion, z.B. Greifen oder Verschieben. Ein Aktionsexperiment ist hier immer
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gerichtet, d.h. es wird eine gewiinschte Reaktion der Objekte vorgegeben und versucht,
diese durch Manipulationen zu erreichen.

Die Aktionsstrategie kann — wenn nétig — dazu eingesetzt werden, verschiedene Positionen
zu ermitteln, von denen aus eine Objektansicht aufgenommen werden soll und basierend
darauf, welche der miglichen Aktionsexperimente durchgefithrt werden sollen. Falls ei-
ne Objektansicht durch den Objektagenten einem Modell zugeordnet werden kann, wird
eventuell vorhandenes Erfahrungswissen fiir diese Objektklasse fiir die Planung der Akti-
onsexperimente verwendet.

Innerhalb eines Aktionsexperiments werden ein oder mehrere Experimente einer Aktions-
art fiir eine Objektansicht durchgefithrt. Zunichst wird in der Aktionsplanung der Para-
metervektor, der fiir die konkrete Aktionsdurchfithrung benétigt wird, sukzessive belegt,
Nach der Durchfithrung der Aktion wird die Reaktionsklasse bestimmt und Erfahrungs-
wissen aus mehreren Experimenten aufgebaut. Damit ergibt sich der folgende prinzipielle
Ablauf eines Aktionsexperiments:

Algorithmus 8.2 (Aktionsexperiment)

Eingabe: - Objekt-2D-Ansicht 0A

- Art der Aktion

- Vorgegebene Zielreaktion R

- Anzahl der durchzufiithrenden Experimente

- Guthaben @ fiir eventuell durchzufithrende Explorationsexperimente
Ausgabe: - Als Seiteneffekt werden Informationen und Erfahrungswissen fiir OA bzw.

das zugehirige Modell erzengt

funct Aktionsezperiment (0A, Art, R, Anzahl, G)
while Anzahl > 0 do
Parmametervektor := Aktionsplanung (OA, Art, R, G)
Basisaktion (OA, Parametervektor)
Bestimme Reaktionsklasse und speichere das Ergebnis in OA
Baue Erfahrungswissen auf, wenn mehrere Experimentergebnisse vorliegen
Anzahl := Anzahl -1

Die Bestimmung des Parametervektors erfolgt sukzessive und abhingig von der Art der
durchzufiihrenden Aktion. Beispiel: Fiir die Aktion Greifen werden fiinf Parameter belegt
(s. Abbildung 8.3): 1. Grifftyp (Innen-/AuBengriff), 2. Anriickfliche, 3. Kontaktkanten,
4. Kantenintervall (Anfang, Mitte, Ende), 5. Greifkraft (klein, mittel, groB). Die Greifak-
tion wird dann in Richtung der Kontaktkanten im Bereich der Kantenintervalle durch-
gefiihrt bis eine Kraftschwelle fiberschritten wird. Anschliefend wird der Greifer mit der
vorgegebenen Greifkraft je nach Grifftyp entweder gedffnet oder geschlossen.

Die Bestimmung der einzelnen Parameter kann durch vier verschiedene Methoden erreicht
werden, die, wie in Abbildung 8.4 gezeigt, zusammenspielen konnen:

1. Auswahl durch Erfahrung: Wurden in fritheren Experimenten verlaBliche Parame-
terbelegungen bestimmt, kénnen diese ibernommen werden.
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AnrlickTiche

Kantenintervall

Abbildung 8.3: Parameter einer Greifaktion

2. Wissensbasierte Auswahl: Fiir die einzelnen Parameter konnen Regeln angegeben
werden, wie in Abhingigkeit von bestimmten Objekteigenschaften der Parameter
gewihlt werden sollte. Fiir das Greifen sind z.B. Bewertungsregeln vorhanden, die
fiir die Anriickfliche Orientierung, Flichenkriimmung und 2D-Flache und fiir die
Kontaktkanten die Parallelitat, Kantenkriimmung, 2D-Lange, 3D-Lange und 2D-
Distanz bewerten. Damit kbnnen beispielsweise lange, gerade, parallele Kanten als
Kontaktkanten bevorsugt werden.

3. Deterministische Auswahl: Falls ein funktionaler Zusammenhang eines Parameters
von vorher bestimmten Parameterwerten angegeben werden kann, ist eine direkte
Berechnung méglich.

4. Zufallsauswahl: Neben den oben genannten Miglichkeiten zur Parameterbestimmung
sollte mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit auch eine zufdllige Belegung des Para-
meters vorgenommen werden, um so auch an sich schlechter bewertete Parameter-
belegungen durch ein Experiment zu testen.

Fiir die wissensbasierte Auswahl und die Zufallsauswah! kiinnen Filter definiert werden,
die in Abhangigkeit von bestimmten Objekteigenschaften Parameterwerte ausschliefen. Im
Gegensatz zu den Bewertungsregeln wird dabei keine Bewertung vorgenommen, sondern
der Parameter endgilltig aus der Menge der méglichen Belegungen geldscht. Ein weiterer
Filter beriicksichtigt die Ergebnisse erfolgloser Experimente, um so nicht wiederholt die
Parameterbelegungen zu erzeugen, die laut wissensbasierter Auswahl die besten sind, die
aber wiederholt im Experiment nicht erfolgreich waren.

Nach der Ausfiihrung einer Basisaktion unter Verwendung des Parametervektors mufl die
Reaktionsklasse durch Interaktion mit dem Benutzer oder automatisch bestimmt werden.
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Wissensbasierie
Auswahl

Abbildung 8.4: Belegung des Parametervektors

Als Reaktionsklassen werden beim Greifen z.B. 'gegriffen’, *verloren’ und "unbekannt’ un-
terschieden.

Aus einer Menge von Experimentergebnissen kann Erfahrungswissen aufgebaut werden,
in dem fiir ein Objekt oder eine Objektklasse die Erfolgswahrscheinlichkeit in den bisheri-
gen Experimenten fiir bestimmte Parametervektoren und eine bestimmte Reaktionsklasse
bestimmt wird.

8.5 Zusammenfassung

Die Experimentierkomp te des Systems ermoglicht die Bestimmung von im wesentli-
chen geometrischen Objekteigenschaften und von Reaktionen eines Objektes auf eine be-
stimmte Manipulationsaktion. Basierend auf den drei Ebenen Strategie, Experiment und
Basisexperiment kénnen entweder Explorations- oder Aktionsexperimente durchgefiihrt
werden. Als Ausgangspunkt werden Objektansichten verwendet, wie sie vom Objektagen-
ten erzeugt werden. Ergebnis der Experimente sind entweder zusitzliche Informationen
iiber das Objekt oder Erfahrungswissen fiir den Zusammenhang von Objektklasse, Para-
meterauswahl und Reaktionsklasse,



Kapitel 9

Beispiele und Evaluierung

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Teilkomponenten des Systems experimentell un-
tersucht. Dagu wurden mit der in Anhang A beschriebenen Realisierung eine Reihe von
Tests durchgefithrt. Zunachst wird in Kapitel 9.1 die Systemarchitektur und das Verlialten
des Systems bei einer Problemlésung analysiert. Die Méglichkeiten des Lernens von Regel-
wissen und die Induktion von Giiltigkeitshereichen werden in Kapitel 9.2 untersucht. Ka-
pitel 9.3 liefert eine Betrachtung des Objektagenten, d.h. des Einsatzes von Lernverfahren
zum Erwerb von Objektbeschreibungen. SchlieBlich werden in Kapitel 9.4 experimentelle
Ergebnisse sum automatischen Erwerb von Objekteigenschaften dargestellt,

9.1 Einsatz der Systemarchitektur

Die Systemarchitektur selbst wurde in mehreren Szenarien getestet, die die unterschiedli-
chen Fihigkeiten des Systems aufzeigen sollen. In diesem Abschnitt wird anhand einiger
Beispielaufgaben das Verhalten des Systems bei der Losung von Problemen analysiert.
Dabei werden sunfichst keine Lernvorginge beriicksichtigt.

Als eine Aufgabe wird das Greifen und Bewegen eines Objektes betrachtet. Diese Aufgabe
ist prinzipiell durch die Einnahme von sechs bzw. sieben Teilzielen (Relationen) lésbar (s.
Abbildung 9.1). Zunéchst wird die Relation ,oberhalb® zum Gesamtobjekt eingenommen,
anschlieflend wird abhingig von Objektmerkmalen entweder das Objekt auflen oder an
dem aufgesetzten Teilobjekt gegriffen. Im ersten Fall wird eine Ausrichtung zu einer Kante
des Gesamtobjektes durchgefiihrt, der Greifer gedfinet und ein Teilziel ,direkt oberhalb®
des Objektes angefahren. Im gweiten Fall wird zunéichst zwei Kanten des Teilobjektes die
Rolle der Ausrichtkanten zugewiesen, anschlieBend eine Ausrichtung dazu vorgenommen,
der Greifer gedffnet, die Relation ,oberhalb* zu den beiden Kanten und anschliefiend die
Relation ,direkt oberhalb® zu den beiden Kanten eingenommen. In beiden Fiillen soll
anschlieBend ein SchlieBen des Greifers folgen und zum SchluB eine Position oberhalb der
Arbeitsfliche eingenommen werden.

Im Wissen des Planagenten sind zum einen die Teilziele codiert, die jeweils eingenommen
werden sollten, zum anderen die Rollenzuweisungen an einzelne Objektwissenseinheiten.
Fiir die genannte Aufgabe werden im Planagenten 20 Regeln verwendet. Der Relations-
agent verfiigt iiber Beschreibungen der einzelnen Teilziele, fiber allgemeingiiltige Regeln
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Abbildung 9.1: Teilzielfolge der Greifaufgabe

zur Ableitung von Bewegungshypothesen und zur Feststellung der Giiltigkeit einer Re-
lation. Fiir jede der sieben Relationstypen sind fiir jede der sechs Koordinaten und die
Greiferposition eigene Regeln angegeben, damit ergeben sich 49 Regeln. Zusitzlich sind 20
allgemeingiiltige Regeln angegeben, so daB der Relationsagent insgesamt 69 Regeln besitzt,

Der Ohjektagent besitzt Regeln, die in Abh&ngigkeit von der Objektbreite und der Ob-
jektlange bestimmen, ob das Objekt insgesamt, d.h. auflen gegriffen werden kann, oder ob
der Griff an dem aufgesetaten Quader erfolgen soll. Der Aktoragent enthalt allgemeingiilti-
ge Regeln zur Umsetzung von Bewegungshypothesen in Robotersteuerungskommandos.

Die externe Sensorik ist noch nicht vollstindig in den Ablauf integriert, so daB einige
Sensorhypothesen iiber ein Skript in das System eingebracht werden. Dazu zihlen die
Objektposition sowie einige Informationen {iber Objektmerkmale, 2.B. die Lage der Aus-
richtkanten. Uber das Skript kénnen stellvertretend fiir den Benutzer neue Hypothesen in
Form von Nachrichten an die einzelnen Wissenseinheiten geschickt werden.

Die Ausfithrung geschieht wie in Kapitel 5.3.4 angegeben. Da hier angenommen wird, dafi
weder ein interner noch ein externer Lernschritt durchgefithrt wird, lauft das System in
einer stiindigen Schleife der Aktivierung einer Wissenseinheit und einer Produktion und
der Ausfithrung dieser Produktion.

Zunichst wird vom Benutzer die Aufgabenstellung ,Greife das Objekt* vorgegeben und
auf die initiale Planwissenseinheit weitergeleitet. Zu diesem Zeitpunkt sind keine Objekt-
wissenseinheit und damit keine Objektinformationen vorhanden. Der Planagent erzeugt fiir
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Benutzer- Vorfihr-
WE WE

Abbildung 9.2: Struktur des Systemzustands wihrend der Greifaufgabe

die Produktionen mit hochstem Aktivierungspotential, die teilweise erfiillte Bedingungs-
teile haben, entsprechende Anfragehypothesen. Auf die Sensorwissenseinheit gelangt die
Anfangsstellung des Roboters in Form von Koordinaten des TCP, d.h. des Mittelpunkts
des Greifers. Analog wird visuell ein Objekt erkannt und eine zugehérige Objektwissens-
einheit erzeugt. Auf diese gelangen bereits die Anfragen des Planagenten. Auf der Ba-
sis von Objektinformationen, die an den Planagenten weitergeleitet werden, kann dort
eine Produktion angewendet werden, die der Objektwissenseinheit die Rolle , Greifob-
jekt* zuweist. Damit sind alle Vorbedingungen fiir die Produktion bekannt, die als erstes
Teilziel die Relation ,oberhalb® mit Besug zum Greifobjekt herleitet. Die Aktion die-
ser Produktion erzeugt eine neue Relationswissenseinheit, auf die die Informationen iiber
TCP-Position und bereits bekannte Objektinformationen iiber die entsprechenden Kanile
gelangen. Damit kénnen Produktionen angewendet werden, die Giiltigkeitsbereiche fiir die
einzelnen Koordinaten ableiten und zur Erzeugung einer Bewegungshypothese fiir die ein-
zelnen Koordinaten fithren. Der Aktoragent wahit die starkste Hypothese aus und setat
ein entsprechendes Kommando an die Robotersteuerung ab. Die neuen Werte iiber die
TCP-Pogition werden fiber die Sensor-WE an die Relations-WE geliefert. Sobald alle Ko-
ordinaten in ihrem Giiltigkeitsbereich liegen, wird eine Produktion anwendbar, die eine
Hypothese erzeugt, dal die Relation ,oberhalb” zum Objekt mit der Rolle Greifobjekt
erfolgreich eingenommen wurde.

Auf der Basis weiterer Objektinformationen wird die Hypothese abgeleitet, da8 der beste
Griff fiir das vorliegende Objekt am Gesamtobjekt stattfinden sollte. Mit dieser Informa-
tion wird eine Produktion anwendbar, die als Teilobjekt des Objektes eine Ausrichtkante,
d.h. eine zu der Kante gehorige Objekt-WE erzeugt. Diese erhiit wieder eine Rolle zuge-
wiesen, eine Relations-WE kann erzeugt werden sur Ausrichtung des Greifers parallel zu



9.1. EINSATZ DER SYSTEMARCHITEKTUR 193

diesem Teilobjekt, die notwendigen Aktionen werden abgeleitet, usw. Nach der Einnahme
dieser Relation ergibt sich der in Abbildung 9.2 gezeigte Systemsustand. Nach insgesamt
276 Zyklen des Systems, d.h. Entscheidungen fiir die Aktivierung einer Wissenseinheit,
Auswahl einer moglichen Produktion und Anwendung dieser Produktion ist die Aufgabe,
bestehend aus allen oben angegebenen Teilrelationen, erfolgreich geldst.

In weiteren Experimenten wurde die Abhiingigkeit des Systemablaufs von der Reihen-
folge der eintreffenden Hypothesen untersucht. Dazu werden durch direkte Benutzerin-
teraktion die notwendigen Hypothesen iiber Aufgabenziele und externe Informationen zu
unterschiedlichen Zeitpunkten in das System eingebracht. Aufgrund der Ereignisorien-
tiertheit der Aktivierung einzelner Wissenseinheiten und Produktionen und der On-line-
Entscheidung fiir die geeignete Weiterverarbeitung kann adiquat auf das unterschiedliche
Eintreffen von Informationen reagiert werden. Sobald in einem Zustand wichtige Informa-
tionen fehlen, werden Anfragehypothesen erzeugt, die z.B. bei einer Information iiber die
Umwelt auch aktiv zu einer gezielten Sensormessung fithren konnten - dieser Teilaspekt
wurde bisher allerdings nicht vertieft.

Die Reaktivitit des Systems bei der Vorgabe neuer Informationen und dadurch eventuell
neuer Aufgaben wurde auf zwei Ebenen getestet. Zunichst wurde wahrend der Einnah-
me einer Relation durch Angabe neuer Sensorinformationen fiir das betrachtete Objekt
simuliert, da sich das Objekt zwischenzeitlich, z.B. durch einen externen EinfluB, bewegt
hat. Daraufhin gelmlgan die neven Objektinformationen iiber die Kanile an die vorliegen-
den Relationswi heiten, die Produktionen gur Bestimmung der Giiltigkeitshereiche
konnen aufgrund der Aktualitit der neuen Hypothesen wieder angewendet werden, und es
werden entsprechend gefinderte Zielpunkte berechnet und Bewegungshypothesen fiir die
Aktorwissenseinheit erzeugt. Das gilt auch fiir Koordinaten, die bereits betrachtet wurden.

Als zweite Form der Reaktivitit wurde untersucht, dafi eine Sensormessung, eine daraus
abgeleitete Information oder eventuell sogar eine neue Aufgabenstellung zu neuen Teilzie-
len fithren kann, die zunichst oder alternativ abgearbeitet werden miissen. Im konkreten
Experiment wurde eine Produktion zur Reaktion auf eine Hypothese ,Not-Aus* eingebaut,
die zu einem neuen Teilziel filhren sollte, bei dem der Manipulator eine bestimmte Position
anfihrt. Falls die Stirke der auslisenden Hypothesen grof genug ist, kann sie zu einem
entsprechend hohen Aktivierungspotential der zugehérigen Produktion fiihren, die Pro-
duktion wird angewendet, die gewiinschte Manipulatoraktion abgeleitet, und anschliefend
werden die alten Pline wieder aktuell. Fiir diese wird eine entsprechende Fortsetzung
durchgefiihrt. Dazu gehért auch, daB Teilziele, die bereits eingenommen waren und fiir die
weitere Lisung notwendig sind, erneut betrachtet werden miissen. In diesem Zusammen-
hang mufl eine erweiterte Betrachtung des Aktivierungspotentials einer Wissenseinheit
durchgefiihrt werden, wie sie in [Tu94] untersucht wird, um sowohl Aktualitit, Aktivitit
und die Strategie fiir eine Wissenseinheit betrachten zu kbnnen.

Die hierarchische Zerlegung eines Planes in Teilpline wurde ebenfalls untersucht. Dabei
miissen die in Kapitel 5.4 aufgefiihrten Fille zur zeitlichen Verkettung der Teilpline un-
terschieden werden. Der Fall der zeitlichen Aufeinanderfolge von Teilplinen wird analog
zu dem geschilderten Vorgehen bei der Aufeinanderfolge von Teilzielen, d.h. Relationen,
durch Hypothesenverkniipfungen in den Vorbedingungen erfolgreich gelist. Die beiden
Fille der Und- und Oder-Verkniipfung entsprechen den beiden bei der Reaktivitdt be-
trachteten Moglichkeiten, dafl ein Teilplan den anderen zunéchst dominiert, dieser Teil-
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plan abgearbeitet wird und dadurch entweder der Plan an sich bereits durchgefiihrt wurde
(Oder-Verkniipfung) oder, da8 anschlieflend die iibrigen Teilplane erneut um die Aktivie-
rung konkurrieren.

9.2 Lernen von Regelwissen

Fiir das Lernen von Regelwissen wurden mehrere Tests durchgefithrt, um die unterschied-
lichen Lernalternativen analysieren zu kénnen (s. auch [Bre93]). Als einzelne Untersu-
chungspunkte wurden dabei die folgenden Fille beriicksichtigt:

1. Lernen einer Folge von unbekannten Teilzielen
2. Lernen von Aufgaben, die in bestimmten Teilzielen iiberlappen

3. Lernen einer Aufgabe fiir Objekte gleichen oder unterschiedlichen Typs mit gleichen
oder unterschiedlichen Merkmalen

4, Lernen einer Aufgabe mit Varianten in Abhangigkeit von bestimmten Merkmalen
5. Lernen der Relationsbeschreibung selbst
6. Auswirkung von fehlerhaften Vorfithrungen auf das Systemwissen

Dabei ist bisher kein Verfahren bekannt, Kenngriflen wie z.B. die Klassifikationsgenauig-
keit beim Lernen eines Klassifikators fiir das aufgebaute Wissen zu bestimmen. Aufgrund
der vielfiltigen méglichen Aufgabenstellungen, fiir die es keine ,typischen®” Repriisentanten
gibt, ist es auch nicht sinnvoll, zu bestimmen, welche Aufgabentypen bereits erfolgreich
gelost werden kinnen,

Die Ergebnisse der Lernschritte sind bewuBt nach wenigen vorgegebenen Beispielen auf-
gefithrt. Damit soll gezeigt werden, daf durch die definierte Vorgehensweise bereits nach
einigen Beispielen ein sinnvolles Verhalten des System erreicht werden kann und der Be-
nutzer nicht zunichst Dutzende von Beispielen erzeugen muf, bevor eine Aufgabe vom
System selbstindig geltst werden kann.

Ausgangspunkt fiir das Produktionswissen der einzelnen Agenten sind die aufgabenun-
abhingigen Produktionen wie z.B. zur Erzeugung von Anfragen, zur Verarbeitung von
Nachrichten, zur Einnahme von Teilzielen und zur Ableitung von Aktorkommandos.

Im ersten Typ Lernaufgabe soll eine Folge von unbekannten Teilzielen gelernt werden. Fiir
ein Objekt vom Typ Box mit den Merkmalen Min-x=60, Max-x=110, Min-y=80, Max-
y=140, Héhe=40 wird zuniichst die neue Relation ,oberhalb® vorgefiihrt — durch Angabe
des Zielpunktes (85, 100, 80, 0, 0, 0, 0). Das Objekt erhilt eine neue Rolle und damit wird
eine neue Rollenproduktion erzeugt. Zusiitzlich wird eine Produktion zur Einnahme des
Teilziels ,oberhalb" fiir die vorliegende Situation generiert:
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WENN
((Plan-WE (Var:5198)) (Rolle5182 ’beliebig’))
A ((Plan-WE (Var:5198)) (Plan-Name Oberhalb-und-Rechts))
A ((Objekt-WE (Var:5197)) (Objekt-Typ Box))
A ((Objekt-WE (Var:5197)) (Max-x 110))
A ((Objekt-WE (Var:5197)) (Min-x 60))
A ((Objekt-WE (Var:5197)) (Max-y 140))
A ((Objekt-WE (Var:5197)) (Min-y 80))
A ((Objekt-WE (Var:5197)) (Objekt-Hbhe 40))
DANN
Neue Relation Oberhalb mit Bezug zu (Rolle5182)

Fiir den Relationsagenten wird fiir jede Koordinate eine Produktion zur Bestimmung des
Giiltigkeitsbereichs erzeugt. Da diese Vorfithrung das erste Beispiel fiir diese Relation ist,
ergibt die funktionale Induktion zwar den gewiinschten Wert — die tatsiichliche Funktion
ist aber noch relativ willkiirlich:

WENN
((Relations-WE ’beliebig’) (Relations-Name Oberhalb))
A ((Objekt-WE (Var:5199)) (Objekt-Typ Box))
A ((Objekt-WE (Var:5198)) (Objekt-HOhe ’beliebig’))
A ((Objekt-WE (Var:5199)) (Min-y ’beliebig’))
A ((Objekt-WE (Var:5199)) (Max-x ’beliebig’))
DANN
Berechne Giilltigkeitsbereich
X muf im Intervall von (-0,5- Max-x + 2- Min-y - 0,5 - Objekt-Hbhe)
bis (-0,5 - Max-x + 2 - Min-y - 0,5 - Objekt-H&he) liegen

Die Vorbedingung der neuen Produktion setzt sich zusammen aus dem Relationsnamen,
den beteiligten Objekttypen und den Hypothesen, die in die Berechnung des Giiltigkeits-
intervalls eingehen, Eine genauere Untersuchung des Lernens von Relationsbeschreibungen
folgt am Ende dieses Abschnitts.

Im néichsten Schritt soll das Teilziel ,rechts-oberhalb” eingenommen werden. Der Benutzer
gibt im Dialog den gewiinschten Zielpunkt (120, 105, 75, 0, 0, 0, 0), den Relationsnamen,
das Bezugsobjekt und die im ersten Schritt erzeugte Rolle an. Damit wird eine neue
Produktion des Planagenten generiert, die zusitzlich zu der oben angegebenen Produktion
noch folgende Vorbedingung und die angegebene geidnderte Aktion besitzt:

WENN ...
A ((Relations-WE (Var:5212))
(Aktuelle-Relation (Oberhalb (Rolle5182))))
DANN
Neue Relation Rechts-Oberhalb mit Bezug zu (Rolle5182)

Aufbauend auf das gelernte Wissen wird eine zweite Aufgabe eingelernt, die zuniichst das
Teilziel ,oberhalb” und dann das Teilziel , links-oberhalb® einnehmen muf. Der Benutzer
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zeigt als erstes ein neues einzunehmendes Teilziel bei (80, 90, 60, 0, 0, 0, 0), das in keiner
der beiden vorliegenden Giiltigkeitsbereiche fiir Relationen liegt. Der Benutzer wihlt den
Relationsnamen ,oberhalb® und die oben erzeugte Rolle aus. Die Rollenproduktion kann
erfolgreich generalisiert werden, indem die Bedingung iiber den Plannamen verallgemeinert
wird.

WENN ...
A ({(Plan-WE (Var:5196))
(Plan-Name {Oberhalb-und-Rechts, Oberhalb-und-Links}))

Ebenso kann die Produktion fiir die Erzeugung des Teilziels ,oberhalb" generalisiert wer-
den. Fiir den Relationsagenten muf jeweils eine Grenze der Koordinaten x, y und z neu
bestimmt werden. Als zweites Teilziel soll die Relation ,links-oberhalb® eingenommen
werden, Analog zu Beispiel 1 werden Regeln zur Teilzielerzeugung und zur Giiltigkeitsbe-
rechnung generiert.

Als nichster Fall wird das Lernen von gleichen Aufgaben firr unterschiedliche Objek-
te untersucht. Zunichst werden Objekte gleichen Typs mit unterschiedlichen Merkmals-
ausprigungen betrachtet. Gegegeben seien eine Box mit Min-x =100, Max-x = 130, Min-
y =50, Max-y =80, Hohe =300 und eine Box mit Min-x = 100, Max-x =250, Min-y = 50,
Max-y =420 und Hohe = 40. Ziel der Aufgabe ,Erreiche-Greifpunkt® ist das Erreichen der
Teilziele ,,oberhalb* und ,direkt-oberhalb®. Analog zum ersten Beispiel wird ein Beispiel
fiir die Relation ,oberhalb® durch Angabe des Zielpunktes (115, 65, 400, 0, 0, 0, 0) fiir das
erste Objekt eingelernt. AnschlieBend wird als Beispiel fiir ,direkt-oberhalb” der Punki
(115, 65, 320, 0, 0, 0, 0) angefahren. Fiir das zweite Objekt sind die erzeugten Produk-
tionen zundchst nicht anwendbar, da sie die spezielle Situation bei Vorliegen des ersten
Objektes reprisentieren. An dieser Stelle kann entweder eine interne Generalisierung un-
tersucht werden oder, der Benutzer gibt, wie in diesem Beispiel einen Zielpunkt (175,
235, 140, 0, 0, 0, 0) an und wihlt die bekannte Relation ,oberhalb" als derzeit giiltig
aus. Die Produktionen zur Einnahme des Teilziels und sur Erzeugung der Rolle werden
entsprechend generalisiert:

WENN

((Plan-WE (Var:6781)) (Rolle6777 ’beliebig’))

A ((Plan-WE (Var:6781)) (Plan-Name Erreiche-Greifpunkt))

A ((Objekt-WE (Var:6780)) (Objekt-Typ Box))

A ((Objekt-WE (Var:6780)) (Max-xz [130 250]))

A ((Objekt-WE (Var:6780)) (Min-x 100))

A ((Objekt-WE (Var:6780)) (Max-y [80 4201))

A ((Objekt-WE (Var:6780)) (Min-y 50))

A ((Dbjekt-WE (Var:6780)) (Objekt-Hohe [40 3001))
DANN

Neue Relation Oberhalb mit Bezug zu (Rolle8777)

Fiir die Relationsbeschreibung wird eine neue funktionale Induktion durchgefuhrt. Die
Vorfiihrung und Verarbeitung der Relation ,direkt-oberhalb® erfolgt analog.
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In dhnlicher Form werden Vorfilhrungen fiir Objekte unterschiedlichen Typs, die gemein-
same Merkmale besitzen, integriert. Dabei kann auch die Produktion zur Erzeugung des
Giiltigkeitsbereichs durch Generalisierung der Vorbedingung auf den neuen Objekttyp
iibertragen werden. Im Anschiuf an diese Lernvorginge kann das gesamte Spektrum der
Aufgabenausprigungen, die durch die generalisierten Beschreibungen abgedeckt werden,
direkt durchgefiihrt werden. Aufgaben, die mit dem bisher aufgebauten Wissen falsch
gelost werden, fihren zu einer Spezialisierung des Wissens.

In einem weiteren Beispiel soll wie oben normalerweise die Folge ,oberhalb® und ,direkt-
oberhalb® eingenommen werden, fiir bestimmte Objekte aber  oberhalb® und rechts-
oberhalb®. Nach Einnahme der Relation _oberhalb® gibt der Benutzer die Relation , rechts-
oberhalb® vor. Das System wiirde als Alternative “direkt-oberhalb® erzeugen. Als bestes
Unterscheidungskriterium wird die Hohe des Objektes bestimmt und damit eine Speziali-
sierung des Wertebereichs dieses Merkmals bei der Produktion zur Erzeugung der Relation
,direkt-oberhalb® durchgefiihrt.

Im folgenden wird die Induktion von Gilltigkeitsbereichen genauer untersucht. Dazu wer-
den fiir die Relation ,oberhalb* und ,rechts-von® eine grifere Zahl von Lernvorgéngen
der oben geschilderten Art fiir verschiedene Objekte und Objektpositionen durchgefiihrt.

Als Objekte werden betrachtet ein Quader (20 x 30 x 35), ein Stab (10 x 15 x 70),
eine Platte (50 x 65 x 20) und ein Balken (60 x 8 x 40). Als Positionen werden fiir die
vordere, linke, untere Ecke der Objekte die Punkte (10, 20, 0) und (200, 80, 0) betrachtet.
Die Einheit ist jeweils mm. Die Beispiele sind in Tabelle 9.1 aufgefiihrt.

Nr. | Objekt Min-x | Max-x | Min-y | Max-y | Hohe | Z. | Z, | Z,;
1. | Quaderp,,; 10 30 20 50 35| 20| 35| 56
2. | Quaderpg,s 200 220 80 110 35(210| 95| 55
3. | Stabpg; 10 20 20 35 70 15| 28| 90
4. | Stabpg,e 200 210 80 95 70| 205 | 88| 90
5. | Plattepoy;s 10 60 20 85| 20| 35| 53|40
6. | Plattep,,s 200 250 80 145 20225 | 113 | 40
7. | Quader pops 10 30 20 50| 35| 25| 43|58
B. | Quaderp,.e 200 220 B0 110 35 | 206 | 87| 52
9. | Stabpg,: 10 20 20 50 | 18] 24|95
10. | Stabposs 200 210| 80 95 | 70| 202| 92|85
11. | Platteppe 10 60 20 85 20| 15| 78 | 46
12. | Plattepy.e 200 250 B0 145 20 | 245 88 | 34

Tabelle 9.1: Beispiele fiir Relationsvorfithrungen

In den ersten sechs Beispielen wird zunéchst der Mittelpunkt oberhalb des Objektes als
Zielpunkt (Z;, Zy, Z.) angefahren. Daraus ergeben sich als Bereichsbeschreibungen fiir die
Koordinaten x, y und z die folgenden Intervalle. Fiir die rotatorischen Koordinaten und
die Greiferstellung werden geméfl der Beispiele ebenfalls Funktionen abgeleitet.

x=1[0,5-Min-x + 0,5 Max-x ; 0,5 Max-y + 2 - Min-y ]
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y=1[0,6Min-y + 0,5 Max-y ; Min-y + 0,5 Max-y ]
z = [ Héhe ; Max-y + 2 - Min-y - Héhe ]

Fiir x und y werden also fiir einen Grenzwert bereits die exakten Mittelpunktsfunktionen
abgeleitet. In den nachfolgenden Beispielen werden Beispiele angegeben, die verschiedene
Punkte der Relation oberhalb des Objektes abdecken. Nach allen 12 Beispielen ist dann
die Relation ,oberhalb“ folgendermaBen beschrieben:

x = [ Min-x ; Max-x ]
y = [ Min-y ; Max-y ]
z = [ Héhe ; Hohe + 2,0 Min-y - 0,5 - Min-x ]

In Ahnlicher Weise wurden Beispiele fiir die Relation ,rechts-neben® generiert und ent-
sprechende Funktionen erzeugt. Das Ergebnis waren folgende Beschreibungsintervalle:

x = [ Max-x ; Max-x + Hhe ]
y = [ Min-y ; Max-y ]
z = [ 0,5-Héhe - 0,6 - Min-y ; H&he ]

Die induzierten Funktionen beschreiben sehr gut die Giltigkeitsbereiche der gewiinschten
Relationen. In manchen Teilfunktionen werden Merkmale hinzugenommen, die im wesent-
lichen als Konstante dienen. Um die Moglichkeiten bei Verwendung von Konstanten zu
testen, wurden swei weitere ,Objektmerkmale” zu den Beschreibungen hinzugenommen,
die immer konstant den Wert 2 bzw. 10 hatten. Auf diese Weise konnten Konstanten in
der Funktion verarbeitet werden, obwohl das Verfahren an sich dies noch nicht explizit
unterstiitst, Als Relation wurde eine eingeschriinkte Relation ,oberhalb® betrachtet, die
nicht bis an den Rand des Objektes hin gilltig war. Als Beschreibungsintervalle wurden
dann nach zehn Beispielen die folgenden abgeleitet:

x = [ Min-x + Konstl ; Max-x - Konstl ]
y = [ Max-y - 0,5 Min-y - 0,5 Konst2 ; Max-y - Komstl ]
z = [ Héhe + 0,5 - Konstl + 0,5 - Konst2 ; 2,0 - HShe - Konstil - 0,5 - Konst2

Im folgenden soll nun das Verhalten des System bei Fehleingaben des Benutzers analysiert
werden. Bei der Vorfithrung eines fehlerhaften Zielpunktes sind die beiden Fille #zu unter-
scheiden, daf der Benutzer entweder den Namen der eigentlich fiir die Aufgabe richtigen
Relation angibt, oder da8 er die Aufgabe an sich falsch lést, d.h. eine fehlerhafte Relation
mit zugehdrigem Zielpunkt angibt.

Der erste Fall wirkt sich nur auf die Induktion der Relationsbeschreibung aus. Wird fiir
eine Relation ein neuer Zielpunkt vorgefihrt, fiir den die Relation explizit als giiltig an-
gegeben wird, so fithrt das dazu, da8 die Relationsbeschreibung erweitert wird, falls die
Bewertungsfunktion eine vorgegebene Grenze nicht uberschreitet. Ist die Bewertung zu
schlecht, wird fiir das neue fehlerhafte Beispiel eine eigene Produktion zur Giltigkeits-
bereichsbeschreibung erzeugt mit initial niedrigerer Stirke, Wie in Kapitel 6.3.2 gezeigt,
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werden zur Zeit keine expliziten Negativbeispiele beriicksichtigt. Daher kénnen bereits be-
stehende Beschreibungen nicht durch Angabe eines Zielpunktes, der nicht enthalten sein
sollte, wieder eingeschriinkt werden. Eine Ldsung wiire wie bereits erwihnt eine andere
Einbeziehung von , Ausreifern®, indem die Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber der Menge
der vorliegenden Beispiele analysiert wird.

Im zweiten Fall fiihrt der Benutzer fiir eine Aufgabe eine fehlerhafte Aktion vor. Anhand
der obigen eingelernten Produktionen wur Lésung der Aufgaben ,Oberhalb-und-Rechts*
und ,Oberhalb-und-Links® soll das Systemverhalten analysiert werden. Im ersten Test
fiihrt der Benutzer bei sonst gleicher vorliegender Situation fiir die Aufgabe  Oberhalb-
und-Links* als zweites zu erreichendes Teilziel die Relation ,rechts-oberhalb® vor, indem
er als Zielpunkt (120, 105, 75, 0, 0, 0, 0) angibt. Das System bestimmt die Helation, die
es selbst auf der Basis des vorhandenen Wissens eingenommen hitte, fragt den Benutzer,
ob es sich bei dem angegebenen Zielpunkt um diese Relation handelt, und wiirde dann die
Relationsbeschreibung entsprechend aktualisieren. In diesem Fall withlt der Benutzer aber
aus der Liste der giiltigen Relationen die Relation ,rechts-oberhalb" aus. Die Giiltigkeits-
bedingungen sind erfiillt, aber das Wissen des Planagenten mufl entsprechend gedndert
werden.

Eine Spezialisierung der Produktion zur Erzeugung der Relation ,rechts-oberhalb® ist
nicht moglich, da die gleichen Bedingungen vorliegen wie in den vorher eingelernten Bei-
spielen. Aus diesem Grund wird die entsprechende Produktion geloscht. Die Produktion,
die zur Erzeugung der Relation ,rechts-oberhalb” im Anschluf an die Einnahme der Re-
lation ,oberhalb® fithrt, wird entsprechend generalisiert. Die Aufgabe wird nachfolgend
entsprechend der ,fehlerhaften” Vorgabe des Benutzers durchgefithrt. Gibt der Benut-
zer in einer weiteren Vorfithrung als nichste Relation wieder das korrekte Teilziel , links-
oberhalb“ vor (45, 125, 60, 0, 0, 0, 0) wird eine Spezialisierung durchgefithrt, indem die
falsche neu erzeugte Produktion wieder geldscht wird und eine neue Produktion erzeugt
wird, die wieder zur Einnahme des Teilziels ,links-oberhalb® fithrt. Dabei wird exakt die
Produktion neu erzeugt, die oben geléscht wurde.

In einem weileren Test wird ein &hnlicher Fehler des Benutzers angenommen, allerdings
wurde die vorliegende Beispielsituation gedindert. In diesem Fall ist die Objekthéhe mit
40 mm statt mit 50 mm angegeben, so daB es sein kinnte, dal der Benulzer avs diesem
Grund tatsichlich eine andere Aktionsfolge vorfithren machte. Zuniichst werden die be-
stehenden Produktionen zur Rollenzuweisung und zur Erzeugung der Relation ,oberhalb®
intern generalisiert, um die aktuelle Situation ebenfalls abzudecken. Bei der Vorfiihrung
des Teilziels  rechts-oberhalb® muf die vorhandene Produktion nicht spezialisiert werden,
da sie den neuen Fall nicht abdeckt. Daher wird eine neue Produktion aur Wissensbasis des
Planagenten hinzugenommen, die eine Verallgemeinerung der Produktion zur Ableitung
des Teilziels ,rechts-oberhalb® darstellt. Die Relationsbeschreibungen werden wie im vori-
gen Teil beschrieben aktualisiert. Wird die urspriingliche Aufgabe (Objekthohe = 40 mm)
erneut an das System gestellt, so hat die alte Produktion eine hihere Stirke als die neu
hinzugenommene generalisierte, so dafl die Aufgabe korrekt abgearbeitet wird. Die Auf
gabe mit der Objekthihe von 50 mm wird, wie vom Benutzer vorgefiihrt, gelast. Gibt der
Benutzer fiir diese Aufgabe bei einer weiteren Vorfithrung wieder das urspriingliche Teilziel
links-oberhalb® an, so wird die urspriinglich generalisierte Produktion wieder spezialisiert
auf den Bereich Objekt-Hhe [40,40], da 40 und 50 die einzigen Ausprigungen fiir die
Objekthéhe im Wissen des Planagenten sind. Die Produktionen zur Erzeugung der Rela-
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tion ,links-oberhalb® werden generalisiert, um in der vorliegenden Situation angewendet
werden zu kénnen.

9.3 Lernen von generischen Objektbeschreibungen

Anhand mehrerer unterschiedlicher Tests wurde die Leistungsfihigkeit des Objektagen-
ten, d.h. des Lernens von generischen Objektbeschreibungen, experimentell Gberpriift (s.
auch [Sto93]). Fiir diese Tests wurden sowohl synthetisch erzeugte als auch reale Ob-
jektansichten verwendet. Abbildung 9.3 gibt eine Ubersicht iiber einige der verwendeten
Objektansichten.

Die realen Objekte wurden mit Hilfe einer Handkamera aufgenommen und in einem Bild-
verarbeitungssystem weiterverarbeitet. Als Ergebnis lieferte dieses Bildverarbeitungssy-
stem eine Liste von Polygonziigen, die die im Originalbild gefundenen Konturen reprisen-
tieren.

Die Schwierigkeit, eine automatische Bewertung der Leistungsfithigkeit des Systems an-
hand von einfachen Kenngriofen durchzufithren, liegt darin, da8 das Lernverfahren an sich
uniiberwacht ist, d.h. es liegt keine Information vor, zu welcher Klasse ein Objekt zu-
geordnet werden soll. Damit ist aber auch nicht einfach eine Klassifikationsgenauighkeit
bestimmbar.

Aus diesem Grund wurden zwei Arten von Experimenten durchgefiithrt. Der erste Typ
von Experimenten diente der Untersuchung des Einflules verschiedener Systemparameter
auf die Struktur der entstehenden Modellhierarchie. Im zweiten Teil der Experimente
wurde die Generalisierungsfihigkeit der Methode untersucht, indem die Modellhierarchie
auf einer Trainingsmenge eingelernt wurde und dann das Verhalten auf einer unabhingigen
Testmenge bestimmt wurde. Zu diesem Zweck wurden den einzelnen Ansichten Namen
zugeordnet, die jedoch nicht zum Lernen oder zur Klassifikation verwendet wurden. Nach
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Abbildung 9.5: Test 1: Kategorien iiber den Cutoff

erfolgter Klassifikation einer neuen Objektansicht der Testmenge entschied der Benutzer,
ob sie karrekt oder falsch klassifiziert wurde. Diese Entscheidung konnte er auf der Basis der
gespeicherten Namen treffen. Auf diese Weise konnte fiir das uniiberwachte Lernverfahren
eine Klassifikationsgenanigkeit fiir neue Objektansichten, die nicht zum Lernen verwendet
wurden, berechnet werden.

Im ersten Test wurden 20 aus idealen Kantenlisten erzeugte Objektansichten fiir acht
verschiedene Werte des Cutoff eingelernt. Der Cutoff wirkt sich direkt auf die Tiefe der
Hierarchie und damit auf die Hierarchiegrifle aus (s. Abbildung 9.4). Je gréfler der Cutoff
gewihlt wird, um so kleiner wird die entstehende Hierarchie, so da8 in der Modellhierarchie
eine Ubergeneralisierung in den einzelnen Modellen bewirkt wird. Andererseits wird die
Hierarchie unnétig gréB, je kleiner der Cutoff gewiihlt wird. Es entstelit der Effekt einer
unnitigen Spezialisierung. Im Extremfall des Wertes 0.0 fiir den Cutoff wird jeder einzelnen
Objektansicht ein eigenes Blatt zugeordnet.

Der Cutoff wirkt sich auBerdem auf die Anzahl der Teilmodelle (Kategorien) auf oberster
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Abbildung 9.7: Test 1: Lernzeit iiber die Anzahl eingelernter Instanzen

Ebene aus (s. Abbildung 9.5). Bei den eingelernten Ansichten handelt es sich um Ansichten
von Wiirfeln, Zylindern, Pyramiden, Keilen und perspektivisch verzerrten Wiirfeln, Als
Mensch wiirde man die Ansichten in vier oder fiinf Klassen einteilen. Der beste Cutoff-
Wert, der Hierarchietiefe und Kategorienanzahl gleichzeitig moglichst optimiert, liegt bei
0.05. Die gleiche Analyse bei der Verwendung von realen Ansichten in der Testgruppe 2
liefert einen besten Wert des Cutoffs zwischen 0.05 und 0.06.

Abbildung 9.6 zeigt die Modellhierarchie, die bei Verwendung des Cutoff 0.05 entsteht,
Wihrend die ersten vier Klassen eine exakte Ballung enthalten, befinden sich in der Bal-
lung, die Pyramiden reprasentieren sollte, auch eine Wiirfelansicht, Der Grund liegt darin,
dafl die quadratische Pyramidengrundseite auch einer Wiirfelseite zugeordnet werden kann,
und sich dadurch eine geniigend hohe Ahnlichkeit ergibt.

In den Abbildungen 9.7 und 9.8 sind schliefilich noch die Lern- und Klassifikationszeit
je nach Anzahl der bereits gelernten Instanzen eingetragen. Es zeigt sich, dafl sich durch
die hierarchische Anordnung der gelernten Modelle ein Anstieg der Lanfzeit ergibt, der
weniger als linear ist. Ein weiterer Grund fiir die Reduktion des Zeitbedarfs pro Ein-
lernen einer Objektansicht liegt in der Lernfihigkeit des Zuordnungsalgorithmus, so daB
bei weiteren Klassifikations- und Lernvorgingen immer schneller eine bessere Zuordnung
gefunden werden kann (s. Test 3).
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Abbildung 9.9: Test 2: Kategorien iiber den Cutoff

1In einem zweiten Test wurden 20 reale Objektansichten gelernt, die aus Kameraaufnahmen
von drei verschiedenen Objekten entstanden sind. Die Anzahl der entstehenden Katego-
rien in Abhingigkeit vom Cutoff sind in Abbildung 9.9 aufgetragen. Die Fehler, die sich
bei einer genauen Analyse der Zuordnung von realen Objektansichten zu Objektmodellen
ergeben, sind wesentlich auf die schlechte Qualitit des in Hardware realisierten Kantende-
tektors zuriickzufithren. Eine Rekombination kleiner Kantenstiicke oder die Aufsplittung
von Polygonziigen mit iibermiiBig spitzen Ecken wiirde zu besseren Ergebnissen fiihren.
Eine bessere Vorverarbeitung der Bildinformationen wurde im Rahmen dieser Arbeit al-
lerdings nicht untersucht.

Um die Lernfihigkeit des Zuordnungsalgorithmus zu untersuchen, wurde in einem dritten
Test eine Hierarchie aus 20 idealen Objektansichten aufgebaut und anschlieflend wurden
diese 20 Ansichten zweimal darin klassifiziert, eine Verinderung der Modellhierarchie wur-
de dabei nicht vorgenommen. Es ergibt sich eine im Mittel niedrigere Klassifikationszeit
zweiten Durchlauf im Vergleich zum ersten (s. Abbildung 9.10).
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Abbildung 9.11: Test 4: Lernzeit iiber die Anzahl eingelernter Instanzen

In einer weiteren Testserie wurde der Einflufl verschiedener Groflen des Zuordnungsalgo-
rithmus untersucht, wie die maximale Anzahl von Objekt-n-Tupeln, die fiir die Zuordnung
zu einem Modell-n-Tupel bewertet werden und die maximale Rekursionstiefe des Zuord-
nungsschrittes (Test 4.1: Breite=2, Tiefe=2, Test 4.2: Breite=3, Tiefe=2, Test 4.3:
Breite=3, Tiefe=3). Als Testobjekte wurden wieder reale Objekte verwendet und zwar
neun Wiirfelansichten, vier Zylinderansichten und sieben Ansichten eines Klebebandabrol-
lers. Die Auswirkung dieser Parameter auf den Zeitbedarf der Lernphase ist vergleichend
in Abbildung 9.11 aufgetragen.

In einer zweiten Reihe von Experimenten wurde die Generalisierungsfihigkeit des Verfah-
rens getestet. Dasu wurde die Fehlerrate bei der Klassifikation neuer Objektansichten aus
einer Testmenge, die nicht zum Lernen verwendet wurde, mit einer bestehenden, gelernten
Modellhierarchie bestimmt. Aufgrund des uniiberwachten Charakters des Lernverfahrens
konnten diese Experimente, wie bereits in der Einleitung dieses Abschnitts erwihnt, nur
mit Eingriff eines Benutzers durchgefiihrt werden. Nach der Klassifikation einer Ansicht
durch das System wurde durch einen Benutzer bewertet, ob die Klassifikation korrekt
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Rotation | Translation | Streckung iﬂnr:ﬁ me
o nein nein 50 100.0
ja nein nein 35 70.0
nein ja nein 50 100.0
e nein ja 50 100.0
ja ia ja 37 74.0

Tabelle 9.2: Test 5: Klassifikation von Ansichten von gedrehten, verschobenen und ge-
streckten Objekten aufl der Basis einer Modellhierarchie, die nur mit den Ansichten der
Originalobjekte uniiberwacht eingelernt wurde

erfolgte oder nicht. Zur Unterstiitzung wurden allen eingelernten Ansichten Namen zu-
geordnet, so daB eine genaue Analyse des Teilbaumes méglich war, in den einklassifiziert
wurde.

In einer ersten Testserie wurde die in Test 1 gelernte Modellhierarchie (s. Abbildung 9.6)
als Grundlage fiir die Klassifikation verwendet. Diese Modellhierarchie wurde aus zwanzig
Ansichten von Objektmodellen erzeugt, bei denen das Modell in der Ursprungslage, d.h.
weder rotiert noch verschoben, vorlag. Diese Ansichten bildeten die Trainingsmenge. Der
Cutoff wurde auf 0.05 gesetzt. Die jeweils filnfzig neuen Objektansichten der Testmengen
wurden durch zufillige Rotationen von 0 bis 27, Translationen von 0.0 bis 50.0 mm in
der Ebene senkrecht zur optischen Achse und Streckungen um einen Faktor zwischen
0.0 und 10.0 der Objektmodelle erzeugt. Die Modellhierarchie selbst wurde wihrend des
Klassifikationsvorgangs auf der Testmenge nicht geindert. Das bedeutet auch, da8 die
zugrundeliegende Modellhierarchie fiir alle fiinf Experimente identisch war. Die Ergebnisse
sind in Tabelle 9.2 zusammengefaft.

Es zeigt sich, da das Verfahren mit translatorisch verschobenen oder skalierten Objek-
ten sehr gut funktioniert. Die Klassifikationsgenauigkeit bei rotierten Objekten liegt bei
70%. Dieser Verlust an Genauigkeit ist vor allem im Zuordnungsverfahren begriindet. Da
beim Einlernen bestimmte Attribute und Relationen nur in einer einzigen Ausprigung
vorkamen und die Modellhierarchie entsprechend aufgebant wurde, sind die Bewertungen
fiir bestimmte Zuordnungen entsprechend schlechter. Aufgrund des Greedy-Algorithmus,
der bei der Klassifikation eingesetzt wird, werden daher bei rotierten Objekten nicht die
wrichtigen” Zuordnungen gefunden und es findet entweder eine enstprechende Fehlent-
scheidung fiir einen der Nachfolger statt oder die Gesamtbewertung liegt unterhalb des
Cutoff-Wertes, so daf keine tiefere Einklassifizierung vorgenommen wird.

Um den Einflul der nicht reprisentativen Lernbeispiele auf das Klassifikationsergebnis
#u messen, wurden in einer zweiten Testserie auch sum Finlernen Ansichten von rotier-
ten, verschobenen und skalierten Objekten verwendet. Zu diesem Zweck wurden wie oben
beschrieben zwanzig Objektansichten fiir sufillig rotierte, verschobene und skalierte Ob-
jekte bestimmt. Diese wurden als Trainingsmenge fiir den Aufbau der Modellhierarchie
verwendet. Damit ergab sich eine bessere Verteilung der Lerninstanzen im Raum aller
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Rotation Translation Streckung :ol;_:ﬁ Pg:.-ktw
ja nein nein 43 86.0
nein ja nein 44 88.0
nein nein ja 44 88.0
ja ja ja 48 96.0

Tabelle 9.3: Test 6: Klassifikation von Ansichten von gedrehten, verschobenen und ge-
streckten Objekten auf der Basis einer Modellhierarchie, die auch mit Ansichten von ent-
sprechend veranderten Objekten uniiberwacht eingelernt wurde

miglichen Instanzen. Weiterhin wurden fiir jedes Experiment zufillig 50 Ansichten von je
nach Experiment rotierten, verschobenen und/oder gestreckten Objekten erzeugt. Diese
Objektansichten dienten jeweils als Testmenge und wurden nicht fiir den Lernvorgang ein-
gesetzt, Auch hier wurde die Modellhierarchie wihrend der Klassifikation nicht verindert
und war fiir alle Tests identisch.

Die Klassifikationsgenauigkeit der gelernten Modellhierarchie auf den Testmengen ist in
Tabelle 9.3 angegeben. Die Ergebnisse waren im Durchschnitt besser als im vorhergehen-
den Test, auch rotierte Objekte wurden mit 86% Genanigkeit erkannt. Allerdings wurden
die scharfen Verteilungen, die sich oben pesitiv bei Translation und Streckungen auswirk-
ten, entsprechend unschérfer. Eine weitere Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit ist
durch die Verwendung topologischer Relationen bei der Objektheschreibung zu erwarten.
Bisher werden als Relationen Beziehungen wie Parallelitit, Linearitdt und &hnliches ein-
gesetzt, eine Angabe beispielsweise iiber die Nachbarschaftsbesiehungen der Kanten an
einem Eckpunkt liegt nicht vor.

In einem weiteren Test wurden die Auswirkungen von fehlenden Kanten in einer Ob-
jektansicht untersucht. Dazu wurden 80 Objektansichten erzeugt, die auf zufillig rotier-
ten, verschobenen und gestreckten Objekten basierten. Zusiitzlich konnten jeweils zufillig
Kanten fehlen. 30 von diesen Objektansichten bildeten die Trainingsmenge, fiir die eine
entsprechende Modellhierarchie erzeugt wurde. Die 50 restlichen Ansichten dienten als
Testmenge. Auf dieser wurde eine Klassifikationsgenauigkeit von 84% erzielt.

Insgesamt haben die Experimente mit dem Objektagenten geseigt, daB das Verfahren
tatsichlich in der Lage ist, selbstindig Ballungen in den vorgelegten Objektansichten zu
bestimmen und diese hierarchisch anzuordnen. Eine wesentliche Verbesserung der Qua-
litiit bei realen Objektansichten ist zu erwarten, wenn die Vorverarbeitungsverfahren zur
Extraktion von Kanten verbessert werden und damit weitere strukturelle Merkmale abge-
leitet werden kénnen, die entscheidend fiir die Qualitdt der Zuordnung sind.
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Abbildung 9.12: Beispiel einer Objekt-2D-Ansicht
9.4 Lernen von Objekteigenschaften

Der Experimentieragent wurde anhand verschiedener Objekt-2D-Ansichten des Objekt-
agenten getestet, Eine vollautomatische Durchfiihrung der Experimentierzyklen inklusive
Auswertung war noch nicht méglich, so da8 der Benutzer eingekoppelt wurde, um die
konkrete Aktion am System durchzufiihren bzw. die Reaktionsklasse bei einem Aktions-
experiment zu bestimmen.

Die Explorationskomponente wurde anhand von einzelnen Experimenten getestet, die an
verschiedenen Objekten durchgegefiihrt wurden. Fiir das in Abbildung 9.12 gezeigte Ob-
jekt sollte die Flachennormale der Deckfliche und anschlieBend die Objekthdhe, d.h. die
Hohe dieser Fliche bestimmt werden. Fiir die Flache wurde in der Planung des Explora-
tionsexperiments ein Punkt bestimmt, der angetastet werden soll, auf diesen hin wurde
der Manipulator bewegt, bis von der KraftmeBdose die Uberschreitung einer maximalen
Kraft festgestellt wurde. Daraufhin wurde die Bewegung des Manipulators unterbrochen
(was aufgrund der Hardwarestruktur frithestens nach 32 ms miéglich ist). Die Position des
Manipulators zu diesem Zeitpunkt kann aus den Gelenkwinkelstellungen durch die Losung
des direkten kinematischen Problems bestimmt werden.

Auf der Basis des Explorationsexperiments zur Bestimmung einer Flachennormalen wur-
den vier Punkte auf der Fliche angetastet. Die 3D-Koordinaten der Flichenpunkte wurden
wie folgt gemessen (in mm zum Referenzkoordinatensystem) :

120,16 119,91 121,54 119,69
A= 160,17 |, = 159,12 |, Ps=| 160,43 |, P,=| 160,76
421,45 421,46 421,42 421,45

Der daraus berechnete Normalenvektor zeigt, daf die Fliche parallel zur xy-Ebene liegt:

fi = (0,0173 0,0051 0,9871). Als Hohe des Objektes wurde experimentell 45,3 mm be-
stimmt, die tatsichliche Hohe betrug 49,0 mm.

Auf einem Objekt mit einer Dachkante wurde eine Antastsequenz zur Bestimmung eines
Kantenpunktes durchgefithrt. Der erste Punkt der bestimmten Sequenz wurde angefahren
und anschlieBend lokal eine Abriick- und erneute Anriickbewegung durchgefithrt, d.h. die
weiteren Antastpunkte werden nicht aus der Initialstellung des Roboters heraus angefah-
ren. Die erhaltene Sequenz von Punkten lautet in Weltkoordinaten:
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Abbildung 9.13: Erfolgreiche Kantenpaare fiir einen Griff

120,16 120,22 120,30 120,18 120,18
Pp=| 163,95 | ,PBa=| 168,46 | , Ps=| 172,71 |, Py=| 179.84 |, P.= | 185,86
109,99 114,54 118,53 115,93 109,01

Als Kantenpunkt wurde der Punkt mit den Koordinaten Py = (120,26 175,38 121,05)
bestimmt. Tatsachlich lag der Kantenpunkt bei P = (120,20 174,10 120,00).

Die Aktionsexperimente wurden am Beispiel der Aktion Greifen untersucht. Grundlage
fiir die Bestimmung des Parametervektors innerhalb der Aktionsplanung war eine Objekt-
beschreibung, wie sie vom Objektagenten erzeugt wurde. Dabei wurden keine Flichen-
informationen verwendet. In den Experimenten wurde untersucht, wie die einzelnen Pa-
rameter bestimmt und aus erfolgreichen Experimenten Erfahrungswissen aufgebaut wird.
Als Beispiel wird zunichst das in Abbildung 9.12 dargestellte Objekt betrachtet. Durch
die Hardware werden 21 Kanten bzw. Konturstiicke identifiziert, so dad theoretisch 210
Kantenpaare fiir einen Griff in Frage kommen. Durch einen Filter, der lineare Kantenpaare
herausfiltert, kénnen 38 Paare entfernt werden. Unter der Annahme, dafi das Greifexperi-
ment nur in den in Abbildung 9.13 gezeigten vier Fillen erfolgreich wiire, wiirde bei einer
reinen Zufallsauswahl im Mittel nur einer von 43 Versuchen zum Erfolg fithren, Wird ei-
ne wissensbasierte Auswahl des Parameters "Kontaktkanten® eingesetzt, so wird sehr viel
schneller ein erfolgreiches Experiment geplant.

In zwei Tests wurde die Menge der durch Explorationsexperimente vorhandenen 3D-
Informationen variiert. Im ersten Versuch liegen keinerlei 3D-Informationen iiber das Ob-
jekt vor, beim zweiten Versuch wird angenommen, dafl die Ergebnisse aller gewiinschten
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Abbildung 9.14: Kantenpaare mit héchster Bewertungspunktzahl

Explorationsexperimente vorliegen. In beiden Versuchen wurden dieselben Bewertungsre-
geln und Filter eingesetzt. Der Filter fiir die Betrachtung erfolgloser Experimente wurde
s0 definiert, daB ein Parameterwert ausgefiltert wird, wenn mit ihm vier Aktionen geplant
wurden, die alle erfolglos waren.

Die in Abbildung 9.14 markierten vier Kantenpaare erhalten alle die hiichste Bewertungs-
punktzahl. Daher werden zuniichst Experimente mit einem dieser vier Kantenpaare durch-
gefithrt. Durch jedes erfolglose Experiment erhdht sich die Wahrscheinlichkeit, daf das
Kantenpaar herausgefiltert wird. Nach maximal 16 Versuchen wird das Kantenpaar mit
der nichstbesten Bewertung eingesetzt, das allerdings auch nicht erfolgreich ist. In der
Menge der beiden néchstbesten Bewertungen ist ein erfolgreiches Kantenpaar enthalten -
und zwar das in Abbildung 9.13 rechts unten gezeigte, so dafl insgesamt nach maximal 24
erfolglosen Experimenten ein erfolgreiches Kantenpaar gefunden wird . Tatséchlich werden
in den Versuchen allerdings sehr viel weniger erfolglose Experimente durchgefiihrt, da die
Wahrscheinlichkeit fiir die Ausfilterung eines solchen Kantenpaares kontinuierlich steigt.
Ebenso kénnte die prinzipielle Ausfilterung auch bereits nach weniger als vier Fehlversu-
chen geschehen. Minimal wiire bereits das sechste Experiment erfolgreich. Aus mehreren
erfolgreichen Experimenten fiir dasselbe Kantenpaar wird dann Erfahrungswissen in Form
des verwendeten Parametervektors aufgebaut.

Im zweiten Versuch wurde angenommen, daf bereits Explorationsexperimente durch-
gefilhrt wurden, und damit z.B. bekannt ist, ob eine Kante direkten Kontakt mit der
Tischoberfliche hat oder nicht. Dadurch kann die Zahl mdglicher Kantenpaare fiir die wis-
senshasierte Auswahl durch die Filterung auf 96 reduziert werden. Die beste Bewertung
erhalten die beiden unteren in Abbildung 9.14 gezeigten Kantenpaare. Die nichstbeste
Bewertung erhalten zwei Kantenpaare, von denen eines erfolgreich ist. Somit wird durch
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Ausfithrung von einigen Explorationsexperimenten bereits nach maximal 12 Fehlversuchen
ein erfolgreiches Experiment durchgefihrt.

An Aufnahmen von vier Objekten, einem Vierkant, einem Seitenschneider, einem Schrau-
benzieher und einer Abisolierzsange wurden weitere Aktionsexperimente durchgefiihrt. Ein
Kantenpaar wurde dabei herausgefiltert, wenn zwei Aktionen durchgefithrt wurden, die
beide erfolglos waren. Fiir ein Kantenpaar wurde Erfahrungswissen aufgebaut, d.h. es
wurde gelernt, sobald zwei erfolgreiche Aktionen mit ihm durchgefithrt wurden. In der
nachfolgenden Tabelle ist angegeben, wieviele Kanten aus dem Grauwertbild extrahiert
wurden, wieviele potentielle Kantenpaare es damit gab, wieviele Kantenpaare nach der
Anwendung des Filters iibrig blieben, wieviele Versuche durchgefithrt wurden, bis das er-
ste Mal ein erfolgreiches Paar geplant wurde und wieviele Versuche insgesamt bendtigt
wurden, bis ein erfolgreiches Kantenpaar gelernt wurde. In keinem der Versuche wurden
Explorationsexperimente durchgefiilhrt, um weitere Objekteigenschaften zu bestimmen.

Vierkant Seitenschn. | Schraubenz. | Abisolierz.
# Kanten 15 8 17 31
# Kantenpaare 105 28 136 465
# Kantenpaare nach Filter 88 26 98 446
# Fehlversuche 2 10 37 21
# Versuche bis gelernt 3 14 50 28

Da die Abisolierzange aus sehr vielen kurzen Kanten bestand, die zueinander parallel wa-
ren, die aber als nicht erfolgreich bewertet wurden, wurde die Wichtigkeit der Parallelitit
zweier Kanten in diesem Fall herabgesetzt.

Insgesamt haben die Versuche mit dem Experimentieragenten gezeigt, da8 die automati-
sche Planung und Durchfiihrung von Explorations- und Aktionsexperimenten erfolgreich
mdéglich ist. Je mehr Informationen iiber ein Objekt vorhanden sind, um so schneller kann
ein erfolgreiches Aktionsexperiment durchgefithrt werden. Daneben ist die richtige Aus-
wahl der Bewertungen fiir bestimmte Eigenschaften von Objektmerkmalen zur Bestim-
mung des Parametervektors wichtig. Eine automatische Adaption dieser Bewertungen ist
eine sinnvolle Erweiterung dieses Ansatzes, wurde aber bisher nicht durchgefiihrt.

9.5 Zusammenfassung

Die experimentellen Untersuchungen der Systemarchitektur und ihrer Teilkomponenten
haben gezeigt, dal mit den entwickelten Methoden die angestrebten Ziele erreicht wurden.
Die Verfahren erméglichen fiir die Lisung von Manipulationsaufgaben neuartige Vorge-
hensweisen fiir die ,Programmierung”, die Ausfithrung und die sukzessive Verbesserung
des zugrundeliegenden Wissens durch Lernvorgange. Die vollstindige Integration aller Teil-
komponenten des Systems ist in dieser Arbeit noch nicht durchgefithrt worden. Aufbauend
darauf kiinnte dann das langfristig angestrebte Ziel des Programmierens durch Vorfiihren
erreicht und eine entsprechende Untersuchung des Einsatzes dieses Systems auch fiir Laien

durchgefiihrt werden.



Kapitel 10

Zusammenfassung und Ausblick

Die Fahigkeit, automatisch oder benutzergestiitzt Wissen initial zu erwerben und sukzes-
sive zu korrigieren, ist eine wesentliche Voraussetzung fiir die ErschlieBung neuer Anwen-
dungsbereiche fitlr Manipulatoren und mobile Systeme. Die vorliegende Arbeit befaBi sich
mit der Anwendung und Integration von Lernverfahren zur Realisierung dieser Fihigkeiten
in fortgeschrittenen, autonomen Robotersystemen.

Fiir die Forschung auf diesem Gebiet liefert die vorliegende Arbeit fiinf wichtige Beitrige:

1. Die erstmalige detaillierte Analyse der Anwendbarkeit und der Anwendungen von
Techniken des Maschinellen Lernens in der Robotik.

2. Die erste Systemarchitektur fiir ein autonomes Manipulationssystem, die eine In-
tegration verschiedener Lerntechniken unterstiitzt und es erlaubt, flexibel auf neue
Informationen zu reagieren und gleichzeitig strategisch ein Ziel zu verfolgen.

3. Eine Methode zur automatischen und benutzergestiitzten Generalisierung und Spe-
zialisierung von Regelwissen, mit der auch zum ersten Mal der Aufbau von System-
wissen eines autonomen Robotersystems durch die Methodik des Programmierens
durch Vorfiihren miglich ist.

4. Eine Methode zum uniiberwachten und gegebenenfalls iberwachten Lernen von ge-
nerischen Objektbeschreibungen, die den Aufbau einer Modellhierarchie aus einer
Menge von Objektansichten ermoglicht.

5. Ein Konzept zur Durchfithrung von taktilen Explorationsexperimenten und von Ak-
tionsexperimenten zur Bestimmung von Objekteigenschaften.

Die prinzipielle Analyse der Anwendbarkeit von Lernverfahren in der Robotik hat die
groflen Differenzen aufgezeigt, die zwischen Robotikproblemen und typischen Anwendun-
gen von ML-Techniken insbesondere beziiglich der Wissensreprisentation, den Anforde-
rungen an Daten oder Beispiele und der Betrachtung von Planung und Ausfilhrung beste-
hen. Darin liegt mit Sicherheit ein Hauptgrund fiir die geringe Zahl der vertffentlichten
Arbeiten zu lernenden Robotersystemen. Auf der Basis der herausgearbeiteten Lernaufga-
ben bzw. der Lernziele in der Robotik wurden die existierenden Arbeiten erstmals klassi-
fiziert und zusammenfassend beschrieben. Dabei zeigte sich, daB in den meisten Arbeiten
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versucht wurde, eine sehr spesielle Teilaufgabe zu losen. Eine Betrachtung der Einbindung
in ein Gesamtsystem oder der mbglichen Erweiterbarkeit wurde nur in ICARUS, SOAR,
THEO und WISMO zum Teil durchgefithrt.

Aus diesem Grund wurde in dieser Arbeit ein Top-Down-Ansatz verfolgt: Aufbauend auf
einer Anforderungsanalyse an Komponenten fiir lernende, autonome Robotersystemne wur-
de zunéchst eine Architektur entwickelt. In diesemn Kontext wurden dann einige der wich-
tigsten Lernaufgaben gelost.

Die Architektur zeichnet sich durch eine homogene Struktur der einzelnen Komponenten
(Agenten und Wissenseinheiten) aus, die gemeinsam die gestellten Aufgaben bearbeiten
und gleichzeitig auf neue Informationen iiber die Umwelt reagieren konnen. Die gesamten
zugrundeliegenden Wissensreprisentationen wurden dahingehend entwickelt, dafl sie den
Einsatg von Lernverfahren erméjglichen und unterstiitzen. Fiir die Anwendung des Wissens
wiithrend des Systemablaufs wurde eine Aktivierungsfunktion definiert, die zur Auswahl
geeigneter Wissenseinheiten und Produktionen fithrt. Durch eine Regelanwendung entste-
hen entweder neue Wissenseinheiten oder neue Informationen — in Form von Hypothesen
-, die iiber die einzelnen Kommunikationskanile an interessierte Einheiten weitergeleitet
werden. Durch diese neue Definition des dynamischen Ablaufs innerhalb des Systems ist
eine integrierte Betrachtung von reaktivem und strategischem Verhalten moglich gewor-
den.

Fiir die allgemein eingesetzte Reprisentationsform der Produktionsregeln wurden Gene-
ralisierungs- und Spegialisierungsoperatoren definiert. Durch diese ist es moglich, automa-
tisch eine Verallgemeinerung oder, benutzergestiitzt, eine Verallgemeinerung oder Spezia-
lisierung des Systemwissens durchzufiihren. Fiir diesen Vorgang wurde ein Hypothesenvor-
zugskriterium definiert, das auf der Signifikanz einer einzelnen Elementarbedingung in der
Menge der bestehenden Produktionen basiert. Die Integration von Benutzervorfiihrungen
wurde dadurch erméglicht, daf die Ebene der Teilsiele in Form von Relationen explizit
gemacht wurde. Beim Programmieren durch Vorfilhren kann der Benutzer ein nichstes
Teilziel vorfithren oder das zuletzt eingenommene korrigieren. In beiden Fillen wird -
wenn notig — entweder das bestehende Wissen des Systems modifiziert oder neues Wis-
sen aufgebaut. Dazu gehiirt neben dem Planungswissen insbesondere auch das Wissen zur
Beschreibung von Teilzielen. Dafiir wurde ein spezielles Lernverfahren zur funktionalen In-
duktion von Intervallbeschreibungen entwickelt. Samtliche entwickelte Lernmethoden sind
prinzipiell unabhangig vom konkreten Inhalt der manipulierten Reprasentationen, so daf
die Erkenntnisse auch auf andere Anwendungsbereiche fibertragen werden kdnnen.

Fiir den Aufbau generischer Objektbeschreibungen wurde die Kernidee des CLASSIT-
Algorithmus verwendet. Wihrend dieses Verfahren auf einer numerischen Attribut-Wert-
Liste arbeitet, kann die erweiterte Methode erstmalig nominale, numerische und vor al-
lem strukturelle (relationale) Attribute gemeinsam betrachten. Auferdem wurden weitere
Strukturierungen in der Reprasentation vorgenommen, um den Anforderungen der Objeki-
erkennung gerecht zu werden. Fiir die entwickelte Reprisentation wurde ein Zuordnungs-
verfahren entwickelt, da die Korrespondenzen zwischen Elementen der Objektansichten
nicht — wie allgemein bei ML-Ansétzen zur Klassifikation iiblich — durch gleiche Attri-
butnamen bestimmt werden kénnen. Fiir die entwickelte Modellreprasentation wurde die
Bewertungsfunktion der Ballungsniitzlichkeit entsprechend erweitert, die als Grundlage
fiir das uniiberwachte und das zur Unterstiitzung dienende iiberwachte Lernen der Mo-
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dellhierarchie verwendet wird. Die einzelnen Lernoperatoren wurden auf die gleichzeitige
Betrachtung von Modell- und Ansichtenhierachie erweitert. Wiihrend die Lernoperatoren
und die oberen Ebenen der Beschreibung, bestehend aus Modell und 2D-Ansicht, spe-
zifisch fiir die Aufgaben des Objektagenten sind, ist mit der Untersuchung struktureller
Attribute, der Weiterentwicklung der Bewertungsfunktion und dem Zuordnungsverfahren
ein Fortschritt erreicht worden, der unabhiingig von der konkreten Anwendung ist.

Weitere Informationen iiber ein Objekt kénnen durch die entwickelte Methode zum Lernen
von Objekteigenschaften gewonnen werden. Zu diesen Eigenschaften zihlen im wesentli-
chen statische Eigenschaften wie Geometrie, Gewicht etc. Daneben kénnen Aktionsexperi-
mente geplant werden, durch die das Verhalten des untersuchten Objektes bei bestimmten
Aktionsfolgen getestet werden kann.

Die entwickelten Verfahren wurden in einer Reihe von Experimenten mit simulierten Da-
ten und mit realer Hardware getestet. Diese Versuche haben die Leistungsfihigkeit der
entwickelten Methoden gezeigt und den neuen Ansatz zur Akquisition und Modifikation
von unterschiedlichem Wissen fiir autonome Robotersysteme validiert,

Aufgrund des grofien Umfangs der Problematik konnten in dieser Arbeit nicht simtliche
identifizierte Teilprobleme bearbeitet werden. Die wichtigsten méglichen Weiterentwick-
lungen dieser Arbeit sind:

e Integration von machtigeren Elementaroperationen zur Realisierung anderer Relati-
onsklassen - z.B. Wihrend-Relationen mit Kraftregelung. Diese Regler kinnen z.B.
durch Neuronale Netze oder Fuzzyregeln reprisentiert werden. Entsprechend sind
dafiir geeignete Lernverfahren zu entwickeln und zu untersuchen, ob auch dort die
Analyse von Benutzervorfithrungen hilfreich ist.

« Integration weiterer Sensorik, durch die inshesondere dreidimensionale Informatic-
nen iiber die Objekte gewonnen werden kénnen, ohne eine taktile Exploration durch-
zufithren. Entsprechend sind dann die Verfahren fiir den Objektagenten zu erweitern.
Eine Maglichkeit der Realisierung ist die Verwendung der in Kapitel 7.1 angesproche-
nen dreidimensionalen Geons als Basiselemente und die Betrachtung von Relationen
zwischen diesen, wie in der vorliegenden Arbeit geschehen.

» Fortfithrung der entwickelten Methoden zur Benutzerinteraktion, um langfristig das
Programmieren durch Vorfithren auch fiir Laien gu erméglichen.

* Losung weiterer Lernaufgaben im Rahmen der entwickelten Architektur.

« Einsatz der Architektur fiir Roboter zur Lésung komplexerer Aufgabenstellungen
wie z.B. allgemeine Servicearbeiten, Demontage, Bearbeitung von Kleinserien.

Durch diese Erweiterungen kann diese Arbeit zu einem véllig nenen Umgang mit Roboter-
systemen fithren und die Grundlage fiir den Einsatz von Robotern in neuen Anwendungs-
gebieten bilden. Die Untersuchung der Anforderungen von lernenden Robotersystemen
haben zudem zu neuen Fragestellungen und Verfahren gefiihrt, die auch fiir das Gebiet
des Maschinellen Lernens allgemein von grofem Interesse sind.



Anhang A

Realisierung

In diesem Kapitel soll das System demonstriert werden, das auf der Basis dieser Arbeit ent-
wickelt wurde, und mit dem die gezeigten Beispiele erarbeitet wurden. Das gesamte System
wurde in Common Lisp auf einer SUN Workstation programmiert. Als Programmierpara-
digma wurde die objektorientierte Programmierung in Form der Lisp-Erweiterung CLOS
(Common Lisp Object System) verwendet. Die Kopplung zur Robotersteuerung wurde in
C realisiert.

Der Kern des Systems besteht aus den gesamten Definitionen zur Reprisentation des agen-
tenunabhéngigen Wissens, dem Ablaufmechanismus, den Kommunikationsméglichkeiten
und der Verwaltung des Systemzustandes. Abbildung A.1 zeigt die zentrale Systemober-
flache. Das obere Fenster dient der Steuerung fiir alle Teilkomponenten. Die Graphen-
darstellung darunter zeigt den Systemzustand bei der Problemlasung, d.h. die einzelnen
Wissenseinheiten und die zwischen ihnen definierten Kanile. Uber ein Menii der einzelnen
sensitiven Knoten kénnen die aktuellen Hypothesen einer Wissenseinheit oder die Pro-
duktionen des zugehérigen Agenten angezeigt werden. Fiir ausgewihlte Wissenseinheiten
kann in einem zugehdrigen Fenster der HypothesenfluB, die Anwendung von Produktionen
und die Verarbeitung des Ergebnisses mitverfolgt werden. Im Beispiel ist ein Ausschnitt
des Protokolls einer Relationswissenseinheit gezeigt.

Das gentrale Steuerungsfenster dient zum Start einer Problemldsung, zur Unterbrechung
nach einem Zyklus, zur schrittweisen oder kontinuierlichen Abarbeitung oder zur Abarbei-
tung bis zu einem gegebenen Problemitsezyklus. Im Textfenster wird, wenn gewiinscht,
ein Protokoll der Abarbeitung eines Problems dargestellt. Uber die Meniis der zentra-
len Steverung kann das Gesamtsystem und jeder einzelne Agent konfiguriert werden. Die
Module fiir die Agenten kénnen je nach Bedarf hinzugeladen werden. Fiir jeden Agenten
einzeln oder fiir alle gleichzeitig kénnen die aktuellen Produktionen gespeichert oder ein
Satz bestehender Produktionen geladen werden,

Im Meniipunkt zur Hardwaresteuerung kbnnen die einzelnen Kommumknuunspmesse
zur Roboterstenerung und zur Bildverarbeitung gestartet bzw. beendet werden. Uber die
Meniis fiir Agenten und Wissenseinheiten kann ausgewiihlt werden, welche Teile wie vi-
sualisiert werden und wie die einzelnen Fenster auf dem Bildschirm plaziert werden. Uber
die Demo-Funktion kann eine Konfigurationsdatei eingeladen werden, die die Produkti-
onsdateien der einzelnen Agenten und eventuell zusétzlich eine vorhandene Skriptdatei
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Abbildung A.2; Vorfithragent

spezifiziert. In der unteren Zeile sind Meniis fiir die einzelnen Agenten eingerichtet. Uber
diese kann die Funktionalitit jedes Agenten wie unten angegeben angesteuert werden.

Wihrend des Systemablaufs kann der Benutzer einen externen Lernvorgang initiieren.
Dazu gibt er an, ob er die letzte Relation korrigieren oder den niichsten Zielpunkt vorgeben
will. In beiden Fillen gibt er die Koordinate des Zielpunktes an und trifft dann je nach
vorliegender Situation eine Auswahl, welchen Relationstyp zu welchen Objektmerkmalen
er dadurch vorgefiihrt hat bzw. welche Relationstypen oder Merkmale neu erzeugt werden
sollen. Die einzelnen Lernschritte und Lernergebnisse kénnen dann protokolliert werden.

Als zukiinftige Eingabe fiir die externen Lernschritte wurde der Vorfithragent entwickelt.
Mit Hilfe einer 6D-Kugel kann der Benutzer die gewiinschte Aufgabe am realen Roboter
vorfithren. Dabei werden interne und externe Sensorwerte aufgezeichnet und graphisch
visualisiert. Dazu kann entweder eine punktuelle Darstellung als Balken- oder Zeigerdia-
gramm oder eine kontinuierliche Darstellung als Graph verwendet werden (s. Abbildung
A2).
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Abbildung A.3: Darstellung einer Modellhierarchie und eines Modellknotens

Die Ansteuerung eines simulierten Roboters ist durch die Ankopplung an das MIG-System
[Sma91] ebenfalls moglich, In der gezeigten Abbildung A.2 sind von oben nach unten die
von der Kraftmefdose gemessenen Krafte, die Momente und die sechs Gelenkwinkel darge-
stellt. Das rechte obere Display zeigt die Greiferiiffnung. In diesen Darstellungen kann der
Benutzer nachtriiglich navigieren und sich die einzelnen Teile seiner Vorfithrung anzeigen
lassen, In einer Konfiguration fiir den Vorfiihragenten werden die gewiinschten Displays,
die Funktionen, die jeweils dargestelll werden sollen, die Wertebereiche, die Zeitskalen
und die Farbzuordnungen spezifiziert. Das mittlere Fenster auf der rechten Seite dient
der interaktiven Segmentierung der Vorfilhrung. Der Benutzer kann Punkie oder Bereiche
benennen und dann in einem der Displays kennzeichnen. Diese Kennzeichnungen dienen
der Angabe von Relationen, die in einem bestimmten Punkt erreicht waren bzw. iiber eine
Zeitspanne galten. Die einzelnen Regionen werden in den verschiedenen Displays markiert.
In einer Weiterentwicklung des Systems sollen diese Regionen und Punkte als direkte Ein-
gabe fiir den externen Lernschritt eingesetzt werden.

Der Objektagent besteht neben den in Kapitel 7 angegebenen Reprisentationsmethoden
und Lernverfahren aus einer Reihe von Verarbeitungsroutinen zur Berechnung der Merk-
male einer Objektansicht, Uber das zentrale Menii kann die aktuelle Modellhierarchie und
einzelne Modellbeschreibungen dargestellt werden (s. Abbildung A.3). AuBerdem kénnen
Hierarchien und Objektansichten geladen und gespeichert, Objekte visualisiert, eingelernt
und klassifiziert werden.

Die Planung und Bewertung von Experimenten zur Akquisition von Objekteigenschaften
wird im Experimentieragenten durchgefiihrt. Fiir die Aktionsexperimente wird die aus-
gewihlte Parameterbelegung textuell und graphisch dargestellt. Der Benutzer spesifiziert
dann die Reaktionsklasse bei diesern Experiment (s. Abbildung A.4). Anschlieflend wird,
wenn méglich, Erfahrungswissen fiir die Objektklasse aufgebaut und weitere Experimente
geplant.

Die Ankopplung der Systemarchitektur an die reale Hardware geschieht iiber eine Menge
von Elementaroperationen, die in Tabelle A.1 kurz beschrieben sind. Sensor- und Aktor-
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Abbildung A.4: Visualisierung eines Experiments zur Angabe der Reaktionsklasse

Elementaroperation Beschreibung

movew-abs(x, ¥, %, w, @, ) Absolute Bewegung in Weltkoordinaten
movew-rel(Ax, Ay, Az, Aw, Aa, A8) | Relative Bewegung in Weltkoordinaten
movej-rel( Aj1, Bjz, Ajs, Ajs, Als, As) | Relative Bewegung in Gelenkkoordinaten
movet-rel(Ax, Ay, Az, Aw, Aa, Ab) Relative Bewegung in Toolkoordinaten

set-gripper(Pos, Kraft) Setzen der Offnungsweite der Greifer-
backen

get-world-pos() Auslesen der TCP-Position in Weltkoordi-
naten

get-joint-pos() Auslesen der Gelenkwinkelstellungen

get-gripper-pos() Auslesen der Greiferéffnung ]

get-force-torque() Auslesen der Krifte und Momente

Tabelle A.1: Elementaroperationen zur Kommunikation mit der Roboterhardware
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Abbildung A.5: Aufgebaute Hardware

agent fiihren von Lisp aus Aufrufe von elementaren Sensor- und Bewegungskommandos
in C durch. Diese werden fiber eine Socketkommunikation an die Hauptrechner von Ro-
botersteuerung und Bildverarbeitung gesandt. Dort werden sie ausgewertet und fiihren zu
entsprechenden Verarbeitungsschritten.

Die Struktur des Hardwareaufbaus ist in Abbildung A.5 gezeigt. Das gesamte System
wird auf einer SUN-Workstation ausgefiihrt und kommuniziert iiber Ethernet mit den
beiden 68040-Karten der Robotersteuerung und der Bildverarbeitung. Die Bildverarbei-
tungshardware besteht aus einer Miniaturkamera, einem Framegrabber und zwei Karten
zur Echtzeit-Kantenextraktion der Firma Eltec. Die Robotersteuerung basiert auf einer
UNIVAL-Steuerung der Firma Staubli-Unimation, die fiber ein Dual-Ported Ram mit der
eigenen CPU-Karte iiber einen VMEbus kommuniziert. An diese CPU-Karte sind iiber
eine Parallel-1/0-Karte die KraftmeBdose sowie iiber V24-Schnittstellen die Greifersteue-
rung und die 6D-Kugel angekoppelt.
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