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Geleitwort

Cbarakterilltisch fUr heutige industrielle oder autonome Robolel1l)'ll~me ist die Kompl<!-
xitiit ih",r Programmierung ~iehungsweise des initialen WissensaufbaU!l und die r•.blen-
d" automatische Verbes8erung des Sysl.emwil!8e1l8 w~nd des Einsatr.efl des Robotersy-
atems. Zukünftige Anwendungen VOnManipulatoren und mobilen Syrltemen!ur Aufgaben
in natürlichen Umgehungen werden nur dann möglich !lein, wenn 8OWOhlpraktikable den
Menschen einbeziehende Progrll.D1mierparadigmen entwickelt werden als ••ueh die Integra-
tion VOllAdaption.g.. und LerntechnikeIl in derartige S)'lIteme ~icht wird. Im Foncbungs-
gebiet des Maschinellen Lern'ms wird seit vielen Jahren an der Entwicklung VOnAdaptiOn&-
und Lernverfahrt'D gearbeitet. Aufgrund der hoben Komplexitä.t der Anwendunpdomii.ne
Robotik wurden bi.her jedoch nur wenige Versuch" unternommen, Verfahren cl••••M&'JChj.
nellen Lernena auch in der Robotik eirnm!letzell.

Die vorliegende Arbeit hat die Definition einer Sy"""marciIitektur!ur Robotetsysteme zum
Gegenstand, die Lerokomponenten fur die ulIterlIChiedlichen Aspekte einer Robotel'llteue-
rung integriert. Die Architektur basiert auf einer Menge kooperierender, aber auch kon.
kurrierender TeiLsysteme, die jeweils spet;ifulche WisseIlllIl'pr~nt&tionen und zugebörige
Lernwrlahren einsetzen können. Im Gegensatz zu bisherigen Arbeiten auf diesem Ge-
biet findet keine isolierte Betrachtung des LernvorgMlgs statt, !IOndern die Loornprozesse
sind in den gesamten Sy.temablauf eingebeIlet. Damit ist eine Integration von Planung,
Auaiuhrung, Reaktion und Loomen in einem einheitlichen Formalillmua möglich.

Innerhalb der Syatemarcbitektur werden als Schwerpunkte der Arbeit das Loomen von
Regelwiseen aus Beispielen, d"" Loornen von generi9Chen Objektbe8dlreibungen aua 20-
K&ntenbildem und das Lernen VOn fur die Manipulation durch Roboter relevanten sI&-
ti9Chen und dynami9Chen Objekteigemchaften untl!f8ucht. Mit diesen Verfahren ist dllll
Sy.tem in der Lage, neue Manipulationsaufgaben innerhalb einer Manipulational<l_ zu
Iö8en, neue Objekte mit Hilfe der gelernten ModellhierllrChie zu klas8ifizieren und Eigen.
sch&ften dil!lll!l"Objekte zU bestimmen. Für alle drei Lernziele wurden neue Methoden
entwickelt Inw. existierende Verfahren er",..,itert, da derartige Fragestellungen in bisheri-
gen Arbeiten ausgeklammert oder nur 5I.'hr vereinfacht untel'llucht wurden.

Die Akquisition von Regelwillsen geschieht in dem entwickelten System ent~er au-
tolll.ll.tisch CHier durch Interaktion mit dem Benutzer durch geeignete Anwendung VOn
Generalisierungs- und Spezialisierungsoperatoren. Durch die Einbindung des BenutZl!l'll
als Tutor wurde ein flir die Robotik wichtiges nl!Ul!3Programmierpazadigma d..., .Pro-
grammiereDll durch VorfUhren" entworfen. Zusätzlich zu dem gelernten Handlungswi88l!n
Ir.a.nndllll System eine Kias.'lilikation der zu manipulierenden Objekte durchfUhren. Zu die-
8eIIl Zweck wurde in der Arbeit ein unllberwachtes Lernwrfahren weiterentwickelt, so daß
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eine automatische KIll.l<SifikationVOneinfach 5trukturierten Objekten mit numerischen, no-
mimolen und relationalen Attributen ermöglicht wird. Die Methode ~ur DurehfUhrung VOn
durch taktile Sensoren unterstützten Experimenten zur Bestimmung weiterer Objektin-
formationen oder des VerhaJtem eines Objektes bei einer Aktion fUhrt zu einer genaller@n
BeKhreibung anfangs unbekannter ManipulaünllWbjekteigenschaften.

Die durchgefuhrte Realigierung der in der Arbeit entwickelten S)'lItemlll"Chitektur führte
zU einem lernenden SteuerungssY5tem, das mit einem PUMA 2fl()--Roboter experimentell
ev&luiert wurde. Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit sind nicht nur tur die Rnbotik
von großem Interesse, sondern liefern auch einen Fortschritt tlir die prlLktische Umsetzung
der Grundlagt'n auf dem Gebiet des Maschinellen Lernell$.

Karlsruhe, im Juli 1994 R. Dillmann
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Kapitell

Einleitung

1.1 Motivation

Unter dem Begriff Ho""!", wem"n oft nur Manipulatoren, d.h. RoboterllllDe, im iudu.
Itr;ellen Einsatz venlanden, I.B. fUr Sch"",iß., Lackier-, Einlege- oder Montageaufgaben.
Diese MMChinen sind programmiP.rbar und können eine feste Fo~ von Einzeloperatic>-
nen mit hoher G~windigkeit und POllitioni<.'rg'.'na•.lig~it wiederholt durchfUhren. ~
ProgrlUllmierung erfolgt entweder durch uaktn Abfll1lr'en der gewünschten Bahn oder
durch Ven.~ndung einer Roboterprogrllmmierspr&ehe, in der die nötigen ßewegunpbe-
fehle ~ben werden. Dielle Titigkt'it wird im allgem"i •••.., von Expert<"n durchgeführt.
Ein Merkm&l derutiger Roboter ist, daß das vorgegebene Programm im -..-ntl~n
stau ablAuft. Neben einem initialen Abgleich u •.isclIen dem Modell, auf dem cli" Progrllm-
mierung basierte, und der RMlitAt in Form einer An_nbeitsüberprüfung oder exakten
P08itiollAbelltimmung von IU m&IIipulierenden Objekten kann hiiufig ak Reaktion auf ein
unerw&rtet.e!l externes EreigniA nur ••in .Nothalt" Ilusgefuhrt werden. Aus diesem Grund
Bind die Anforderungen an die Umgebung deB Rooo~n im allgemeinen lIehr restriktiv,
und der AufW&lld iUr deren Bereitstellung in einer Labor- oder Fabrikumgebung ist ent-
sprechend hoch.

Bei der Anwendung von Tdem,mip1Jaloren liegen nahezu umgekehrte Verb.iltnimle vor.
Der Manipulator führt keine Bich wiederholende Tatigkeit Il.WIund wird daher nicht pro-
grammiert, IIOndem durch einen menschlichen Bediener femgeBte •.••..rt. Die Anforderungen
der Aufgaben bezüglich GeBChwindigkeit und POIIitioniergena.uigkeit mUssen dementspre-
chend geringer sein. Der Bediener lIOlltejedoch ll.uf die jeweils aktuelle Situation mit einer
möglichst ll.däqul'l~n Aktion reagieren können. Zu diesem Z-.::k werden ihm - e""'ntu-
eil aufbereitete - Informll.tionen über die ManipulatioDllumgebung zur Veriligung g!'l!Itellt,
I.B. Videobilder, KraftmeB.....me oder/und Simulatio""",rgebniMe. Durch die Einbindung
menschlicher Planung..- und EnllJcheidunvlahigkeitl!n in den Zyklua Iwi>ochen SeDBOImea-
lung und AktionsauslUhrung lind ll.uch Manipulationen in nll.türlichen, komplexeren Um-
gehungen möglich. Nll.Chteii der Telemanipulation ist, dail jede Aufga.be wieder vollstindig
durch den menschlichen Bediener gelört werden muß.

Zukünftige, wichtige Anwendunvgebiete iUr RobotenYlleme lind der Einsatz in natürli-
chen Umg<'bungen für Arbeiten im Weltall oder unter W&Bl'leI,für Demontage- oder &11-
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gemein Recydingaufgllben, als Haushalts- oder Düroroboler oder als Un~f1ltützung rur
bedürftige Mensclten. Für diese Aufgaben sind die Methoden der Industrierobotik IIl1d
der Telem&nipulation nur •••hr bedingt geeignet. Hauplprobleme sind die InlIexibilitiit des
einen und die stindige Bl!nut~rbe&lI~pruchung cl"" andt"Tt'ß Ansabes.

AU•• Aufgaben ~ichnen sich durch hohe Anforderungen lln die ""DlIOrbuiene In{onnati-
onsaufnabme, lI.Illnfonn&tiolUlverarbeilungsp~ und an Akto •.••n ••ur aktiven Manipu-
lation der Um","'! aus, Seil über 20 Jahren wird versucht, di__ n ständigen Zyklus &ulo-
matisch, d.h. 1I1i/onom, durch~ufllhren. Die Idee ist, da.ll da.s autonome System Sl:'lblltändig
eine ge:itellte Aufgabe in entspreehende Teilschritte zerlegt und Aktionen ausführt, die zU
eine. LöIlung der Aufgabe fuhren. Dabei ••.in! jedoch meist von Annahmen ausgegangen,
die nur in einer abgegrenzten, kÜIl8t1ichen Welt •••nillt _rden können, wie z.B. dem Vor-
liegen einer exakten ModeJlbildung, dem Verfolgen einer einzigen Aufgabe und der nur
eingeoschränkten Notwendigkeit eines reakti'<l'n Verha.ltens.

Zur Lösung der oben genannten Aufga.bengebiete sind neben entsprechend geeigneten
Sell80ren und Aktoren vor allem peneptive Komponenten zur Weiterverarbeitung und
Interpretation der tleMOriscben Signale !IOWieplanende Komponenten zur Ableitung aklo-
rischer Signale not_ndig. Wichtig ist, d&JIeiD autonomer Roboter kooperierend arbeiten
kann, d.h., be8timmte Aufgaben löst er gelbflLiDdig, für andere k&nn er mit dem Bediener
kommunizien>n.

Sämtliche Komponenten des Sy8tema benutzen bei ihren Ent.liCheidungen Wi.utn, das ent_
weder implizit oder e:ltplizit vorlitgt. Implizites Wissen sleckt beiBpie]"weu.e in einem f",,1
vorgegebenen Algorithml1!l, der al1!lEingabewerten eine bestimmte AUllgabe erzeugt. Wis-
gen wird a]" explizit bezeichnet, -renn es unabbängig von der ProblemlösuDgllkomponeDte
vurliegt und damit lekhter erweiten oder modifiziom -rerden ka.nn.

Probleme 8ind in heiden Fi1leo die Al-qui.ition und ModifiJ:4lion des Wi8llens, d,h. wie
Wissen in daIl Sy8tem eiDgebracht und wie es verandom werden kann. Ziel ist ein korrektEs
und vollständiges Wissen, d.h. Wissen, d"" insgesamt "richtig" ist und alle möglichen Fille
behandelt. In einem System von der Komplexität ei""" autonomen Roboters muß geklii.n
werden, wie uDd wann eiDe AkquiBition und Modifikation von Wissen 8tattfinden solL

Die Arbeiten der letzten Jahre haben gezeigt. daßeine volJstandige AkquiBilion vun Wisl;en
vor dem eigentlichen Einsatz dl'lSautonomen Systeßlllniebt möglich ist. Entweder bleibt die
Menge der bearbeitbaren Aufgaben dark eingeschränkt oder die Komplexität der einzel Den
Aufgaben muß entspr«hend niedrig gein. Diese SclIwierigkeiten der WissensakquiBition
heten auch in al1E-nanderen Gebieten, in denen wi"""nsba8ierte Systeme eingesetzt werden,
auf.

Eine Lösung dieses Problems i8t der Einsalz von ausgefeilten Methoden zur Benutzenn/er_
d:lion. Di""" können reichen vun Fr~Antwort.DiaIogen, um Entscheidungen zu fallen,
die d"" System zelbflt niebt ableiten kann, bis zur OemonstratioD von Lösung8möglichkei-
ten nir eine Aufgabe und dem enlaprechenden Aufbau VOnWisselI. Di"""" P"'9"'mmieren
durch VorßAren stellt die 1Ia.türlich8te Art dar, inst>->ndere aktorizcllez Wi~n zu ver-
mitteln. Auf diese An lernen &ueb ~lenschen das ganze Spektnlm von elementaren Fer-
tigkeiten bis hin zu Handlungsfolgen. Allerding!l 8tellt dieze8 Programmierpa.radigma hohe
Anforderungen all ein System, das zum einell die Benutzervorflihrungell interpretie~lI und
zum anderen d"" vorhandene Wissen 80 modifizieren können muß, daß das System &11!1der
Vorführung ~pr06.tiert •.



1.2. PROBLEMSTELLUNG ,
Ein Kennzeichen der meisten bisherigen AIlIIä.tze zum Tbema aul.onome Systeme ist, daß
eine 1IOIcheModifikation, d.h. Verb-rung, von Wissen nicht stattfindet. Vielmehr wird
ftir eine Aufgabe immer wieder neu eine Lösu~ berechnet, eventuell treten immer wie-
der die gleichen F"hler auf, unabhingig davon, ob die Aufgabe zum ersten oder bereits
.um wiederholten Mal ausgefühn wird - eine Adaptillnll- und/oder lLmfiihigknt ist al-
HOnicht gegeben. Gerade Lernen, d.h. die Akquisition und Verbesserung von Wisgen, ist
aber Grundlage jeden .intelligentell" Verhaltellll und ist notwendige VoraWl8etzung für
die Erschliellung neuartiger An •••..,ndungen für Roboter allgemein. Ein Lernvorgang kann
lIOWOhldurch Beobachtung und Interaktion mit dem Benutzer als auch durch Analyse der
gefunden"n Imung und der "nIstandenen Probleme stattfinden. In Robotersystf'men kann
IIOWOhlakl.orischell Wissen, I.B, lur Bestimmung der niclultell durchlUllihrend"n Aktion,
ab auch IIO!DlIOrischellWissen, 1,8. lur Objektkhwifikatioll, durch Lernvorgllng" aufgebaut
und sukzessive verDes9o-rt weroen,

Die Forderung nach höherer FlexibiliUt VOnautonomen Systemen, nach Deuen Program-
miermöglichkeitenuod vor allem nach dem Ein8&tz von Lernverfahren tlihn lu völlig neuen
Anforderungen und Schwierigkeitf'n bei dem Entwurf einet geeigneten Architektur tlir ein
anlches Robolenystem. Die Formulierung di.eser Anforderungen aowie die Entwicklung ei-
ner diese erfüllenden Systemarchitektur und geeigneter Lemmethoden 8ind Gegell8land
dieser Arbeit.

Die Ergebni_, die in dieser Arbeit mit lIinblick auf autonome Systeme enielt wurden,
I""""n ,ich auch aul" die anf>Wgll "rwi.hnten Gebiete der induatriellen Robotik und der
Telerobotik übertragen. Die Anforderungen ,ind dort im Grunde eine Teilmenge der bier
untersuchten, an daß be8limmte I..6<ungen eventuell nur in ve,""inracht& Form benötigt
...erden.

1.2 Problemstellung

H••utige Architektur"n ftir autonome Robotersysteme erfüllen die genannt"n Ford •••.un-
g"n nach FlexibiliW, Adaptions- und Lernfäbiglt,.it tlir zukünftige autonom.. Systeme nur
BUm Teil. Aus di"",m Grund mÜSgen grundl"l"nd" Konzept" ...,."beitet werden, mit d"n"n
di" gewünschten Eigenschafuon erreicht werden können. Ill8besondere 11011"in S)"Item ""hr
f1eri""l agi",""n bzw. ""'lIieren können, Eine zeitlich get,""nnte Betrachtung VOn Planung,
Austlihrung IlDd Um...eltmodellierung ist daher nicht möglich, vielmehr ist ein integrierter
ADMtz, deT 3uch I.eTnvorginge ermöglicht, not...endig. Dies gilt vor aIl"m bei d•••.Behand.
lung von UWlicherbeiten, nnerwarteten Ereignissen und bei der M&nipulation in teilweise
unbekannten Umgebungen.

In bisherigen AMätZl!n wurd" Mutig gefordert, d3ß sich die Behandlung von unerwart"ten
E,""igni88('n im wesentlichen aul" nicht g"plante Zust.lnde t-.:hrllnlr.t, die durch Ull8icher-
h"it"n in S<!DlIOri1r.,A1r.torik und Modellen verursacht werden. Durch eine Analy"" des .Feb-
lerzUlitandes~ und entsprechend" Fehl"rbf,h"bungsmaBnahmen soll dann eine Fortsetlung
d.., Normpl&ne8 möglich _rden. TatMch.lich ist in ,.;n"r natürlichen Umwelt, in der 3uch
and","" aktive Komponenten vorkommen und häufig unen<artete E",ignu..... auftrn..n, ein
atändig reaktives V•••.halten des S)"Itf'ms und evt:ntuellllOßar die gl"irnz..itige Betrachtung
mehrer •••.mnkurri"rend"r Ziele notwendig. Parallel duu mull das Systf'm atrategiscl1 die
LölIung einer Aufgabe verfolg.m.
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Eine andere häufig g•••tellte Forderung ist, daß Hir jedes Objekt der Umgebung ein enk-
tes 3D-Modell und - eventuell nach einer initialen POllitioßllbe8timmung der Obj ••kte - ein
Um_ltmodell zur Verfdgung steben, wodurch dann viele Probleme auf rein geometriBChell
Schlu8folgem zurückgeführt werden können. Diese Annahme ist jedoch in natürlichen
Umgehungen und bei Aufgaben, in denen teil,,'eise unbekannte Objekte in der M""ipu-
lationsumgebung vorliegen können bzw. durch externe Einßii9se in Bi•• gelangen, nicht
zulässig. Daneben illt in den oben genannten lukiinnigen Amwndungen eine vollständi-
ge Modellierung aller Objekte apriori auch ••'!:'der mäglkh noch immer not_ndig. Eine
LöIIIungsmöglichkeit ist die Verwendung generi5cher, prototypischer Objektmodelle unter.
schiedlichen Abstraktionsgrades, die rille ga..D.2eKlasse von ähnlichen Objekten beschrei.
ben und je ,,&eh Aufgabenbedarf unterschiedlich dMailliert -reen. D&IIlit wird eine Be-
handlung unbekannter Objekte möglich, indem die ähnlichste bekannte Objektkategorie
hef!timmt und dementsp~end agiert wird.

Für &lle Bereiche der Perzeption und Planung ist dall im System abgE-bildete Wissen ent-
scheidend rur die Leistungsfa.higkeit des autono~n Systems. Dabei ist die Definition einer
geeigneten W~räsentation genaUllO wichtig wie di", Bestimmung p&s8I!nder Verar-
beitungsmechaniBmen. D"" Wissen 1lO1ldurch Lernom modifizifort und e1Wll!itll!rtwerden,
es muß also in der ;e-ila gewählten Repräsentation auch lernbar sein. Eine möglichst
homogene DlLI'Stellung der W'nw:hiedenen Wi&oIensinhalte erleichtert dil"le Aufgabe und
ermöglicht vor allem möglichst einheitliche LernW'rlit.hrf,n.

Lernfahigkeit iBt aber nicht nur ein .~fodul~, dM zu ",inem hef!tehenden System hinluge-
nomm",n werden kann - wenn es lich nicht nur um d3S Lernen eines Klas!ifikators, llOndern
z.B. um dM Lernen von RegelwiS9l!n handelt. Vielmehr muß die gesamte Architektur und
Reprbentation dahingehend entwickelt werden. Genau dies ist bisher jedoch noch nie für
",in Manipulatiollllllyst",m durchgeführt worden.

In einem derart komplll!Xen Syst",m wie einem autonomen Roboter 1llll8ensich viellältigste
Ansatzpunkt", für L...rnW'rfahren linden. Daher miissen die Lernaufgaben und Lernziele
!ehr gen3u an&lysiert und formuliert -reen. Beispiele da.rür sind der automatische Auf-
bau VOnKlas!ilibtoren zur AusVoWtung von Sell8Ol1Iignalen, d&ll Lernen von aktorischem
Wissen, d.h. welche Aktion 1lOIltein einer bestimmtem Situation &1s~ aU8gefuhrt
wenlen, oder d"" Lernen von elementaren F",rtigkeiten (engl. slilb), d.h. wie kann eine
bestimmte TeilauCgabe, z.B. ein Fügevorgang, sensorbasiert g.!1Ö6twerden.

Bisherige Arbeiten, die sich mit dem Einsatz von Techniken d"", Maachinellen v.rnen&
(ML) für rw.\f, Roboter bescMftigen, betrachten zumeist nur einen sehr eng begrenzten
Teilupekt einer Steuerungsarchitektur. Wie das erlernte WiS8l!n im gesamten Kontext
angewendet und vor allem die benötigten Bei'lpiele wlhrend eines SystemeillS&tzes ex_
trahiert werden können, wurde fMt nie berücksichtigt. Eine vergleichende Übersicht und
KI"""ifikation dieser Aos.itse fehlt bisher völlig.

Im Ber",ich des Maschinellen LerneWl wurd",n in den lIl!tztll!IlJahren eine Reihe von Me-
thod",n ",ntwick",lt, wie flir hef!timmte Repräsentation",n ",inige u,rnaufgaben - VOr&ll"'m
dM LnnIl!Il von l<J.assifikatoren - g",löst werden können. v.id"'r sind die g<!St",UtenAn-
rorderungen an di", R"PrMent&lion derart •.•.••triktiv, da.8 di_ wnm<"thod",n nicht oh-
ne Modifilultion aur die obll!n &llI!:""prodl",n",n Problem", übertragen wenl",n könMn. Dies
ist insbesondere auch deshalb 8chwierig, weil im ML Annahmen über Art, Umfang und
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VerfügbMkeit von Daten und Bei~pielen g<>macht ...erden, die so in der Robotik nicht zu-
treffend ~ind. Ein weiteres wichtiges Problem nie d&llErlernen von aktorischem Wissen ilIt
die Th.tsaehe, da!! in ent~prechenden ML-Arbeiten fast aU88Chließlid> die Planung betrach-
tet wurde, ohne die AU8führung oder eine Rückwirkung denelben auf den Lernvorgang zu
berück~id>tigen.

Außerdem ~ind fIir die notwendigen Weiterentwicklungen der ML-Methoden prinzipielle
Probleme VOnLernwrfahren zu löeen. Die:!!;.,t enlteOll die Al18wahl der gün~tigsten Modi-
fikation d••• bestehenden W_OlI, um die neue Information eina.rheiten zu können (Vor-
zugskriterinm, engl. bi.&ll). ZweiteOll mull bestimmt werden, wie auf dM wirklid> releYlUlte
Wis8en in der Menge der vorliegenden Informationen fokllfllliert werden kann. Dies wird in
ML-Arbeiten fast nie untenud>t, da ohnehin nur das rele\l&llte Wissen vorgegeben wird.
Schließlid> muß in irgendeiner Form der Lernerfolg bestimmt werden. Während di ••• beim
überwachten Lernen ein ••• Klassilikaton durch die Me8Ilung der Klll.'l!lifikatiorn;genauigkeit
auf einer 1'eIltmenge möglich ist, ist eine Möglichkeit zur Messung d••• Lernerfolge!l beim
Lernen von utorischem Wissen nicht offeOllichtlid>. lnot-,nd ••••• lAßt lich der Nutzen,
der durch dall Programntierparadigma d", Programmierell.'l durch Vorfuhren, d.h. durch
d&ll Einbringen von Benutzerlö!lungen fIir eine Aufgahe, erbracht wird, nid>t einfach aro
Kennza.blen able!len. Vielmehr ist dadurdl eine neuartige, komfortablere und mächtigere
Möglid>keit zur Wisselllaltquisition g<'g"ben.

Für die 8enutzerinteraktion stellt sich d&ll Problem, wie die Art der Vorführung gewählt
werden soll. Eine Variante ilt, da!! der Lehrer mit Hilfe von Eingabemedien oder durch
direkte 8ewo"gung des RoboterarlIlll die Aufgabe unter V""",,ndung d"" realen Roboten
durchfUhrt. Die andere Variante besteht darin, da!! der Lehrer unter Verwendung aeiner
eigenen Sensorik und Aktorik die Aufgabe lö8t. In heiden FiUen werden die Aktionen vom
System aufgezeichnet.. Die Interpntation dieser Aufzeichnungen und die Integration in das
Systemwissen können dann teilweise automatisch, teilweise henutzergestützt ablaufen. Die
InteraktKID.smög1ichkeiten reichen dabei VOngrafi.schen Hilf.smitteln zur Verarbeitung der
Daten bis hin zu Frage-Antwort-Dia1ogen zwischen System und Benutzer.

Ein wichtiger A.s~kt hei Benutzervorführungen ist der Grad der Wiederverwendbarkeit
d", aufgebauten Wissens. Während bei traditioneUen Teach-In-Methoden in der Indu-
strie das ~WissenM nur für die eine zu Iö8ende Aufgabe wrwendet werden kann, 80llte dM
Wissen in einem fortgeschritteneren Ansatl natürlich auch flir andere, ähnliche Aufgaben-
steIlungen einge!letzt werden können.

lnogesamt stellen .lid> a1so für die Anwendung "On Lernverfahren in Robotenystemen vor
allem die Fragen nach einer geeigneten Architektur, ad!quaten Wissen.sreprli>oentatioß&-
mecharoismen und geeigneten Lernwrfahren. Für den letzten Punkt sind insbe80ndere die
Er\Witerung von ML-Techllikell auf die kompluen Problem.stellungen der Robotik wich-
tig und die Entwicklung einer prin%ipiellen Methodik, wie ein Robotenystem 1'118 eigenen
Erfahrungen, durch Experimente oder durch Benutzerinterak~ion Wi&Benaufbauen kann,
das in .ukiinftigen Aufgaben angewendet werden und durdl .••••.•itere Lernschritte .suh ••••"ive
wrheMert werden kann.
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1.3 Zielsetzung

Ziel di~ Arbeit ist der enltma1ige Entwurf und die R.ealisi.-rung einer Systemazchi~k-
tur fUr em lernendes Robotel"l!teUf'Tungssys~m. Duu sollen die Anforderungen an eine
geeignete Systemarchitektur her&usgearbeitet und bereits bewnte Konzepte aus d•••.Li-
t.-ratur a.n&1y,iert ~en. Dies 8011zu der Entwicklung einer integrierten Lemarchitektur
für den Teilbe",ich dl.'TMa.nipulation ruhren, die als Basis fUr die IUIderen S<:hwerpunkte
der Arbeit dienen soll.

Zu diesem Zweck ist neben geeigneten WislIenBffprii8ent&tionsformen ein möglichl'r Abl&uf-
mechanismus zu formulie",n, durch den eine entsprechende Aktivierung der jeweils wich_
tigsten Teilkomponente bzw. der wichtigs~n Teile der Wissensba8enstattfindet. Außerdem
sind Kommunik&tinnsmechlUIismen zwiKhen den einzelnen Teilkomponenten zu definieren
und die In~r&ktinnsmöglichkeiten mit einem Benutzer, Lehrer und/oder Progr&mmierer
her&WlZuarbeiten. Dadurch soll entmais eine ReeJisierung des neu definierten Program.
mierparadigm"" des Progrll.IDIn.ierens VOnRobotern durch VorfUhren erreicht ••..men.

Sämtliche Entwurfsentscbeidungen mu-n illllbesondere unt.er" Berücksichtigung da lote-
gratioDl!lfli.higkeit von Lern""rfahn>n getroffen werden. Dazu soll eine Analyse der bereits
bekannten Techniken dell Maschinellen Lernens durchgeführt und lum el1lten Mal eine
einheitlichl' Betr&chtung der bisher veröffentlichten Arbeiten zum Them& MMChinellell
Lernen in der Robotik vorgenommen werden.

Dies 8011unter a.nderem &uch zu einer Definition der möglichen Lernaufg&ben in einem
&utonomell Robotersyl>tem führen. Neben der a.ngellprnchenen prinzipiellen Probleme, wie
der Definition geeigneter Vonugskriterien und der notwendigen Fokll8llierung des vorhlUI-
denen WisseM, sollen da.nn drei Lernziele genauer betr&ehtet werden.

Du urnen wn RegelVliuen, d •••••im konkreten Fall im Rahmen der Planung und Ausfüh-
rung von Ma.nipuLstinnsaufg&ben eingesetzt wird, stellt einen weiteren Kern der Arbeit
d",. Neben einer formalen Definition der Lernaufgaben sind geeignete Generalisierungs-
und Spezi.&lillierungBverfahren IU definieren, die eine sukzessive Verbesserung d"" System-
WiseeDlldurch 'ysteminterne Lernvorgange CHierdurch Integr&tinn von Benutzervonührun-
gen ermöglichen. Duu sind •.uch Methoden IU entwickeln, wie die .innvollste An"'"('ndung
ein"" Lernoper&t0r8 bestimmt werden ka.nn. Bei de[ Definitinn der Lemverfahren ist ißII..
besondere die nachfolgende Anwendung des erlernten WiaaeD.'l zu beriickaicbtigen. Für
die Interaktion mit dem Benutze[ sind eine Be&chreibunglmOglichkeit fUr die elementaren
Ziele des SystelD.'l und die möglichen Eingriffe des Benutzers zU be8timmen. Mit diellen
Entwicklungen 8011d&mit da8 erste M&1eine Möglichkeit g-.:haffen werden, &ktoriKhea
WiMen fur ein "'41"" Robol ••n)'ltfin IU erlernen.

Ein weiterer Schwerpunkt der Arbeit ilt du UI'MIl und die Ve"",ndung uon genemtllen
Objd:lhe'tllreihung •.••.Neben der geeigneten RepriBentation fUr einzelne Objekte sind iD.'l--
be80ndere neue Reprii8enl..1l.tinnen fur daraWl abgeleitete Objektkl&Men und deren hier •.•-
chi.sche Anordnung zU bestimJm'n. Zumel'ltf'n M&ll101I&ufdiesen Be8chreibungen, die •.ueh
relatinna.le und .trukturelle EleJm'nte beinhalten, ein unüberwacbtes Lernverfa.h",n defi-
niert werden, da8 d••n inkrementelIen Aufbau einer Objekthieran-hie ermöglicht. D&8Ver-
fahren 8011weiterhin d"" überw&ehte Einlernen von Objekten ermöglichen. AllIChließend
mull eine KllI8IIifik.stinn von Objekten stattfinden können. Für Lernen und KiaBsifikatinn
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ist ••in Zuordnungsproblem twischen konkreter Objek\.arulicht und ModellbeKhreibung tU

läsen.

DM dritte Lernziel st ••llt die 8r,timmllng ""n dalilchrn lind d,namilchrn Objd;teigtn-
uh4/ten dar. D"",u 8011ein Konrept zur Durchführung t.alttiler Experim ••nte des Roboter_
s~tellUl zur Bestimmung von ~metrischen Objekteigenscliaften, 80'f0/ie zur Durchfiihrung
von AktionsexperimE'nten entwickelt _rden.

Die entwickelte Architektur und die genannten Lernmethoden l1011endann anha.nd einfa.
cher, aber realer, robotibpetifischer Ezperimrnte validiert _rden.

Gegenst&nd di"""r Arbeit ist nicht die bereits vollständige integrierte Realisierung aller
Komponenten und ebenso nicht die Berückaichtigung aller möglichen 5elt9Orischen und
aktori9Chen Komponenten, B.B. 3D-Vision oder !lehr komplexer Greiferkinematiken. Dies
muß C.eg••nsta.nd zukünftiger Writerentwicklungen bleiben. Vielm ••hr iat d"" Ziel, erstmals
eine Architektur tU entwerfen, die di""" Integration ermöglicht, und für einige Bereiche
neuartige geeignete Lernmethoden zU entwickeln.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde aUS9cllließlich der Teilbereich der symbolischen Lernvet-
fahren untersucht. SubsymboliKhe LernverfahrE'n, wie I.B. Neuronale Netre, sind bereits
erfolgreich für die "unteren~ Ebenen einer Robotersteuerungsarclütektur, t.B. fUr die Vor-
verarbeitung von Sensordaten oder für du Lernen von gensorgekoppelten Bewegungen,
eing •••••tzt worden. Wegen der zugrundeliegenden Repräsentatio ••••n der .ubsymbolischen
Ana&lre, im _ntlichen Gewicht.malrizen, ist eine Kommunikation mit einem memch-
lichen Lehrer über die Wissensinhalte nur schwer möglich. Die Architektur wurde llO"nt-
wickelt, daß derartige ~ilkomponenten eingebracht •••.••rden können, eine weitere Untersu-
chung {a.nd aber nicht .tatt.

1.4 Übersicht

Die vorliegende Arbeit löstaowohl grundlegende Fragestellungen der Robotik als auch des
Ma.schinellen Lernens. Bisher wurden nur sehr ••.••nige Arbeiten auf diesem Gebiet der
lernenden Robotersysteme durcllgeführt. Aus diesem Grund fUhrt Kapitel 2 8Owohl in die
Problematik autonomer Systeme als auch des Maschinellen Lernell!l ",in. Dies 8011 zum
einen die Fülle komplexer Probleme der Robotik verdeutlichen, die bei einem Sysl-ement-
wurf und beim Entwurf von geeigneten Lernverfahren für ein Robotersteuerungssy,tem zU
berücksichtigen ,ind. Zum anderen 8011der Stand der Technik beim MBlldünelien Lernen
aufge:teigt ••.•.rden, wodurch die Schwierigkeiten bezüglich der Anwendung auf Robotik-
frag",tellungen deutlich werden. Neben der Einftihrung der benötigten Konzepte findet
eine kritillChe Bewertung der bereitll .-orhandenen Ansätze statt, die da.nn auch in die
Anforderungsanalyse einfließt.

In Kapitel 3 wird erstmals eine detaillierte Analyse des EinsatJelI von LernverUt.hren in
d••r Robotik durchgefUhrt. Zunächat werd"n mögliche Lernaufgaben her1msgearbeitet und
die Anwendbarkeit exiotierender ~rnverfahren untersucht. Danach wird eine Klasolifika.--
tionsmatrix fUr bestehende Arbeiten eingeführt und eine Übersicht über den Stand der
Technik gegeben.
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Di~ Untersuchungen VOnKapitel 2 und 3 führen dann zur AnforderungMI1.3.l)"ll.'. die in
Kapitel 4 beschrieben wird. Dort •••-erden grundlegende Eigenschaften formuliert, die die
zu entwickelnde Syslemarchitektur auf~illl'n 1I01ll.e.

KapitelS definiert die einzelnen Komponenten der SJ'I'temlU"chilektur, die Kommunikation
zwischen ihnen, die Alr.tivierung ie_ib einer Komponente und die gewählte Wissensre-
prä8enlalion. AlUlChlieBend wird das planende Verhalten dl!ll SY"teJIlll analysiert und das
Vorgehen zur ElTt'ichung eiues Elemenlanieles beschrieben.

DM Lernen VOnRegelwissen fUr die einzeJmon Komponenten der entwickelten Architektur
ist Gegenstand von Kapitel 6. Dort wm:len Generali.sieruug5- und SpezialilIierungsmöglich-
keiten belr&cl1tet, ein VOl"lugskriterium definiert und der genane Abl&uf beim automati-
schen und beoutlOO"rgestützten Lernen formuliert.

In Kapitel 7 wird ausflihrlich das Lernen von ~neriBCheD Objektt-:hreibungen behan-
delt. l';eben der spaiello-n Wisgensrepriisentation _rden Lernoperatoren definiert, eine
ße_rtungsmäglichkeit fUr die entstehenden Ballungen angegeben und die Lern- und KIM-
sifikationsverfahren entwickelt.

Auf das Lernen von Objekteigenschaflen wird in Kapitel 8 kurz eingegangen. Es wird das
entwickelte Verfahren zur Durchführung VOn taktilen Exploralionsexperimenten nnd zur
Planung VOnAktiollllexperimenten angegeben und das Zusamm ••nspiel mit den anderen
Systemkomponenten erläutert.

Eine experimentelle Evaluierung der neu ••nt wickelten Systemarchitektur und der Lern-
methoden wird in Kapitel 9 durcllgeflihrl. An Hand von einfachen realen Manipulations-
aufgaben _rden das Programmieren durch Vorfuhren, die dabei durcllllUfuhnmden Lern_
9chriUe und die Lernergebnisse beschrieben. Die Evaluierung des Ansatzes zum Lernen
von gener~n Objektbeschreibungen wird ebenfalls vorgenommen.

Die Arbeit endet mit einer ZusammenfasBung der wichtigsten Ergebnisse und "nem AWI-
blick auf_iterführende und ergänzende Arbeiten. Im Anhang _rden ••inige kurze Details
zur durchgeflihrten Realisierung angegeben.

In den einzelnen Kapiteln sind a1gorithmische Beschreibungen der entwickelten Verfaltffn
angegeben, um das detaillierte Vorgeben nachvoUzieben zu können. Es ist aber weder zum
VerlItändnis der Arbeit a1lIGanzes noch zum VerlItehen der prinzipiellen Vorgehens"",ise
der einzelnen Verfahren not_ndig, diese Beschreibungen genau zu Yl:'!rfolgen.Vielmehr
wurde diese furmale Be&:hreibungswei8e gewählt, _il sich dadurch du exakte Vorg ••..
hen der einulnen Methoden !lehr viel ~ angehen Iiißt a]" <lurch eine ""in textuelle
AufzählUng der einzelnen Schritte. Allerdillßll wurden aus Gründen der Lesbarkeit und
der Länge der Verfahren einige Spezialfalle und Methoden zur Elfu:ienssteigerung nicht in
die a1gorithmi8chen Beschreibungen aufgenommen.



Kapitel 2

Grundlagen: Autonome Roboter-
systeme und Maschinelles Lernen

In diesoem Kapitel _rden die Grundlagen rur die nachfolgende Arbei~ gelegt. Zunkhsl
""Wden die Fähigkeiten, die ein autonomes System auszeichnen 1I01lten, benlUsgeBtellt.
Anschließend ....,-rden IlUSder Literatur bekannte Archit.ekturkonsepte analysiert. Für die
wichligsUD Teilaspekle autonomer Sy.ternO'!werden dann grundleg.mde Begri£l'.9bildungen
l!Tläul.ert, die vorhandenen Ansiitze ~rglicl>en und in einigen Teilbereichen neue Siebt_i-
""0 begründet, die in den Entwurf der in dieser Arbeit vorgestellten Archil.ektur ei~fto&.
sen sind (liehe auch Kapitel 4).

Der nachfolgende Abllchnitt (Kap. 2.2) fUhrt dann in d"" Gebiet des Muchinellen Lernena
"in. D••••u werden die wichtigsten Grundbegriffe, die ruf die Arbeit releY&Ilt lind, defi-
niert. Auf dieser BlLlIiI ••ird eine Anlllyse der wichtigsten bisher entwichlten M...thoden
durchgeführt und jeweils die Vor- und Nachteile diskutiert. Nach der getrennten Analyse
VOn autonomen RoboteT'll~men rineneitB und Lernverfahren andererseil.ll b.nn dann im
nachfoI~nden Kapitel 3 eine genaue Untellluchung der An ••.••ndb&rkeit und der konkreten
An_ndungen von Lemverlahren in der Robotik stII.ttfinden.

2.1 Autonome Robotersysteme

In die&em Abechnitt ...,..den die Ziele und Te:ilkomponenten autonomer Roboter1lysteme
erläutert. Aufuauend auf einer Analyae der gewünschInI Ei~nschaften autonomer Sy-
steme _rden Yer3Chiedene prifl2ipielle Möglichkeiten untelllucht, ein GftIIl.lIlt$yst",m zU
Btrukturil!n!n ( ....•Architektur). ADBchlieBend werden ei"""ln", n.ilkomponenten näher be-
schrieben, mit deutlichem Schwerpunkt auf den flir diese Arbeit releYlUlten Aspekten.
Obwohl die AWlmhrungen vor allem auf Forachungaarbeilnl bIl.IIieren, die ein vollständig
autonome8 System IUIlItreben, Bind Bie ebellBD re""vant ftlr Systeme, die daneben ein kt>
operatiV'ell Vorgehen zwischen Benutzer und Roboter ermöglichen wollen. Diese Systeme
können auch teilautonom ~l\Il.llnt werden, weil sie bestimmte Teilaufgaben selbl!ltlindig
Iögen, bei anderen Teilaufgaben oder eini~n neuen Aufgaben auf eine Untentützung de8
Benutzelll ILlIgewiesen sind. Auf diese erweitn'te Sicht, die dieser Arbeit zugrunde liegt,
wird im folgenden nicht mehr explizit hingewiesen.
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2.1.1 Übersicht und Ziele

Seit Ende der 60er Jahre wird intelllliv an Ges<mItlÖl!lungen und Rea1isierungen von Teil-
komponenten für autonome Systeme ge&t~itet. Wlihrend der IndWltrieroboter, d •••.heute
r1ir Schweiß.., Handhabungs- oder Mont.ageaufgaben einglll!et!t wird, in einer Umgehung
und an Aufga~n &t~i\et, die entwed •••.selbst !tlItisch und deterministisch sind oder die
ent9precbend entwickelt werden, soll ein autonomes System in unstrukturierter, teils Un-
bekannter Umgebung lU"~iten können. Dabei soll ein vorgegeben •.••Ziel durch planende
Aktivitäten d•.•• Systelllll mittel- und la.ngfristig erreicht werden. Kunfristig ist auf uno
vorbergesehene Ereignisse in der Umwelt !u reagieren. Für die 8ft!inftllMung der Umwelt
und deren Erfassung stehen dem System aktori3cbe Komponenten in Fozm ein •.••Manipu_
I"tors, eines Greifers oder eirtell Fahrwerk, sowie wnsorische Komponenten wie Karner&!!,
Kraft_Momenten_Sensoren oder UltrMcha.llsell!lOl"en lur Verfügung.

Typische Aufgahen, die mit Hilfe ein •.••Manipulators gelölrt -ruen sollen, reichen von
koltisionsfreien pOllitions- und/nd •••.kraflgeregelten Bewegungen d•.••Endeffektors, Greifen,
Transportieren und Ablegen eill('S Objektes, über Füge&ufga~n, Ms.nipulationsa.ufgaben
bis hin IU komplexen Montageaufgaben_ Im Bereich der mobilen Roboter .tellen sich
Aufgaben wie d"" Durchführen ein •••.kolli.ionsfreien Fahrt zu einem Zielpunkt und die
Kartographi •••.ung einer teilweise unbekannten Umgebung. In den meisten Fällen mii8sen
die Aktionen d•.••Manipulators b.;w. dea mohilen S)'IItems dabei durcll SellllOren gerlihrt
und/oder überTo-a.chtwerden_

Viele Untersuchungen WlU"enzunächst lluf die einfllchere Domäne d•••.Mobilität einge-
schränkt, in der ,ich ein Fahneug in einer eventuell teilweise unbekannten Umgebung
bewegt, dabei Hindern_n aUllweicht, und mittelfristig einen vorgegebenen Zielpunkt er-
reicht. In diesem Bereich konnten in den le1:zten 5-10 Jahren deutliche Fbrtschritte erlielt
-roen, SOd&fleinige der Teilprohleme von reaktiver Kollisiollllvermeidung, IokaJer Bahn-
planung, Poeitioll8b •.••timmung, globaler RoutenpLanung und Karlngrllphierung illlwiscllen
&1Bweitgehend gelöst gelten. Für die Probleme d•.••Zusan:unell8piels und d•.••Informlltionll-
aUllt&u8ches z.•••ischen reflexiven Verhaltensweisen und kognitiven Ebenen .•••urden bisher
a1lerdinp erst SIl8StZweu.e UMungen gefunden.

Im ~ich d•.••Einsatz •.••von Manipulatoren ist die Idee der Autonomie noch bei weitem
nicht"" weit realisiert worden .•••ie im ~ich der Mobilität. Dies liegt. ~rmutlich lum
einen an der starken IndUltrioorientierung vieler ForschullplU"beiten. In d•••.IndUltrie ilIt
lur Zeit der Einsatz autonomer Systeme nur bedingt not ••••ndig, da die Umgebungebe--
dingungen mittelA aufwendiger Techniken ••• ~taltet werden, daß eine gen .••.••••Kenntnis
aller möglichen Situationen, die behandelt .•••erden mu-n, vorliegt. Zum anderen sind bei
der Manipulation aber im GegeO&ll.lz IU mobilen Systemen auch komplexere Geametri-
en und Kinematiken zu berücksichtigen und die llUlführh&ren AUioWllypen dilfuiler und
vielfliJtiger.

Eine f••••te Definition eines .••.utonomen Robotersyatema gibt •.••nicht. In lDi191] wird ein .••.u.
tonom ••••S)'IItem &1B.ein infonnat.ionsverlU"beitend ••••SYlltem definiert, wekbea die Fähig-
keit bat, eine ihm gestellte Aufgllbe auch unter Einwirkung nicht explizit WIrgesehener
Ereignisee und Umweltlust&nde erfolgreich durchzuflihren~. DiPSe Definition 'pricht je-
doch einige .•••ichtige Charaltteristib. nur implizit an, "" d&fl im folgenden ein .••.utonom ••••
System jj~r die Menge der Eigenscha.ften und Forderungen definiert .•••ird, die •.••hilben
sollte, bzw. die &lIes gestellt -ruen.
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Definition 2.1 (autonomes Robotenystem) Ein Roboten"tem urd aU autcnom
",",zeiellnel, _nn e, die folgenden Eigefl$ell4ften ou/1lleut I;

J. Du Roboler.,dtm ulzt Se...,,,...k ar W4hrnellmung der Um",dt ein und lIuilzl die
Fähigkeil zur Situ<ltiofl$onOll,'e.

t. Du S"lem ul in der lAgt ulllicilere und unrolldindige InfoT'm(Jlionen IU "'"'lIan-
ddn. D<l.Z1I",""itzt tI illlbe"mdere V.,."emr/l.,ilungz- und FluiOlllmtthotlen /fIr die
<l"fgenommenm Selllonverle.

j. 81l1ierend auf der 1I1:t••elJen A ••fgllberulellllng und den lnformlloonen .ober .Im Zu-
,tand der Um_li ,,"'nt du S,dem die ""'te .w nidlltu au.ruj(i.hrende Aktion.

4. Dill S,dtm li""",,lIelll die eigenen Aktionen ••nd ""'giert 1I"/ uelitige neue lnfor-
matiOtien oder ••ne"",rtde Erei!!"iue, die I.B. dllrch Aktionen lInderer S,,'eme
ttltzlellen lönnttl_

5. Dill Roboter"dem ut ...,blUt, .1.11.beim AlU/aU ron Kom,.....enlen oder darken uner-
••••rtelen Verindertlngen in der Um_lI wul dlll S,dem ein .l:alhlierbore, Verlllllten
1I11flind ""'giert miigiieMI .ellndl ••nd ,ieller.

6. Die Entlellei4ungen dei Sr,'emz konnen nitlit ",in rttJktiv <lll/bedimmte Seru<>nllt7'-
~ lIblllu/en. Du S"tem nutzt dGhtr lI11gemt1ne und dominerupezifUche Wu.e..,/Nl-
un.

1. Dill Sr.tem ul adllplill und lern/ähig, .1.1<.tI pdßI ,icll an bedimmte lIufgllbe...,pe-
rifilelle GegebenIleiten on ••nd ermoglitlll die initiale Al;pintion ••ni die I1Ibeuitrt
Modifikation ••nd Enonte".ng wn Wwen d••rcll A ••••l,u eigener ErjGhf'llngen oder
d ••rcll Unler,tlitzung vcm lIußen.

Die Anwendungsgebiete rur autonome Systeme sind viell&ltiger Natur, iWlbesondere wenn
IlOWOhlManipulatioruo. ab auch Mobilit&t9komponenten einge8t'tzt werden. Die wichtigsten
deneit angestrebten Eins&tlgebiete sind;

• ReparaturlU"beiten: Austausch VOnKomponenten, Manipulation ein •..•Systems e••.•.•n-
tuell bMiennd auf einer eigenständigen AnalY8t d••••aufgetretenen Fehlen! oder Pro-
blems

• Service- und Reinigungsarbeiten, Überwachung von Gebäuden odeT Reinigungsar-
beiten aller Art

• Arbeiten in Büroumgebungen oder im HaU8ba1t: Unterstützung bei automatisierba-
ren Tätigkeiten, Übern..nme von 'Ihwsportaufgaben

• Unterstüb:ung bedlirftiger Menschen: HiIre bei Titigkeiten, die der Mensch ni<:ht
selb6tändig durchfUhren kann

• Recycling, Demant"!": Zerlegung von Gegenständen aller Art zur getrennten Ent.
IIOrgung ~w. WeiteTverwendung von Teilkomponenten



12 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

• Arbeiten in rur Menschen gefilulichen oder unzugänglichen Bereichen' Aufgabt-n im
Weltalloder unterW_r

• Industrieeinaatl: Wesentlich lI.exiblere Montagen für Automatisierungsaufgaben bei
kleinen Stückzahlen, für die !reine spezielle Umgebung aufgebaut werden IWIlI.

Zur Zeit sind erst wenige prototypiache Rea.lisierungen autonomer System", bekannt, die
tataächlich für einige der vorge8ehenen Gebiete eingesetzt werden könnten. Im _ntli-
chen hanlklt ~ aich da.bei um mobil •. Systeme. Der Hauptgrund daflir, daß erst wenige
Ansitu rur autonome Manipulatoren realisiert wurden, liegt d&rin, daß erst wenige der ge-
lU\.Illlten EigellKhaftton für diese Domäne erreicht wlll'den. Ein Konsens über eine gffignet.e
Arcllitektur und wiederverwelldb~ Teilkomponenl.en ist noch nicht erreicht worden.

2.1.2 Architekturen für autonome Roboteraysteme

Ein autonomes SYlltem besitzt als Komponenten Sensorik, Aktorik, Module zur Able;.
tung VOnAktionen (!trategiscbe und rwtive Planung), ~u.r W_nsh&ltung (Wissensba.-
!len), ~ur Wi_nMkqui.llition und lur Kommunikation mit einem Benut,..,r. Der prinzipi-
elle Aufbau del!lGee&mt!Y!ltems BOWiedu ZusarnmeDllpiel der Teilkomponenten wird in
einer ArclIitektur f""tgeiegt. Vereinfacht kann eine Architektur rur ein autoDOme.!ISystem
als Menge von !lell8Orisc:ben, IIKHleUief-endenund alr.torisc:ben Komponenten verechiedellen
AbIltraktioDllgrMe! aufgef&llt _rd.m. Die Integration von lernenden Komponenten wurde
billber nur !lehr .pe:zi&lisierl !ur einige Teilkomponenten betrachtet (s. Kapitel 3). Je nach-
dem, ob die funktionalen Gemeinll&lllkei\.en verschiedener AbIltraktKIIl""benen, I.B. sämtli-
che SeruJorverll.lbeitunpkomponenten, in den Vordergrund geslellt ......"den oder die Kom.
ponenten einer Ebene, die IU8&IIlmengenommen ein be8tirnmtell Verbalten des Systems
bewirken können, I.B .• Bewege Dich obne Kollision~, spricht man VOn/ttnktioouorientiert
blw. tfrrh4/ten'''';fntiel1en Architekturen. Die konkrete Realisierung einer funktionsori-
entierten Architektur kann .ich natürlich intern oder nach außen auch in venchiedenen
•Verhalten~ außern. Andl'"'neitll be8ibt die ReaJ.i.ierung eines Verb&1tens oft intern eine
funk.iOnBOrientierte Struktur, die aWl der Aufnahme nnd Verarbeitnng von Se~rten
und dem Ansprechen der Aktorik be9tebt.

Eine Architektur kann sudern hierorehileh oder/und tfrl1e1/t ""in. Eine hierlLI"chischeStruk-
tur liegt dun vor, _nn Peneption oder Pla..nung nicht einstufig ablaufen, d.b ..••.••nn Se~
rinformationen oder Aktionsvorgaben .uf untenK:biedliehen Abltra!<tioDllnive&uB vorliegen
und verarbeitet werden. Von einer verteilten Architektur wird gesprochen, .••.••nn die eirrzel-
nen Komponenten eigeDlltAndig ilm: speziellen Aufgaben IÖlIenund über ein entsprechen-
d"" KommunikatioJUlmedium mit den &Oderen Komponenten Informationen austauschen
können, um 10 gemein8lWl eine Lösung rur die ge!!tellte Aufgabe abluleiten.

FunktiolUlOrlen.lene A....,hi.eHuren

Albus entwio;keile beffits Anfang der &\er Jahre dM bierarchi8che, funktionsorientierte
Steuerungssystem NASREM (NASA Studard Rererence Model), das a\15 den drei ver_
llChiedenen Komponenten Aktionsa.Wlwahl/Pla.nung, Sensorverarbeitung und Modellierung
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Abbildung 2,1: FunktiolllJOrielltieru Architekt~n bei NASREM und KAMRO
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",,"teht [AlbS4, LGCS89J . Bei d•••.Aktioll8&U9wahl verarbeitet jede einRlne Ebene d•••Sy.
steJllA die einkommenden Befehle und erzeugt daraWl eine Folge einbche •.•••.KommandClll
tlir die nichsllidere Ebene. Umgekehrt wird auf der Sensoribeite von unten nach oben
eine Abstra.ktioll der aufgenommenen Sensortlo'erte vorgenommell. ~hl die Aktillns&Wl-
wahl als auch die SellllOrverarbeitung können auf eioem ModeU ba8i""",n, d&ll durch lieue
SellllOrWerte elItsprechend aktualisit'rt ......roen kann.

Ein _itert'S Beispiel tür eine hierarchische, funktiollllOrielltierte Roboterarchitektur ist
das SteuerungMystem d••• KAMRO (Karbruher Autonomer Mobilt'r Roboter) [HHM88,
RD89, HR90b, HR91J. Di_ mohilt' Z_iarmroooter OOsitzt im _ntlichen eint' Ar.
chitektUl", die aUS zwei Ebenen besteht: Einem Pl&nausfiihnlllgMystem [Hör92a, HörlI2bJ
zur Auswahl und ParametriBi"rung t'ill •••.Aktioll wlhrend d•••.AUlfiihrung einer Aufgabe
und t'inern EchtzeilllteueruDgMystem, d&lldie generierten Elt'mentaroperationen in sensor.
gestütze AlI8teuerungell der Manipulatoren ulllgetJt. SeIllJOl"ikwird zum einen im Regel.
kreis zur A""mhrung i<raftge~elt •••.Ekmentaroper&lionen eingesetzt. Zum anderen wird
über eine Overhead. bzw. zwei Handkamer&ll die exakte Lage der modellierten Montage.
objekte bestimmt. Die Montagt'folge wird off-line bestimmt und als Montagevorr&nggraph
an d&ll Pl&na""mhrung!8y5tem weitergegeben.

Andere Beispiele für funktioßllOrientierte Systemarcllitekt~n sind WISMO (s. Kapitel
3.5.4) . In den bisherigen Arbeiten zu funktionsorientierten Architekt~1I8pielt d&llThe-
ma Reakti~it!t nur eine ••••hr untergeordnete Rolle. Eine echte Reaktion ist häufig nur
innerhalb einer fest definierten elementaren Teilopt'ration möglich oder ••••.nn das System
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_.
Abbildung 2.2, Subl'lumption-Arrnitektur (links: abl'ltrakt, rochls: konkret)

einen Fehleuust.and detektiert, Eine Untersuchung '<OllLernverlahren wurde lediglich bei
WISMO durcllgeflihrt.

Verhaltensorlentlerle Architekturen

Mit der Subsumption-ArclIitektur [Br085, Br090] hat Brooks den Begriff der verhailellllOri_
"ntierten Architektur ~rigt. Im Vordergrund stehen hier je_ilB eigenJ!tii.ndige Kompo-
nenten für die unterschiedlichen Verhalten.owt'Uioen, die du SysteID zeigen !IOU.Wichtig ist
aIao nicht cl•••.innere Aufbau, d.h. die mnkme Rea1isil:'TUog, sondern dl\ll nach außen
aichtban:! Verhalten. Eine Klasse IOlcher Verball"l1 wird als KompetenfA':'bene bezeich-
net, ".B .• Be-se Dich ohne a!lZl18tof!eo-, "EIplorie~ die Umwelt", ,Baue eine Karte
lLUf", .Nimm Änderungen der statisdlen Umwelt ",ahr". Jede Kompeteuaebe-ne enthält
dabei alle niedrigeren KompetenfA':'be~D und hat selbst einen horizontalen Aufbau. Die
Subeumption-Architektur wurde IlOWOhlfür mobile SYlteme, für Gehmuchineo als auch
im ManipulatioDII~ich [CooS9a, ConS9b, Con90J eing_tzt.

Ein Vorteil der Sub8umption-Architektur, den Broou nennt, ilt, daß die Architektur im
Gegerl8ab zur funktionsorientierten auch dann noch arbeiten kAnn, _nn eil1U!lne Kompo-
nenten allllfallen. Falb Sl:'WIOri5cheoder a.ktoriscbe Teilkomponenten wrsagen, muß dalur
entsprechende Redundanz im SYltem vorliegen. Die Frage ilt natürlich, in wieweit höhe-
re KompetellU'benen noch .innvollA!l Verbalten enO:'ugen könnPn, _nn in den unteren
ein Febler auftritt; die t.atI&chli~ Ansteuerung d« Aklorik geschieht nur auf unterster
Ebene.

Ebenso kann bisher schIechI beurteilt werden, wie umfangreich ein solcbes System _rden
kann und vor allem, wie es von außen vorg~bene Ziele eJTO:'ichenkann. Bish« wurden
relativ feste Strukturen realisiert., die Iwat ein abgekoppelleI Verhalten erreichen können,
deren Zusammenspiel mit einem System, da.'I z.B. vom BenutZ\'l" vorgegebene Aufgaben
l61t, aber unldar isl.

Aufgrund der Sch ••.•i«igkeit, die EinftÜ88O:'höherer Ebenen auf niedrige als Benutzer vor-
geben zu mÜllsen und exakt die Kombinationen d« SeDllOIlIignale für die Aktivierung
eines VerhaiteDII aUlllZuwlihlen, wurde von [MB90J der Einsatz von Lernverfabren in der
Sub6umption-Architektur unteIlluchl. Dabei wurden binäre SeDllOren, eine konjunktive
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Abbildung 2.3: NavL&b (Systeman:.bitektur)

"

Verknüpfung der ~MOrlIignaie fiir die AktiviEosung eines VerhalteIllll und eine direkte posi-
tive oder negative Rückmeldung über du VerbaJten aU8 der Umgebung untenteUt. Durch
diese Annahmen war es möglich, die Korrelation von ~lllIOnnefI8ungen und Feedback für
ein Verhallen als AU8gangspunkt für einen Lernvorgang zU be8timmen, und das Vorwirt&-
gehen einer Rch.'lbeinigen Gehmasch.ine konnte beispielsweise erfolgreich trainiert werden.
Ob das gewählte Vorgeben t&t.sichIich auch für komplexere Aufgaben eingesetzt werden
kann, in denen illllbe50ndere ein Feedback nur fiir eine Folge VOnAktionen geliefert wird,
ist unklar. Für die Anwendung in der Manipulation wurde Lernen nur als erlltrebelUVo'ertes
Ziel formuliert [Con89aJ, konkrete Unterlluchungen dazu •••urden bisher nicht veröffentlicht.

Hierll....,hiBierung

Eine •••ichtige Eigenschaft einer Steuerungsarcliitektur für ein autonomes SY"tem ist die
hierarchische Verarbeitung und Ableitung von ~llllO1"-bI •••.Aktorinformationen. Durch die
Einführung voo Abltraktionsebenen ltann dem unterschirdlichen Zeitbedarf und Zeitho-
rizont der verschiedenen au lösenden Teilaufgaben Rechnung getragen werden. Während
höchste Planungaebenen im Minuten- oder nur im Stnndenlakt neue Vorgaben liefern
mil&'Jen, liegt di_ Zeitapanne bei der Regelung auf untenter Ebene im Millillekundenbe-
reich. Analog _rden auf höcllld.er Ebene in der SeIlllllrVerarbeitung komplexe Verarbei-
tungen durcllgemhrt, •••ährend auf unterster Ebene re8exartig auf einen nahezu unVfl"ar-
beiteten Sell8llrwert reagiert werden kann. Die meillten vorgell.Chlagenen Steuerungaarchi-
tekturen fijr autonome RobotenY"teme arbeiten hierarchisch.

Verteilung

Eine Systemarchitektur heißt ~l, wenn ,ie aUll einer Me~ relativ eigeTUl\.ä.ndiger
Komponenten hellteht, die über ein Kommunikationsmedium Informationen aUllt&uschen
und dadurch gemeimam eine Aufgabl:'nlösung erreichen. Ein häufig verwendetes Kommu-
nikalioosmedium ist ein llllgf!n&nntelJBlackboard [HR8SJ, eine Dlltenlltruktur, in die jede
der Kompon ••nten Informationen hineinschreiben oder heraUlllesen ltann. DM bekanntelJte
Beispiel fiir eine verteilte funktioIUlllrientierte Arch.it<'ktur ist :i&vL&b [GS87] , ••in Sy""'m
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zur NavigatioD eine:tl Kleinlransporle •• durcll teilweise unbeka.nntes Terrain (s. Abbildung
2.3).

Durch die Unabhängigkeit dereim<elnen Komponenten voneinander erlLält IIl&Ildie ~töglich-
keit tUT par&llelen Abarbeitung der einzelnen Thilprob1eme. Eine Syncbronisierung erfolgt.
ühn dM Kommunikatiollllßlt'dium. Zwar ,ind auch hierarehisebe Architekturen teil_i"",
parallelisierbar; die Aufruf.truktur - ihnlich zu Unt.erprogrllmIlL1l.ufrufen - ist aber fest
vorgegeben.

Eine verteilte Architektur ermöglicht im allgemeil\E'll die Re&lisierung der Aufgaben eilUel-
Der Komponenten auf uDter8chiedlichen Rechmorn. Andererseits liegt bei einer Vert":'iJung
von Sya1emaufgaben auf mehrere Rechner nicht unbedingt eine I'Cbt verleill.e Architektur
vor. Hä.ufig _rden zeitkritische Teilprobleme auf eigene Rechnerkarten ausgelagert. Ei-
ne allgemeine KommunikatiolWtruktur oder Probleme globaler Wissensbuen "tc. wuden
dann aber nicht betrachtet.

HieTarcllisierung und Verteilung sind keine Systemeigensd>a!ten, die gegensätzliche Be-
deutung haben oder sich aU89Ch.lieflen.Vielmehr basiert die in dil'll'er Arbeit entwid<elte
~ilte Arcl>itektur auf einer Menge von funktiollllOrientierten KompoIl<:'nt<:'n, die ent-
spffcilend kommunizieren und selbllt wieder hierarchi5cb aurgebAut sind.

2.1.3 WiSllensreprll.sentation und Modellierung

In der Robotik sind je nach Anwendung eint' Vielzahl von Modellen im Eill8atz (siehe auch
[DiI9111, aur denen EntBCheidungen oder Berechnungen basieren können:

• Um_ltmodell: s-:.Jrreihung der Roboterarbeitszelle, die aUll dem Roboter, anderen
aktiven oder pa88iven Komponenten und den IU manipulierenden Ohjekten besteht

• Genmetriemodel1: Genmetrillche Beseh..,ihung eillt'fl Ohjektell odO"leiner Komponen_
te mitteIlI einell Kanten-, Flächen- oder VolumenmodelllI

• Kinematikmodell: 8ellChreibung der spezifi8cllen Be~ngllf&higkeit einelI mediani-
ochen Sy!<teUL8durcl> Angabe der kinema.tiachen Kette und der Bewegungshereiche
der einzelnen Armelemente

• Dynamikmodell: 8ellChreibung dO"lauftretenden Kräfte und Momente bei einer Be-
wegung bzw. dO"l not_ndigen Kräfte/Momente zur Durchführung einer belltimmten-".• Tochnologischefl Modell: ZuI3bliche t.echnologiache Objekteigenschaften und Lei-
stungsdaten der Betriebsmittel

Zur RepriLllentation di_ Wisaens _rden im a.llgemeinen sehr spezielle Methoden verwen-
det. Bei geometrischen Modellen _rden beispiel.!!_i8e 8egfflaungsf\äcbenmodelle (eng!.
boundary ..,presentation) oder Körpermodelle (eng\. construrtive 1lOIidgeometry, eSG)
je_il.. mit entsprf'Cbenden Ill8taDziierungen von BMiselementen verwendet. Kinematik-
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und Dynamikmodell werden im wesentlichen durch P&ra.meterslit~ der ;e..'eiligen Kon-
ventionen repräBoontiert, d.b. des Iknavil_Hartenberg_ b1:w. Lagrang ••. oder Newton-Euler-
Ansatz.

Planungswiasen wird in vielen Fillen implizit, d,b. in einem f""Uon AlgoritbmUli, I'l"prä.sen-
tiert, der ~t&rr abl&ufl. und z.B. auf einem Montagevorranggraph bMiert.

2.1.4 Aktorik und Sensorik

Aktorik und SellllOl"ik~ind die Bindeglieder Iwiden Rnbotenystem und realer Um_lt.
Bei der Aktorik werden bei der Mll.Ilipulation ••.••nchiedene Annkinematiken eingesetlt, an
die ein weit"" Spt"ktrum von EndelJektoren von Z...,i£"8ergreifern über Sp""i&lwerkzeu-
gen bill hin zU Mehrfingergreifern ll.Ilgeftanscht werden kann. Aufgabe der Sensorik ist dllll
Messen von inneren ZUlitinden des Rnboters und von e:rternen ZUlitinden der Umwelt.
Verschiedene Typen von SeWlOren sind laut (OiI91)' Interne Sensoren, Sicherheits8ellllOren,
Kraftsenaoren, taktile SellllOren, Abstand,,- und Niherungso>eWlOren und optische 8enaoren.
In diell"r Arbeit wird keine Forschung zur Entwicklung VOnSellllOl"-oder Akto:rkomponen-
wn dlU'Chjj;efiihrt., sondern entsprechende, vorhandene Hardware ver_ndet (s. Anb.ang Al.

2.1.5 Planung

Die Planungskomponente einell autonomen Roboterayswmz ist dafür sustindig, basierend
auf vorgegebenen Aufgaben oder Zieleo, einem eventuell vorhandenen Weltmodell und
aufgenommenen 8ellllOrwerten, die nlchste oder eine Folge von aWlzuflihrenden Aktionen
zu be8timmen. Für eine solche Aufgabe können die typischen Prognunmierrnetboden für
Rnboter (TeIlCh-ln und explizites ProgrllomIDien>n), ••ie sie beute für indWltrielle Umgebun-
gen eingesetzt -..erdeo, nicht ••.•••.•••.••ndet werden. Die!le erlauben im allgemeinen niebt, ein
Modell der Umwelt aufzubauen und kontinuierlich zu korrigieren. Entscheidungen, die auf
SelUlOrWfften bMiel'l"n. sind ebenfalls nur llehr eingeschränkt möglich - alle prinzipiellen
Ablaufmöglichlreiten miiMeo e:rplizit in du Programm codiert werden. Eine Aufgaben-
steIlung mull genau einem Aufruf eiMll!lder vorliegenden Programme entsprechen.

Planungsverfabren der Ktlnstlicben Intelligenz

Bereits lleit Ende der 60er Jahre wurden Planungsmethoden entwickelt. die als langfristiges
Ziel auch deo Eill5&tl in Robotern vorsaheo [FN71. FabT4). Obwohl die:oe Methoden erste
Schritte ermöglichteo und auch beute nocb als Basill in vel"9Chiedenen S)"lItemen eiDgesetst
werden, mIlChen sie lu ••.iele Annahmen. die rur die An_nduDg bei einem realen Rnboter
unrealilItisch ~ind.

Eioe wichtige Annahme bei di""",n traditionellen Planungsmetboden ist. daß sich die Welt
während der Planung nicht indert, d.b., daß eine Trennung in Planungs- und Auzmhrunp-
phase lrtrikt möglich ilIt. Wilkillll neont ein S)"lItem dagegen reakti ••.•wenn es in einer ak-
zeptablen Zeit auf jede Änderung in der Welt reagiereo kann, die auch auftreteo kann •
••ähreod dllll S)'lItem lauft [Wil88). Die Eigemchaft der Rea.ktivitii.t und ill8~ndere das
Zusa.mmeDflplel mit einer strategischen PIanunI!: illt von I!:fundlegender Bedeutung rur die
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Fähigkeiten und die möglichl'D Einsatzgebiet.e autonomer 5Y5teme. Aus diesem Grund
wird auf di~ beiden Aspekte im nachfolgenden Abllchllj~1 &U!Iführlich eing~angen.

Im Bereich der k1aflllischen KI-PlAnung gibt e8 bereits einige An&ätze zur Integration von
Lernverfahren, vor a.Ilem der Einsatz VOn deduktiven Lernverfahren (a. Abschnitt 2.2,5) zur
Abll'itung von Makl'Ooperatoren oder Operatorprälerenzen und der Einsatz des Lercel\ll
aus An&1ogien (s. Abschnitt 2.2.6) zur Löomng VOll Planung"problemen durch Berücksich-
tigung bereits gelöster PlanungsaufgaDen. Dag.-gell gibt es nur Wl'IIige Arbeiten, die den
Einsatz von Lemmethoden in einem reaktiven Planer untersuchen [Sch87, BM89, Ger90].

PlaDungMYlIteme roT Roboter

Parallel zu deo prinzipiell allgemein verwendbaren Planungsverfahren der KI wurden Ip ••••;.
elle Planungsansitze rur Robotersyeteme entwickelt, die im Grunde ab.-r rein geometrische
Scblullfolgerungen und keine echte Planung mehr durchfUhren.

Dazu gehören die Off-line-S)'1Iteme zur Bestimmung einer möglichen Menge von Mont3-
gesequenun [HdMSS9, Wolg9, FW9lJ, HLOO, HUl, L89lJ, HdMS9lb, IId~fS9la] ebeIlllO
wie Ansätze zur geometrischen Bewegungs- und Greifplanung [LPJM+g1, JLP9lJ] und zur
impluiten Programmierung, die alle not_ndigen Bewegungen aus vorliegenden Modellen
ableiten: AUTOPASS [LW77], LAMA [LPW17], RAPT [PAB80], SIIARP [LPTl:l:)j, SPAR
nIKOO].

In exi.tierenden Roboterll)"ltemen mit Planungskomponente bestebt die Planung hä.ufig
nur in der AUfiwahl "ines Skelettplanes und dell8en Konltretisierung fUr die vorliegende Auf.
gabt>IllItruktur. All eigentliches Hauptproblem wird du Oo-line-Scbeduling der venugba-
ren Ressoureen betrachtetJ [XBOO, Hör9:laJ. Ein solches eber statisches Vorgehen i5t zwar
fUr ahgegrenzte Aufgabenbereiche und bei bestimmten Annahmen über di" Umgebung
möglich, fUr ein autonomes System ist es aber nur bedingt geeignet.

Di" <!rWihnten Ansitze betrachten nicht, wie on-line Entscheidungen basierend auf Sensor-
_rten berücluichtigt werden können, wie mit Unsicherheiten in der Modellierung umge-
gangen od"r wie die..n.kte Modellierung überhaupt erreicht "'erden kann. Eine automa.ti-
sche Analyse von auftretenden Fehlern ist in derartige S)'1Iteme r;war integrierbar [Br082],
allerdings wird auch dSJIu wieder ein exaktes Modell voraus~t. Die Übertragung der
Lösungen der modellballierten Robotik auf autonome S)'lIteme wird hä.ufig dadurch ver.
lucht, dafl entweder eine vollständige Modellierung der Umwelt po«tuliert wird oder in
einem apriori Schritt die Umwelt rekolllltruiert wird, d.h. wied..,. ein exaktes Um .•••.ltm<>-
deli vorliegt, und darauf die bebwnten !.{etbod"" angt'WlUldt werden. Dabei Itellt sich die
Frage, ob der Aufwand einer exakten Modetlierung der rea.len Umwelt lohnt b:zw. prin-
••ipiell überbaupt möglich ist, oder ob nicht durch andere Vorgehemweisen das Problem
beseer gelÖllt werden kann. Eine alternative Vorgebellllweise, die auch dem mensc:hlichen
Verhalten nä.her kommt, ist daher die bedarllOrientierte Modellierung der Umwelt - von
T. Mitchell ab .modelu few u necessary~ ~ichnet (Mit9lj.

'Die BriracblumK ""m Xia..". PL...""lI: und ScMdmlimKoll ,.,.; D;-.....,,,,,m der ~l<kb••• prill..ipiell •••
Aufp1>o kÖDmlemi, .ueb im ML vbriueblichelr. T..-mimi 61>0••• 1•• ",,«I ••• m;': P1",uuS oll der Obtrr; •••S
..,... Abottaklerl lum KomkJnen uod Scbeduliq aIo Mr CJb",p.u~ ""m Al1vmei""" zum S~, d,b.
bei der PI•••uoS """deo .bottakle Oper.oouo imme, "";1.". ....ne;om uod wlbreDd d •• Scbeduli~ ...".deo
die O!",,"Uldn. immer V"""'" Ieo"olq;t.
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2.1.6 Reaktivität und Strategie

WFor a system that deals with complex problelllA in areal world, as opposed
10 a simulated one, il is uooesirable 10 ""IV>!s.n entire problem with s.n episte-
mologiailly ad~uate p1&n.There are too many reallOn&bly likely out(:omeB Cor

each lUl-world operation."[Ssc74, S, 133J

19

Ein wichtiges ~Ierkmal eiDer Interaktion mil der realen Welt ist, d&1luIlBicher ist, in .••.eI-
chern Zll8tand sich die Welt vor und o.ach einer Aktion exakt befindet. Die! kann dadurch
bedingl sein, daß sich enlweder die Umgebung dynamisch Mdert, z.B. durch andere un-
abh!ngige Agenten oder Pl'OZeIlIle,d&fleine Aktion fehlerhaft durchgefuhrt wird, oder daß
eine VorherBILge der Zukunft aufgrund der Vielzahl der IU berücksichtigenden Einlliisse
einfach nicht möglich ist. Ein autonomes Robolel'llystem !lOHte adäquat mit dieeer Ei-
genscluüt umgehen können. Dies ist durch ein klllllBisches Off-line.PlanungssyBlem nicht
möglich. Vielmehr mÜSgen Methoden entwickelt werden, wie on-line möglich3l "gute" Ent-
scheidungen gerallt werden können.

Ein planendes SYltem, d"" ""ine PlAne als Anlwort auf die sich Mdernden Situationen
während der A\I.'lnihrung erzeugl oder ändert, heißt ffllkliver Planer [Fir8'1]. Diese Reak-
tivität kann durch ein weite! Spektrum von Möglichkeiten erreicht werden:

I. Einbau aller möglichen Varianten in den Aktio""p1&n, d.h. alle möglichen Zustinde
werden betrachtet und eine entspremende Reaktion vorgesehen. Ein ",,1cher AllMls
(I.B. universal pian.'l [Sd.87]) ist nur in einer sehr eng begrenzten Domäne mit weni-
gen möglichen Reaktionen einsellb&r. Andernfalls ent!tehen riesige Plall'ltrukturen,
weil alle Alternativen eingebaut werden müssen, von denen ,;e-ils nur ein Bruchteil
tatsächlich benötigt wird.

2. Ddlnition VOn elementaren Reaktiolllllnodulen, d.b. eine Reaktion wirkt sich nur
innerhalb einer festen Teilaufgabe aus. 0"" Spektrum der darin möglichen Alter-
nativen und der Ablauf sind zumeist wie in Punkt I fest vorgegeben. Firby [Fir87)
entwickelte ein Konzept ftir einen reaktiven Planer, der auf einer Menge von reak-
ti_n Aktionspaketen (eng!. re&ct.ive acIion pac:bges) aufbaut, die als eigeMüi.ndige
Proze8lle ein PI&IlZiel ""-I"folgen, bis es erreicht ist.

3. Definition von reaktiven Verbaltellll~ln, die bei jeder Systementscbeidung auf An-
wendbarkeit hin überprüft werden. E8 wird aIao immer on-line entachieden, wie auf
den •••.tuellen Weltlustand unter Bemcbichtigung der mittel- oder langfristigen Ziel-
vorgabe geeignet reagierl werden ""UiAC87, GLS7J.

Die dritte Variante ist, von der Sicht..elae der Reaktivitat aus, die geeignetste und wurde
in den meisten der wenigen bisher veröffentlichten Arbeilen zu reakliven Planem verwen-
det. Sie soll hier auch als Grundlage der Reprli.8entation reaktiven Verbaltellll &ngelItrebt
werden.

Einerseits sind reaktive fU,geln zwar direkt s.nwendb&r rur eine direkte Kopplung z.•••iachen
SelllJOl"ikund Aktorik, andererseits ist eine LölIung fiir das ZUB&mmeDllpieimit einem eher
stralegisch orientierten Planer aber nicht offelUlichtlich. Aus diesem Grund gibt"" eine
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~ihe von Arbt"iten [AC81, }'1lll"90,8r091], die eine rein reaktive Architektur fordern. Diese
enthii.lt keinerlei Planullg!lkomponenten und baut im allgemeinen kein explizite!! Wissen
übt"r die Umwelt auf. Im Kontext derllrtig<'r AIl.'llitze bt"llteht dann ein Lernvorgang meist
nur im Aufbau von einfachen Stimulus-Respoll8e'-Regeln. WilI8en, das ~ur 8trategischen
LöIIIung von neuen ähnlichen Aufgaben eingesetzt werden kann, wird nicht erlernt.

Ein autonomes Roboterlly8tem, d"" auch eine gröBe~, sinnvolle Aufgabe lösen 1lO1I, kann
nicht nur allll einer ~aktiven Komponente bestehen. Vielmehr müssen gleichzeitig strate-
giBChe und reakti'o'e Aspekte bei der Planung berück$ichtigt werden. In [LHM9IJ wird die
strategische Planung im Vergleich ZUf kl_iscben KI_Pbmung neu definiert3. SiE' bo.-steht
nicht mehr allll der Erzeugung einer Sequenz VOnOperatoren, die den ZieulWland erge-
ben, wenn sie auf den aktuellen WeltzlllItand angewendet wird, wndern entspricht einem
System, das kontinuierlich ein reaktives System verändert, 80 daß d~n Verhalten ziel-
gerichteter wird. Das reaktive System enthii.lt eine ~feng<' von Sen80r-Aktor-Kopplungen,
die Reaktionen genannt werden. Die strategische Planung interagiert mit der reaktiven
Planung in einer ähnlichen Weise wie die reaktive Planung mit der Um•••••lt.

Das Z\ISlLIIlmenspiel zwischen strategischem und reaktivem Planer sollte demnach nicht
ablaufen wie im ohigen Punkt 2, wo VOm strategischen Planer fur ein spezielles Teil_
problem ein reaktives S)'lItem aufgerufen wird, das diegeS Problem selblltändig löst und
alUlChließend die Kontrolle an das strategische System zurückgibt. Vielmehr sollten beide
Komponenten parallel ablaufen und auch der strategische PlaneT auf neue 8l'n.sorwerte
oder daraus abgeleitete Informationen reagieren können und dadureh parallel, wenn nötig,
sein langfristiges Vorgehen lindern. Eine externe oder eigene Aktion kann al30 zu einer
Änderung auf putiver und/oder strategischer Ebene fiihnn.

Aus dietlem Grund illt eine e:rplizite Trennung in ein strategisch planende!! und ein reakti-
ves Teibystem relativ künstlich, da ein DieSender Übergang zwischen Aktionen besteht, die
noch als direkte Reaktion zu betrachten sind, und 80lchen Aktionen, die bereits eine Stra-
l.egie verfolgen. Daher !IOll im folgenden nur noch von .reaktiv' und/oder M(strategisch)
pl&nend~ als Eigenachaft des Gesamtsystems gesprochen werden.

Definition 2.2 (reaktives, planendes System) Ein S,ltem h"P! rtaJ:till, IA'nn es
auf Errigni.lu in der Um,«lt mil entlpTUhenden Aklionen anltu(lrlen kann. Ein S,&tem
heipt (&lnltrgUch) "ltr."end, "'enn e. "ne A ••fga~, d.h. ein Zid, "rinripiellverjolgl und
dajV.r nll/loendige Akti(ll,en aMeilel.

Dj""" Sicht"""ise auf Reaktivität und Planung eines Systems läßt ,ich natürlich nicht mit
den klassischen KI_PlanunglIwrfahren wr_irklichen. Gffignet sind inkremenlelle, oppor-
tunistische Planungsansitze. Oppo:>rtllni.tm'lJ$ t-!eutet, daß zU jedem Zeitpunkt untersucht
wird, welche Aktion möglich und 8innvoll is~, und nicht versucht wird, eine vorher fest-
gelegte Aktionllfolge strikt durchzuführen. In [FK81iJ wurde ein solcher Ansatz erstmals
für Schedulingaufgaben formuliert. Fox und Kempf df,finieren eine """iten: wichtige Eigen-
schaft eines !lOlchen Sy9telllll, die sie le4-'t Cllmmitment .chtduling nennen. Heute wird auch
\I(lll deJernd "tanning gesprochen. Die Idee i9t, daß die F'estlegung auf eine Alternative,

'Dort -..i.d die Kompon •.•••.•••lU ot"'ll'gioobe PLonUDI&loPIao"" die KompOn •••••.••zu • .wl.i •••• Plaou~
al. RnJ<wr b<ozeicbDet.



2.1. AUTONOME ROBOTERSYSTEME 21

wenn ein Ziel auf mehrere wrschiedene Arten err ••icht werden kann, zum spätellt möglichen
Zeitpunkt gt'8chieht.

Letztendlich ruhrt jede reaktiw oder planende EntlJCheidung zu einer Aktion d"" Sy'
sterns, die interner Natur (Ableitung von Informationen) oder externer Natur (AMteU'"
rung der realen Aktorill) !lein kann. Im Normalfall wird die Ansteuerung der Aktoren durch
einen Satz von ElementAroperalionen vorgenommen, von deren interner Abarbeitung mw.
Struktur dann abstrahiert wird. Eine80lcM ElementAroperation buiert im allgemeinen auf
einer Regelung!lfunktion, die im Grunde ebenfalls reaktive:a Wissen darstellt, I.B. fUr die
PoaitioD&- und/oder Kraftregelung einer Ach8e bzw. Koordinate. Der Übergll.llS Iwi8chen
tra.ditionellen Regelungsaufgaben und reaktiwm Verhalten höherer Ebene ist f1iellend.

Prinzipiell 1I01ltedllJl gesamte Aufgabenspektrum also mit einer homogenen Komponente
zur Ableitung planenden und reaktiwn Verhaltens aUllkommen können. Aus Effizienzgrün--
den und weil hJi.ufig bestimmte Teilmodule bereits festliegen, I.B. Hardware mit fester
Softwareechnitutelle, wird aber doch eine T\'ennung durchgeführt.

2.1.1 Fehlerbehandlung

In mehreren vorgellchlagenen Architekturen ftlr ll.Utonome Robotenysteme gibt es eine
explizite Komponente zur Fehl ••rzUlltandgerkennung und .bebe-bung (I,B. [MHM+89]). Ein
Fehlen:UIlt&nd kann da.durch auftr ••ten, daß durch UlUlicherheiten in SellllOrik, Aktorik oder
zugrundeliegendem Modell oder auch durch Einwirkung externer Ereignisse eine Aktion
nicht 1IOaUllgeführt wird bzw. werden kann, wie gewüMCht. Zur I.&ung die8er Problematik
wurden folgende Lö8ungsvarianten unl.ef'llucht:

I. Einbau von expliziten SellllOrmessung ••n in den AktioIlllplan zur Überprüfung von
not ••.•.•ndigen Bedingungen apriori [Gin87, Gin90, HK90, Wer93]. Diese können dann
untenlcbiedlich beba.ndelt werden: Entweder ftlr einen erkannteIl Fehlerzust.and. ex;.
stiert eine Routine, die den ursprünglich gewünschten Zustand hef'lltellt, oder in
AbhJi.ngigkeit der SeßllOI"1U'ertewird einer der vorher geplanten pfa.de weiterverfolgt
(I.B. [Scb87]).

2. Bestimmung der Not ••••ndigkeit einer Sell80rmessung w!ilirend der Laufzeit auf der
BllJlis von WahrKheinlichkeilell dafUr, daß eine Abweichung vorliegt [Abr91)

3. Stä.ndige Reaktion auf aktuelle Sell8Or_rte (_ reaktive:a Plan ••n) [Fir87, GL87]

Die unter Punkt 1 und 2 genannten Methoden sind für relativ !tatische Umgebungen
geeignet, in denen Fehlerzustinde nur durch Abweichungen durch Modellierunp- oder
FertigungsllIlß"n.auigkeiten auftreten können. Ein EinMtz die!ler Methoden in einer dyns-
mi8chen Umgebung, wie llie fiir ein autonomes System oorII1Uerweise vorliegt, ist nicht
möglich. Durch eigene Akliollell oder durch Aktionen anderer Agenten können signifi-
kante Unterschiede Iwischen erwarteter und tatllächlicber Welt entstehen. Eine On-line--
Entscheidung ist dann auf jeden Fall notwendig. Der erste AllSII.tzsetzt aullerdem voraus,
daß apriori bekannt ist, ••.•.•lch •• FehlerluslAnde überhaupt auftreten können. AlllIOlUlten
könnten keine ~nden SellllOrmessungen off-line in dell Plan eingebaut "'"erden.
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Die Behebung eines FehlerzWltandes kann d&tlll entweder dadurch erfolgen, daß das System
Yefllucht, den eigentlich gewünschten ZU!ll.alld zu erreichen, oder indem es veT:'lucht, an ir-
gendeine Stelle cl••••vorgeseheulffi l&ungspfades zurückzukehren. In den meisten Ansätzen
wird davon a\l.~gegangell, daß, wenn die Fehlerbehebung nicht in der Lage ist. die ur-
sprünglichen Ziele Zu ~icben, Iluf der BMis der lIeuen Umwell.9iluation eine Nt"uplanung
erfolgen muß. Der übergang zwischell WiBsen für die Planung einer Fehlersustandabehe-
bung und für d;., Planung d•••.••.igentlichen Aulgabenlörmng muß &Iso !lieBend sein. Es slellt
sich alw die Frage, ob eine explizite funnung sinnvoll oder überhaupt möglich ;at.

In dymulli8chen Umgehungen könnte es zU t';ner ltändigell Feblerzustandsbehebung kom-
rn••n, da lI08;u wahrend einer laufenden Behebung eine .••.••ilere nötig werden kann. Ein
Fehkrzusland in dietlem Sinne bedeutet, daß die Erwartung an einen zukünftigen Zustand
nicht mit 00 Realitä.t übereinstimmt. Diese Erwartung balI""rt /luf einl"m Modell, dM
nicht vollständig illt und /lUch nicht &ein ka.nn. DM System muß daher priru;ipiell in der
Lage lll'in, auf aktuelle Umweltsituationen, d.h. neue &eWlOri!lcheInformationen, geeignet
zu reagieren. Ob diese durch einen nFehler" entstehen oder durch eine Einwirkung WlD
außen, spielt tür d/IBSystem I«-ine Rolle.

Sehr viel wichtiger ist die eventuelle Inkorrektheit d•.•••Systemwis8enll, die I.B. zu un-
gewün.~ten Aktionen führen kann, die dann tatsiichlich /luf ei •••..m Fehler d~ Systems
beruhen. Dieser Fehler liegt aber im Wissen ••..lbst und nicht in der falschen AlIBführung.
Eio derartiger Fehler ist im 1Iligemeinen nur durch Kommunikation mit einem Experten
behebh&r.

2.1.8 Kritische Bewertung

Die .'olllChung auf dem Gebiet der autonomen Systeme steht für viele Teilbereiche noch
a.m Anfang. Für mobile Systeme sind zwar eine große Anzahl von Arbeiten durchgetührt
worden und mehrere Probleme beffiu geiöBt, tlir den Bereich der Manipulation sind bi&-
her jedoch nur .•••.•nige A""ätze erarbeitet worden. ;.Ieue Trenw. führen _g von den 8t.ark
modellballierten Ansätren der 10er und 8OI:'rJahre, die versuchten, die Aufgaben durch
geometrisch •.•••Schlußfolgern zu löso.-n.Wichtige Eigenschaften einer Architektur tur ein
ll.utonom •.•••Robotersy.tem 8ind die gleichzeitige Betrachtung von rell.lr.tiven und strll.te-
gischen A8pekten. Eine wichtige offene Fr. ist, wie ein autnoom •.•••Robotersystem 8ich
tatsächlich über die Zeit verbeslll'rn kann, Eine mögliche Antwort können Ergebnisse der
FDr!lchungen liefern, die im Gebiet des Mll.6Chinel1enLerne.., durchgetJihrt werden.

2.2 MaschinellesLernen

nTbe ability to leam, to adapt, tn modify bebavior is an inaliell&ble component
of human intelligence. How Cll.nwe build truly &rlificially intelligent machines
that are not Cll.p&bleof llelf_improvernent? Can an expert 8)'l1U'ffibe \&beled
'intelligent', any more than the Encyclopedia Britanlca be labeled intelligent,
merely beCll.lLgeit conwns Illleful koowledge in qU/lntity?~ [Car89]
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Dieser Abschnitt schafft die Grundlagen dieser Arbeit /lUll der Sicht des MlI8chinellen
Lemellll. Neben einer Übersidtt über die Ziele des MlI8chinellen Lemt!1LI und die unter.
schiedlichen Kla.seen von Lern\"erfahren 'toWden wicbtige Grundbegriffe eingertihrt, die in
den nachfolgenden Kapiteln ver_ndet _rden_

2.2.1 Oberllicht und Ziele

Ein herausragend..,. Kennzeichen von Intelligetui ilIt die Fihiglreit Zu lernen. Auf vielfältige
Art und Weise nimmt beillpieb_ise der Mensch Inform&tionen auf, kombiniert sie mit
bereits bestehendem Wi!leen oder voerhessert bereits bestehende Fihigkeiten . .& ilIt außer.
ordentlich llCh_r, eine formale Definition darlir zu geben, \lIOrin Lernen besteht. Daher
liegen die untenchiedlicb.'lten DefinitiollSverlIuche vor, die zum Teil inhaltlich stark vortl"in-
/lDder ~ichen, je nach dem Fadtgebiet, auf du sie sich beziehen_ St.ä.rlrer aIgorithmisch
aWl der Sicht eines informatiolLlverarbeitenden Systems /lWl~hen, ••urde Lernen fol.
gendermaflen definiert:

Definition 2.3 (Lernen) .krnen .,t jede Veriinderung in einem Sr&tem, die e. ihm
erwlI/U, diele/lle ,hJgalle oder eine Au/galle gleicher Arl6foim naeM/en MII16fo" •.•.zu 16~•.••
(SimSJ}.

Definition 2.4 (Lernen) .krnen ~eutel KOflSt".J;-tiOn oder Modifikation tIOnRqrü •.•••
l<ltionen dellen, "'" •.•./rJ.r!n wird {MieS6J.

Eine notwendige Ergänzung der Definition 2.3 ist, daB ein Lernvorgang /lUch dann vorliegt,
wenn eine AufgAbe überha.upt da.nacb /lUllgeflihrt werden kann. Diese initiale WissellSllk.
quisition ist sicher ebenso wichtig •• ie die n&Chfolgende Verbesserung. Eine Definition mit
ingenieurllInäfliger Ausrichtung wird in [DiIBS] zitiert:

De6nition 2.15 (Lernendes Sydem) Ein Sr,te,,", ••.•rd .w ~end be:eichnet, ""''ln
e. in der LtJ.geu/. "n6fok<!nnte EigefUe""'ften eine, Prouuu od•.•.,ein •.•. Umgehng durc"
~ehrit/UIt!ue' H",ndel" u"d BroMehl •.•• :v erfu.en. Die d<ldurchge,"onnene Er/<l"rung wird
benllt:t. "m Vor"er~<lg•.••, KIa"ijih1u()nen ""d Enucheidungen durchl'llfiJir!n, dllmit ein
tIOtyCge6fone, ""til7l4!e, Srrtemtrff"lIiten erTeieht _men 1:<1,,'1.(Ft., 1964, SlIndu, 1971)

Eine Definition von Psychologen mutet:

Definition 2.6 (Lernen) Lernen ut der Proz~ß, durc" den eine AJ:livita/ in JlNktj()n
<lll/ eine Um..,elt~illllltion enlflJeder neu enllte"t odl!r ver<inderl wird . t'Of'IIlIIgl!lebt, daß
die Be~onderheiten der AJ:tivitäbänd"""'ng nicht ab "'ngeool'l.'lIe R.e<J.ktiol1llten4en'1:,Rei.
Jung~~",ng oder Mllme"t<llUtut",nd de, Organumlll (::.8. Er~cho,Jung, DrogenwirJ:vng
,,_"'.) erklarllar ,ind. {LEg!}

ZUll3lIlmenf_nd läßt sich Lernen dadurch charakterisieren, daJI Information, die in ei-
ner bestimmten Art reprli.8Mltiert wird, entweder initial erworben oder sukrell8ive erwei.
tert, korrigiert oder verbl:!Sll'ert •• ird. Die Fol'llChung!Ticbtung de8 Maschinellen Lernell8
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untersucht, wie derartige LernvorgKnge in informatioßll\'erarbeitenden Systemen realisiert
_rden können. Da.bei la8gen sich ~i wesentliche Lernzi ••le angehen, die auch die Schwie-
rigkeit aufzeigen, alle Varianten VOnLernvorgiingen in eine, einzigen Definition zu ••d_n.

1. Ver Erwerb von Fertigkeiten (engl. skill acquillition): Lernen/Entwicklung VOll m<>-
torischen und kognitiwlI Fähigkeiten durch Anweisung oder Training

2. Der Er_rb VQIl Wissen (eng!. knowledge a.cquisition): Lernen von Aktionsfolgen und
ihrer AlIIlwirkungen, ße6chreibungen, ModelJelI, Regeln, deld&r&ti••.••m WiMen

3. Die Verbesserung vorh&1ldenen WisseIl.'I' ~euorganiS8tion, l:morganisation und Trll."""
formation VOll Wissen

Wlili •••nd bei dem Erwerb nm Fertigkeiten Dur wenig explizites Wissen, d,b. kommunizier-
~ Information, aufgebaut wird, geht es bei dem Er_rb von Wissen gerade darum. Der
Erwerb VUllFertigkeiten i81 auch in der Robotik im wesentlichen der Aulbau von motori-
tl(:hen oder lIenaorischen Fibigkeiten durch wiederholte Anwendung [Mic86], um z.B. eine
kraftgeregelte Bewegung möglichst fehlerfrei und effizient durch.zurlihren. Für derartige
Anwendungen haben sich subsymboli.sche Lernverfahren al./Ierfol,gvel"llprechend gezeigt. In
dieser Arbeit steht der Etwf'rb VOnWissen im Vordergrund. Daher wird im folgenden der
ltil dE'llMaschinellen Lernell1l, der "ich damit belchäftigt - die sugenannt ••n symbolischen
Lernverfahren -, stärker untersucht.

Der Begriff der symbolischen Lemveräbren sagt au., daß explizite Symbole manipuliert
•••~rden. Er ist nicht zU verwechlleln mit der Untencbeidung von Newell in Symbol- und
W_ll8ebene [New82]. Newell definiert speziell dllll Lernen auf der Symbolebene, bei dem
sich die Gesamtmenge des Wissens nicht ändert, d.h. die deduklh~ Hülle des im System
kodierten Wissell1l gleichbleibt, und du Lernen auf der Wisse""",bene, das eine VergröBe-
rung d••••Gesamtw;,.. •••"", d.h. einen Wissenserwerb, d&r8tellt.

In der Vergangenheit wurde bereits mehrfach versucht, die untencbiedliehen entwidtel_
ten Lernmetboden in verschiedene Klassen einzuteilen, beispielsweise llll.Chder Art der
Lernstrakgie, na.ch dem verfolgten Lernziel oder na.ch der Art der Wissel\l!repräsentation
[CMMS3]_ Micbalski entwickelte in [MKOO,Midi!] eine iIlktuelJe,e, auch neueste Lernme-
thoden enthaltende Mullikriterien-Kla93ifikation rtir LemverflLbren (s. Abbildung 2.4). Er
unterscheidet na.ch dem Zwed: d••••Lernell8, dem Typ der Eingabeinformation, der verwen.
deten InferenzmetlKHle und der Rolle d"" vorhandenen Hintergrundwissellll. Im folgenden
I!I'OlJab wichtigst"" Unter8cheidungskriterium die zugrundeJiegende Inf.-renzmethode ver-
wendet •••••rden. Dementsprechend sind folgende drei Bereiche su unterscheiden:

1. Induktive Lernverfahren (Synlheti.sche LernverflLbren): Ab Inferenzmethode kommt
die Induktion mm Einsatz. Auf der Baai. einer Menge von Beispielen wird versucht,
eine möglichst p~Wlible sllgemeingültige AlIllIlJIgeabzuleiten, die ab induktive Hy-
pothese bezeichnet wird.

2. Deduktive Lemverfahren (Analytische Lemverfahren): Durch Analy"" bereits vor-
handenen Wi_os wird versucht, dieses in eine Fbrm zu bringen, die zu einer effizi-
enteren Anwendung fübrt. Die deduktive Hülle d"" vorh&ndenen Wisse"" wird dahei
nicht e,...-eitert.
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Abbildung 2.4, Klllllllifikation VOnML. Techniken

3. Mischformen: Eingesetzt werden w..chiedene Kombinationen von induktiwn und/ oder
deduktiwn Lernwrfahren, I.B. Lernen aUIIAnalogien.

ZUlIitzlich zu den Kril.erien von Michalski wird häufig eine Unle..cheidung in ftymbo-
lillche und ftUbsymbolische Lernverfahren vorgenommen. Be.iiglich der verwendeten Tn-
ferenzmetbode lind die subsymbolischen AlllI.itse induktive LernVfffahren. Wlihrend die
symboliachen Verfahren auf explizitem Wissen nperieren, d"", aueh zur Kommunikation
mit dem Benutzer verwendet werden kann, IIULDipulieren subsymbolische Verfahren im
-.entliehen Informationen, die rur den Benutzer keine explizite Bedeutung haben (Ge-
wichte in einem Netz, Überg/lllgswahracheinlichkeiten in einem Automaten, etc.). Typiache
Reprisent&tioDllformen, die mit ftymbolischen Metboden Il1AIlipuliert tu ••..erzeugt werden,
sind allSSllgen- oder prädik&tenlogiscbe Ausodrücke, Regeln, Entscheidungsbäume, seman-
tische Netze, Fr_ und Gramm&tiken.
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Aufgabefl..

"""".
Abbildung 2,5: Einf/ICbes ~Iodell E'ineBlernenden Systems

In den mei81en ML-Arbeiten wurden die entwickelten Lernmethoden sehr isoliert bdrach-
tet, d.b. im Yord •••.grund sieht die Verarbeitung der Men~ von Beillpielen oder MllIlichem
durch eil1t'D geeigneten Lemalgorithmus. Wie diese Komponente hingegen in einem Ge-
samtsyst.em die not_ndigen, relevanten Daten h•••.sUllfiltern kann und wie sich die ('veotll-
eil noch fehlerha.ften Lernerg.-bnisse auf die AWlftihrung einer Aufgabe sUJSwirb!n, wurde
nur vereinzelt untersucht (siehe auch Kapitel 3.{i). Diesell Integratiollsproblem stellt sich
nicht so deutlich, _nn die Lernllufgabe ist, ei""n Klasaifikator a1nuleit.en, der eine Menge
von Eingllbewert.en einer belItimmten Klasse zuordnet. O;"""r Vorgang kann tat8ächlich
abgekoppelt oder apriori abl&uNon.Schwieriger ist diese Betrachtung bei ahorischem Wis-
""0, du Zf'illich ••.••rk~tel IlIIge"",ndel wird, und bei dem die Bewertung nicht exakt zum
Zeitpunkt der Anwendung feblerharteu Wiss<!lLI!geschi.,ht. Ein .,infllciles Modell eines ler-
nenden Syawms ist in Abbildung 2.5 dargestellt. Dieses Modell zeigt zw,... ein möglich",
ZU8&lIlmellllpiel von lernendem ulid aUllführelidem Eleß}('nt über die Wisseosba8is, schränkt
die Sichtweise aber stark ein, indem lIur Aufgabelllltellung und -lö!Iung vom ausmhrenden
Element ill dllll 1.erne1ement eingehen.

Ln den folgenden Unt.erkapiteln ....erden zunächst eillige Grundbegriffe defilIiert ulld dann
die wichtigsten Lernmethoden sowie die Problematik der Integration mehrer"r 1.ern..tra-
t.egien erläutert. Auf dieser Grulldlage .•••ird im nachfolgendeIl Kapit.el der EinMtz von
Lem ••.•••rfahren in der Robotik analysiert.

2.2.2 Grundbegriffe

In diesem Abschnitt werden einige Grundbegriffe d"" Maschillellen LernelUl eTläut.ert, die
in den nachfolgenden Abschnitten und Kapiteln immer wieder ver_ndet werden. Ein
allgemeiner Konsens über die 6egTiffsbildung im ~tL ist noch nicht erreicht worden, !lO
daß "" sich anch im (algenden um Delinitioosversuche handelt .

• Induktion vs. Deduktion VII, Abduktion: Bereits inder Einleitungdi"""" Abschnitts
wurde d,...aul eingegangen, daß die zugrundeliegende lnferenzmethode eines Lern-
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P(r,) __Q(:.-.)
Pjr,) -- Q(:'-J}

P(r~)__Q(:.-~)
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Q(r)
deduktiv
(Modus 1'00.)

P(r) ....•Q(:.-)
Q(:.-)

P(:.-)
abduktiv

Abbildung 2,6: Inre~nzmethoden: Induktion, Deduktion, Abduktkm

verrah~ns ein wichtiges Untencheidungskriterium danteIlt. Am Beispiel der Re-
gel P(:.-) ....• Q(:.-) _rden die unterschiedlichen Inferenzmrlboden in Abbildung 2.6
erläutert. Der induktive Schluß ist die Ableitung einer &I]gemeinen AllSS&geaus spe-
ziellen Angaben, r.B. Beispielen. Beispiel: Rabe] , ~2 UlIW.• ind llChwan, dann .ind
alle Raben schw&fll. Ein deduktiver Schluß i.t jeder klassische Iogi!lche Schluß, wie
z.B, der Modus ponens. Beispiel: Wenn r ein Rabe ist, dann ist x schwan. Objektl ist
ein Rabe, &Isomuß Objektl schwan sein. Durch die Anwendung deduktiver SchIÜS8e
erhält DUUIkein wirklich oe •••••Wis8en.

Eine Eigell&Chaft deduktiver Schlüsse ist, daß sie •••.ahrheitserhaltelld sind, d.h. _nn
die VoraUSlletsungen •••.ahr sind, dann ist auch d .•.•deduktiv abgeleitete Wis8en wahr.
Diese Eigell9Chafl. gilt für eineIl illduktiven Schluß nicht! Dieser ist jedoch Calsch-
heitserhaltend, d.h. falls eine der VoraUll"'"tzullgen falsch ist, dann ist .icher aueb
der induktive Schluß falsch. Die abduktive lnlerenz ist der Volbtä.ndigkeit halber
auch angegeben, spielt für maschinelle Lernverlah~n bisher aber keine entscheiden-
de Rolle. Entsprechend der EigeMChaften der Induktion und Deduktion werden auch
"V"tAeluche bzw. ,,"t1l~tUdte Lemverlahren unterschieden .

• überwacht va. unüberwacbt: In ML-Arbeiten _rden häufig überw&chte und unüber.
wachte Lernverfahren unterac:h.ieden. Dabei steht die Aufgabe des LerneW! eines
KllIllSilikators im Vordergruud, d.h. einer Zuordnung VOll Eingabedaten zu einer
von mehreren Klaasen. Von lib<'"""ehtem Lernen wird g""proclien, wenn zum Trai-
ning, also flir den Lemvorgang, Beispiele, repräsentiert durch einen Einga~ktor,
zur Verfügung stehen, für die auch eine Klassenzugehörigkeit oder &I!gemeiner der
gewiiruJchte AW!gabe •.•.ktor angegeben ist. Diese Information ItlLIDIllt entweder vom
Benutzer/Lehrer des SystelIl8 oder einem a.nde~n S)'lItem, d .•.•die gewünschte Aus-
gabe bereits er:r.eugen kann.

Ein LernY<;lrgang beißt dementsprechend lI11libe"""cllt, _UD diaoe Km-nzuordnung
fehlt und d&llSystem •••lbstAndig Gruppierungen bilden muß, die einer .Ki&Ilse~ ent-
sprochen könnten. Angewandt auf die Robolik illl diese Trennung in überwachte
und unuberwsc.hte Lernverfahren nur schwierig durchzuhalten, wenn eil sich nicht
nur um ~ine Klauifikatorll.ufgaben handelt_ Eine mligliche Unterteilung WMe uber.
-..acht, d.h. der Lehrer gibt &lIes vor, teilüberwacht, d.h. der Lehrer gibt an be-
slimmten Punkten eine Hilfestellung, und unuberwllCht, d.h. d .•.•SY'"tem führt alles

'Au. d;.e", CruDd hat •• &lieb viel< un"""""-i~ MoinunVll O"'r d<n Sinn indllkti ••.• Scbtn-
_""". POPJ>l'I'bill leiDe Induk\inn d.lb ••. "ur filr oinnmll i" ZII••.DlIDenb.oA&mil einer d«luk\l ••••• Obet.
prllfunK_
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8'elbstlindig durch. Für das Lernen durch Experimentieren hieße unüberwach.t 31-
110,daJI da8 System die durclumfiihrenden Experimente b!'Stimmt, die Experimente
plant, cl"" Ergl!bnis bewertet und einen entsprechenden Lemvorga.ng durchfUhrt. Im
folgenden werden die beiden Begriffe jedoch ei~ränh auf die obige Sichtweilll:'
~ndet .

• inkremenl.ell vs. nicht.inkremenu.U: Inkrr:mentdlu Lernen bedeutet, dail nicht &11e
zu lernenden Beispiele vor deT Anwendung dell LernVf!rfahrens bekannt sind, sondern,
daB suk_iv neue Beispiele in d"" Lemergebnis integriert werden können. Das be-
deutet allenliugll auch, daflnichl alle bereits eingelernten Beispiele wieder vollstä.ndig
unte~ucht werden dürkn, BOnst wäre jedell nicht-inkrementelle Verfahren trivialer-
_ise auch inkrementelI. Durch eiu inkrementelIes Vorgehen beim Lernen wird eine
Verknüpfung VOllLernen und AUllfJi.hrung möglich [GLF89j, cl.h. das gelemle Wissen
wird ~i nachfolgenden Aufgaben eingeJetd, und das führt wiederum zU neuen Lern-
vorgängen, d.h. zU einer Erweitenmg oder KOlTE'ktur des Wissens. Durch zualitzliche
Beispiele oder Gegenbeispiele wird eine Hypothese entweder weiter generalisiert oder
spezialisiert. Typische Beispiele inkrementeller Lernverfa.hren sind der Ver1lion Spare
Ansatz [Mit82J, 1D5R [Utg89] und die Begrifl$bildungllverfahn-n UNlMEM [Leb87],
COBWEB [Fi587J und CLASSIT [GLF89] .

• Begriffs- VI. Regellernen (K\assifikatoc- vs. Planungswissen): Die meiden Arbeiten
zum ML ~iftigen sic.:hdamit, wie fUr einen belItimmten Begriff eine g••••ignete
hinn!ic.:hende und not •.•.•.ndige Beschreibung gefunden In .••_wie aus einer Menge VOn
Begriffen der entsprechende lI.\lllgewihlt werden kann. Die Aufgabe dit':!lellB~fJ81"r.
"" ••.•läßt sich auch als K\assifi.katioll8&ufga.be auffassen. Gesucht ist eine Abbildung
der Eingabewerte auf einen bestimmten Ausgabevt!ktor, speziell eine KllIllS'ellZllOrd-
nung, d.h. f(rj = li, gesucht ist f. Dieses f soll beispielsweise aus einer Menge von
vorgegebenen Beispielpaaren «xi, Yi), (z';, ~), ... ) allgemein abgeleitet werden.

Die Aufgabe des iU9"U"m" ••.•11011hier definiert werden als die Formulierung von
Regeln, die, nacheinander ~wendet, einen AmgangszUlltll.lld in einen gewünschten
Zielzustand überführen. Duu gehört auch, dall die AUlI",.ahl der nächsten Regel
vom jeweils gültigen Zustand erfolgen muß, und damit eine On-line-Enucheidung
not_nig ist. Di_ Aufgaben sind typi!lCbe Probleme fUr PllI.lIungssysteme. Wichtig
ist hier die verkettete Anwendung der Ergebnisregeln. Du Lernen VOnRegeln ist zu
unteracheiden von der ReprMent.ation von Begriffen durch Regeln, z.8 .• Wenn das
Objekt helItimmte Eigensch&ften hai, d&lln gehört "" zur Klasse k1" •

• Abstraktion vs. Generalisierung: Zu unter1lCheiden sind die beiden häufig ßi.18ch-
licherweise als iquivalent b<>zeichne'Un Begriffe der Ab.l",kti<m und d"r G"",,,..."
["'''rllII9_ Im Spra.chgebrauch wird jedoch der Unuo1"9cliied bereits deutlich: .Man
s.b!Itrabiert von beIItimmten Details." \'S.• Diese AUllMge kann man generalisie-
ren/verallgemeinern.- Abstraktion bedeutet eine Redu>ierung der Informationen
uber einen Begriff, einen Plan, usw. K,,"!r.t"'''"'''9 ist der inverse Vorgang, dh.
d~ IfillZuna.hme von weiwren Delai18. Bei der Abstraktion und Konkretisierung wird
im allgemeinen die Beschreibungssprache ~..,riindert. Durch eine Generali~ierung wird
die Menge der Objekte, aur die eine bestimmte Eigensch&ft zutrifft, vergröBert. Die
inve~ Operation ist die S~n41.:.n,,"mg. ~Iichalski •.rlii.u1ert in [Mic9t] den Unter-
9Chied folgendermaßen: Eine Aussage d(S) = w bedeute, dall dll.8 AUriout d fur die
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Menge der Objekte in S den Wert W \l.lInimmt. \\'ird diese AU953&e in d(S) = w'
ge.iDdert, _bei w' eine al:llltraktl!~ Be8chreibung darstellt, liegt eine Al:IIltraktion
vor. Wird die AllIlSllg" bingegen in .1($) = W geändert, _bei $ eine OberlIll!nge
von S i9t, liegt eine Generalisierung vor.

2.2.3 Wissensreprlillentation

In den Arbeiten zum ML werden verschiedellSte WiS8l!lI.'lreprbentatioll.'lformeneing-ut.
Die l'LlIlhiufigsten ~"""ndeten sind da.bei:

• Einfache Attribut.Wert-Pa.arf!: Ein Beispiel wird durch eine fl!llte Anu.hl yon Attri-
buten und deren konkreter Wertbelegung repriisentiert. Die Werte können nominal
oder numerisch 8l!in. Beispiele, COBWEB [Fis87, Fis89], CLASSIT [GLFIl9] .

• AllfISagen- oder prädibtenlogische Ausdrücke (inklusive Hornformeln): Ein Beispiel
ilIt durch einen entsprechenden Ausdruck bericb.rieben. Da.IIIResultat des Lernvor.
g&lIg5 ist entsprechend darg""""'llt. Beispiele: ML-SMART [BGS88, BGGS89), In-
ductive Logic Pre>grl'LlIlming(Mug9J]

• Regeln: Ergebni!iSl! einl!ll Lernschritts könnl!Il als KlaasifikatioDllregel dargestellt wer.
den. Aullerdl!ID werden Regeln zur DarlItellung von Planungsopera.toren ve.wendet.
Beispiele: AQ [MMHL86], Makroopera.lo~n

• Entsebeidungsbäurne: Da.IIIResultat eines Lemvorgangs wird als Ba.um dargl!8tel1t
mit inneren Entscheidungs- und .i.ulle~n Kla.s8ifika.tioDllkooten. Beispiele: IDJ [Qui86],
ID5R {Utg89J

• Semantiocbe Netze: Beispiele filT den Lernvorga.ng oder Resultate sind beschrieben
durch eine rela.tionale Struktur. Beispiel: ANALOGY (WBKLBJ, WBKL84J

2.2.4 Induktive Lernverrahren

Unter Induktion versteht m\l.ll den Prot:et1 des plaU8iblen SchlielleDII YOmSpeziellen zum
Allgemeinen. Grundlage fUr die Plausibilität ist im allgemeinen eine grolle Za.hI von zu-
treffenden Fällen. Haupteill8ll.tzgebietl! fUr induktive Verfahren sind da.lllBegriff. und da.lll
Regellemen. DM Ziel einer induktiV'!!n Begriffsbildung ist die Ableitung einer allgemei-
nen Begriffsbellclueibung a.us einer Folge von Beispielen (und Gegenbeispielen) fUr einen
bestimmten Begriff. Eine aolche Begriflilbeachreibung ka.nn our eine induktive Hypothese
darstellen, deren Güte 1_8_ durch Anwendung auf eine TeIltmenge bestimmt werden kann.
Induktive LernverfaJu-en werden auch synthetisch genannt, weil ~ie - im Gegens.a.tz zU de-
duktiven Verfahren - tatsä.chlich neUl!llWi"""n aufbaueo, d.h. WiUot'n, da.lllnicht durch
streng logische Deduktion aus dem vorha.ndeDl!lI Wissen a.bgeleitet werden ka.nn. Ein Pr!>
blem induktiver Lemverfahren ist, daß meist eine grolle Menge a.n Beispielen benötigt
wird, um eine ~vemünftige~ induktiV'!! Hypotbese aufbauen zu können.

Ausgehend yon einer Menge konkreter Fälle können in einem induktiven Vorgang im all-
gemeinen verschiedene Begriflilbeschreibungen abgeleitet werden. die eine mögliche Verall-
gemeinerung danteilen. Ein wichtiges Problem ist da.nn, in di""". Hypoth"""nmenge eine
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~beste" Hypotbesoe &UllZuwihlen. Zu diesem Zweck muß ein sogenannte!! Vorzugz;kriterium
(engl. biaa) definiert werden.

Definition 2.1 (Hypotbesenvonugskriterium) Ein H1/POth",enllorfllgd:nlenuffl
V definim eine /Qlale OTlin"lIg tJ"! der Menge aller m6gliehen HvpoJhesen. Eine Hwo.
Jheu H wird gegenu~ H' /lewrngl, \l;{'1111H >v H'.

Mögliche konkrete BeKbreibungen für ein !lOlches VonlUpkriteTium sind:

• Wihle die einfachere Hypothese (Ü<"eam's Raror) .

• Wähle die fur den Benutzer Yersl.ä.ndlichere Hypothese .

• Wihle die Hypotbese, deren Deskriptoren am einfachsten bestimmt werden können
(Meßaufwand) .

• Wihle die Hypothese, die die höchste KlaMi5kationsgenauiglr.eit besitzt .

• Wihle die Hypotbese, die den geringsten Berechnungs- und Speicheraufwand benötigt.

Wähle die Hypothese mit den _nigllten Konjunktionen .

• Wä.hle die Hypotbese, die dem kleinsten Ent8<:h••idungllbaum entspricht.

In der PrllXu. können diese VOTZtIg8kriterien aufgrund d"r notwendigen Formalisierbar-
keit durch eiIl<'n Hypotbeaenr&umbiall oder ••iOImPr8.f••rell1bi"" &lIlIgedrüdt werden. Beim
Hypotbesenraumhiall wird der RAum der möglichen Hypothesen ••ingeschrJinkt, indem bei-
spiels_ise nur logische Konjunktionen, lineare Sch_ll_rtfunktionen etc. betrachtet wer-
den. Für den Prä.ferell1biall wird eine Funktion definiert, die einen Vergleich zwischen z_i
Hypotht'Sen zuläßt. Die Zeitkomplexität eine8 induktiwn VerfahreßlI ist wesentlich VOnder
Wahl dP.llVorzugtlkriteriuIßll abhJingig [SDOO,S. 49).

Indukti"" Lernverfa.hren können _iter unterteilt ••••••rden in di ••Verfahren der empirischen
Induktion und der konstruktiven Induktion. Während empirische Verfahren neben den
konkreten Beispielen oder Beobachtungen nahe1:U kein weiteres Wi!l!len eiTW'tzen, verwen-
den koIUrtrukti"" Verfahren & priori geg@benell Hintergrundwimoen. Diese>IWissen ka.nn in
verllChiedener Form gegeben "",in: Regeln eiIl<'ll Experten für die Domäne, Iogmche Im-
plikationen und Äqui-Ienzen. heuristische Prozeduren zur El'IIteUung II<'uer Begriffe, etc.
Eine Möglichkeit, diese8 Wissen einzusetzen, sind abdukti"" SchIÜS6e, die _itere AWl8agen
über die vorliegenden Beispiele ableiten. Eine andere Möglichkeit ist die deduktive Ablei-
tung der Belegung eines zUMtzlichen Attribul.ll am der Attributbelegung eine8 Beispielll
mit Hilfe de8 Hintergrundwissell8. Diese!! Attribut kann dann "benla.1L. zur KiasIIi6btion
berangezogen werden (Koßlltruktive Generalisierung) .

Ergänzend zu der KiasIIi6kation von MichalBki wird in Abbildung 2.7 der Teilbereich der
empirischen Induktion, der in diest'r Arbeit die wichtigste Rolle .pielt, noch ",-eiter struktu-
riert. Im rolgenden wird kul'll auf die Zie1.'letzungen und Probleme der einzelnen Techniken
des induktiven Lernell!l eingegangen und aur die wichtig.ten Arbfoiten verwiesen.
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Abbildung 2.7: Induktive Lem"",rfahren

Empirische Induktion

Der Thilben:'ich der empirischen Induktion k&nn la.ul Abbildung 2.4 in die folgenden G~
biete weiter unterteilt werden: Empirische Verallgemeinerung oder überwachielI induktives
Lernen, Begriffliche Ballung, Qualitative Entdeckung, Neuronale Netse, GenetiKM Algo-
rithmen und einfachell fallballierteIl Lernen, Da &1BWillllen nur genllU die Merkm&Je der
vorliegenden Beispiele verwendet werden, wird diese Art der Induktion &1Bempimeh be-
zeichnet. In einigen Arbeiten wurden verschiedene illduktiVl! Lernverfahren experimenten
verglichen [WK89, FM89, MSTG89). In [KHW91J werden fUnr empirische, induktiVl! Lem-
verf&hren hiWlichtlich ihrer K1M8ifikatioWlgeDll.uigkeit, ihrell 'IllliningNoufwlUldell und ihrer
VenltÄlldlichkeit fUr den Benutzer im Rahmen ein<ö'flweltweiten Vergleich!! VOn27 LernYl!r-
fahn:'n [TBB+91J auf einer feilt definierten Menge von ~tbeispielen untel'llucht.

Empirische Verallgemeinerung Zum Bereicll der empirischen Verallgemeinerung sind
die mit AbsllUld meisten Arbeiten zU rechnen. Ziel ist die VerallgemeiD<'rung VOn geg~
benen Beupielbe8chn:'ibungen zu einer genen:'llen Begriffs- oder Regelbe8chreibung. Die
in einem Schritt (nichl-inkrementel1) oder sukzessive (inkrementelI) aufgebaule Begriffs..
oder Regelbe8chreibung 11011auf der Buis der vorliegenden Beispiele eine möglichsl allge-
meingültige Fonn I1llnehmen.

Das Hauplproblem bei der empirischen Verallgemeinerung ist das Vorgehen, wie eine sinll-
volle induktive Hypothese auf der Buis der apriori oder nacheill&llder vorliegenden Bei-
spiele bestimmt werden kann. Dazu .ind geeignete Generalisierungs- und Spezialisierungs-
operatoren zu definil-ren, die die Veriinderung der Hypotbesoe auf d"r Basis ein'" oder
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mehrerer Belspie~ a.ngeben. MichaIski hAt bereits in [Mic83] eine Gro6ul.h1 der mögli-
ehen indukti""'D Generaiilierunpop •••.lI.toren aufgeführt - die SpezialisierungtlOperatoreß
lind d.uu jMlleib invt'n:

• V".gröBo-rung des Wertebereich •

• Schliellen von Intnvallen

• Au£Steigell in einer Taxonomie

• Erwt'iterung g"gen Nega.tivbeispiel ••

• Löschen von Bedingungsteilen von Regeln

• HiWiufügen von Alternativen

• Um"lUldlung von Konstanten in Variablen

• Umwandlung von konjunktiven Beecbreibungm in disjunkti ••.•.•Beschreibungen

Fiir da.s Begriff.lernen besteht die Aufgabe entwroer darin, eine charakterisierende oder
diskrimin~nde Beschreibung ruf jeden einzelnen Begriff (jft.Ie Klasse) 111bestimmen
oder eine Struktur aufzubauen, die eine Einordnung eines Deueo Beispiels zu einem Be-
griff zuläßt. Die n!8ultierenden BegriffBbeschreibungen können dann 1.8. durch 1I.IlSS&g"Jr
oder prädilmtenlogische Formeln (Version Space [Mit82]), durch Wenn-Dann-Regeln (AQ
[MMHL86], CN2 [CN89, CB91]) oder durch Ent.scbeidungsbliume (ID3 [Qui86], ID5R
\Utg89]) dMg<'fItellt "'erden. Sind fur die vorliegenden Beispiele ~its der zuzuordnende
Begriff, z.B. die Klasse, ahgegeben, spricht maJI von überwachtem Lernen oder Lernen aUll
Beispielen (s. Abbildung 2.7).

Mitchell hat in seinem Version Space Ansatz [Mit82) erstlll&18d"" Problem, eine Begriffs!»
schreibung aUll Beispit>len zU erlernen, vollstindig als Suche im Raum möglicher induktiver
Hypothesen unter1lucht. Ein Version Space ist die Menge aller Be5cbreibungen fur einen
Begriff, die zu allen Trainingsdaten (positiven und negativen) konsistl"Ilt ist. Die mögli-
chen Begriffe stehen untereinander durch ~S~ieller-als~. Inw. "Allgemeiner-a1s~-Kanten
in Verbindung. Damit läilt sich der aktuelle Version Space durch die Meng<!der möglichen
allgemeinsten und spniellsten BegrifubeKhreibungen darstellen. Eine do>rst&rbten Vor-
&u-tzungen d"", Version Space Ansatzes, namlich die KOl18istenz mit allen vorliegenden
Daten, wurde von [lli(89) in ""inern Ans.atz zum ~Incremental Versinn Space Merging"
falleng<!l_n.

Auch die meisten nachfolgenden Arbeiten verwenden in irgendeiner Form ein Sucbverfah-
fen, das hi.ufig durch einen Prälerenzbias g<'fIteuert wird. Als Suchverfa.hren können die
bekannten Suchtochniken der KI eingesetzt werden: Vollständig<! Suche wie Tiefen- oder
Breitell8uche oder heuristische Suche wie ~l-Finrt-, Slrahlsuche oder Hili Climbing. D••..
neben kann die Art der Suche im Raum der Hypothesen als Unterscheidunll"kriterium
dienen. Die Hypothesen " .•.rden im allgemeinen bezüglich einer bt-allgemeiner-Relation
angeordnet. Dadurch ist eiD<!Suche vom Speziellen lum Allgemeinen oder umgekehrt oder
ein gemischter An83tz [FW93J möglich.
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Eine Anwendung der obigen induktiven Operatoren mit Scbwerpunkt auf der Erweite-
rung gegen Negativbeispiele unt~uchte Michalski in deu wr$ChiedeIlljten AQ- Verfahren
[MMHL86], die eine charakterisiereude Beschreibung !ur jede Klasse liefern.

Eine grundlegend andere Methode verfolgen die Lernverfahren ~um Lernen von Ent"",hei-
dungsbäumen. Ziel ist eine Struktur, ein Entscheidungllbaum, die eine Einordnung eines
Beispiels in eine der Kiassfon zulll1lt. Al1.'l~hend von der Wurzel wird in jedem innenn
Knoten des Baumes ein Attribut getestet und je nach Wert einer der N&ehfolgerbAurne
all5~wiblt. Jed ••• Blatt d •••Baullll'll repri.sentiert eine Klassenzuordnung. Zum Aulba.u des
Baumes •• ird über der Menge der jeweils betrachteten Beispiele das Attribut als nichstell
Testattribut bl!8timmt, das den höchsten Informatioll'l~winn bringt.

Viele der grundlegenden Verfahren basieren zunächst auf einer D&rlltellung der Beispiele
als Attribut-Wer1-Paare mit diskreten Wertebereichen. Einige •••.urden jedoch später auf
kontinuierliche Wertebereicbe, auf die Behandlung unbekannter Attributwerte, auf den
Umgll.llg mit verrauschten Daten und auf die Beriicltsichtigung unterachiedlicher KOlIten
zur Bestimmung der AUributwerte er_itert.

Neben der Ableitung einer expliziten Deschreibung rur jeden einzelnen Begrifffjede Klasse
ist es möglich, einzelne Instanzen abzl1.'lpeichem (engl. illl!ltll.llceba..oo. learning) und dann
lihnlich ~u einem Nichster-Nachbar-K1&ssifikator die tat$Achliche KiaB8ifikation durch-
~ufübIf'n [AK89, AKA91j.

Die bisher beschriebenen Lern..-nfahren zur empirischen Induktion beschränkten sich aus-
ocb.ließlic.h auf d"" Lernen von Begriffen. Beim kompie:lreren Lernen VOn Regeln !IOllen
.Bausteine" einer möglichen LölIungslrette (z.B. roir einen Planer) ~Iernt _rden. DM
Lernen von Begriffen kann dabei als Teilaufgabe auftreten, wenn die Bedingung einer
Regel als Begriff au~faflt •• iId, der möglichst geoau charakterisiert werden 1011.

Die allgemeinste Definition der Aufgabe VOnRegellemverfalrren ist es, eine eveotuellleere
Men~ von Regeln der FOrm B -. K (Bedingung impliziert Konkll1.'lion) !IOzu modifizie-
ren, daß sie korrekt sind und in der Anwendung richtig verwendet werden. Nach [BSP85]
können bei Benulsung der Regelmenge folgende Fehler auftreten, 1. Fal<tische Fehler: Eine
Regel ist f&hK:h,2. Steuerunpfehler, Die Re~ln sind richtig, aber der auf ihnen ba.'lienonde
Ablauf ist falsch. Diell gilt lKJWOhifür Regeln, die ~u allgemein sind, als auch !ur Regeln,
die ~ll sp""'iell sind. Der Ablauf eines Rege1lemprogramms ist dann: Bis die Regeln zufrie-
densteIlend sind: I. Finde einen Fehler in einer Regel durch einen Kritik"'r, 2. Modifiziere
die Reget, um den Fehler zu beseitigen.

Aufgabe d", Kritikers ilIt ""I, in der FOlge der angewandten Regeln die fehlerhaften Stellen
herauszufinden und dem ~Iodifi~ierer eine Menge von Tripein der Art (Bewertung der In-
stanz, d.h. positiv/negativ; Re~I; Kontext, d.b. Variablenbindungen) zu übergeben. Eine
typische Kritikertechnik ilIt die Ver..-endung von idealen l'rac.es, d.h. die exute Angab ••.,
welche Regeln angewendet werden 1I011enund in _lcher Reihenfolge. DlIIIlit können lIO-
wohl faktische als auch Steuerungsfehler erkannt werden. Die f••.hlerhafte Stelle ist bei dem
Vergleich von idealem Trace und realer Anwendung die ente Stelle einer abweichenden
Regelanwendung. Die Anwendungen der Regeln vorher waren korrekt, die jeweiligen Kon-
texte können daher als positive Traininglliostanzen ll.Ilgesehen werden. Der Kontext lUll
Untencheidungspunkt gilt als negative8 Beispiel für diese Regel. DM Ordnen der Re~ln
kann ent....ooer durclr. explizite Ordnunpregeln oder durch die Vergabe VOnPrioritliten an
die einzelnen Regeln gt!'!Chehen.
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Hauptproblem dieses Ansatrell ist natürlich die Forderung nach der VorgIlbe eines idealen
Tt-lICe.In den bisherigen Ansätzen wurde angenommen, d&fldi~r entweder von einem Be-
nutzer vorgegeben oder von einem Programm erzeugt wird, der bzw. du dllll ~u lernende
WiBIlen don besitzt. Dies wird beillpieln •.eüe dadurch realisiert, daß exakt die zu lernen-
den fu>geln existieren oder daß ein vollständiger Ableitungsbaum aufgl'baul wird und die
ko5tengüDlltig!!te Regelfolge als ide&1angesehen wird. Diese Fordt'fUog ist fUr komplexere
Aufgllbell8tellungen nicht haltbar. Erstem will der Benutzer nicht damit belastet _rden,
jede eiru:elne fu>gelanwendlll1g explizit vol"lugeben und z_iteIlll ist es ihm eventuell auch
pr nieht möglich, bei einer großen Menge von Regeln zu beurteilen, welches die nächste
""in Il1011.Hier mÜMen also prin.zipiell Deue Techniken entwicl<elt werden, wie ein Benutzer
Beispiele vorfUhren k8.nn, wie ein System diese anal""ienm und daraus lernen kann. Die
in dieser Arbeit entwickelten Methodl'Il .••.erden detailliert in Kapitel 6 behandelt.

BegritHiche Ballung Ziel ~"lJIicher BallunglVnjahrvl (engl. coneeptual cllllltering),
die auch a.l9 Lernen durch Beobachlllllg bneicllllet werden, ist die Strukturierullg einer
Menge ....,n Beispielen in einzelne Ballungen oder Kl&ssen. Im GegeD9&tl zum Lernen aus
Beispielen, d.h. dem iiber •••."Chtem Lernen, lind die Beispiele hier keiner Kl_ zugeordn ••t,
d.h. die Verf&hnon sind uniiberwacht. Die Beispiele einer Ballung !IOliten dann möglichst
homogen !lein, die Beispiele verschiedener Ballungen möglichst disjunkt. Um di••••.Eigen-
schaft bewerten IU können, muß ein Ballungllbewertungllkriterium definiert ••••rden.

Die bisher entwickelten Verlahrenlur begritHichen Ballung unterscheiden sieb in folgenden
Punkten: 1. Vorgabe der AlIIahl der not ••••ndigen Ballungen apriori oder automatisclJe
Bnrtimmung der besten Anza.bI, 2. Einstulige Bestimmung der Ballungen oder eine gan-
ze lIierarchie von Ballungtlbeschreibungen a.l9 Resultat, 3. Vorgabe aller Beispiele oder
inkrementeller Einb&u neuer Beispiele möglich und 4. Ableitung einer expliziten Ballunp"
beschreibung oder nicht. Dietll' Ableitung einer Boochreibung kann entweder nllChtrAglich
mit den oben beschrieben ••n Begriffslemverfahren durchgefUbrt oder wihrend des Auf-
ballll vorgenommen .••.••rden. Ala 8eispieJreprlisentation untersuchen nahezu alle bisherigen
Arbeiten a..-:hließlich Attribut-Wert-P&are.

Beispiele rlir derartige Systeme sind CLUSTER [MS83J, CLUSTERjS [SM86], die nicht.
inkrementelJ eine feste Anlahl von einstufig ••n Klassen bestimmen. Die Beschreibungen
werden durcll das gleiche Verfahren wie bei AQ abgeleitet. EPA~f [FSS4I. UNIMEM
{Leb86, Leb87), COBWEB [Fis81, Fis89J und CLASSIT [GLF89, ~n901liefern bierar.
chische Strukturen und können inkrementeIl a.rbeiten. Die notwendige Anzahl von Bal_
lungen ergibt sicb automatisch. Eine Beschreibung der K1&B8en•••.ird durch Wahrachl.'in.
lichkeit.llverteilungen erreiebt, durch di •• sogar eine Vorhersage fehlender Attribut ••••rte rur
ein lugeoMnetell neU1:'8B••i«piel möglich ist. Wihr ••nd in COBWED symbolische, diskrete
Werte als AUributwerte lugel_n sind, behandelt CLASSIT bei einem ansonsten !lebr
ähnlichen Vorgehen numerische Attributwerte.

Eine Enoeiterung von COB''''EB zur Behandlung VOnBeispielen, di ••nicht durcb Attribut.
Wert-PIIarf' IIOndern durcll Relationsbfllcbreibungen ausgedrückt werden, wird kurz in
[AT9t] mit COBWEBR vorgestellt_

Qualitative und quantitative Entdeckung Michalllki fübn in ""in ••r Kla8lIifikati-
on lediglich die qualitative Entdeckung auf. EbelllJO wichtig ~ind jedoch die Arbeiten IU
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quantitativer Entdeckung. Beide Ansitze BUMmmengellOmmen, werden ab urnen durch
EnUechng bereicllllet (s. Abbildung 2.7). Ziel ist eil, quantitative oder qualitative Zu-
IWlImenh&nge zwi8cben Werten abzuleiten. Dies sind I.B. aufgenommene Meßwerte, für
die ein expliziter funktionaler ZusammenbBng bestimmt werden llOll. Aus di_m Grund
wird dieser Teilbereich auch jlm1;tional.e /nd,.J;J;on genannt. Die _n~n bisher entwickel-
ten Verfahren (z.B. BACON [LZSB86], ABACUS [FM90]) unterscheiden sich darin, ob
davon ausgegangen wird, daß für eine beliebige Kombination VOllEinganpwerten der Aus-
ga.npwert, I.B. durch ein allwissendes Orakel, bekanllt ist, ob die fun.lr.tion&1enStrukturen
vorgegeben sind und nur entsprechende Parameter bestimmt werden mlls&en, und ob die
Fun.lr.tiollllwerte durch eine einzige oder mehrere Teilfunktionen wiedergl'geben werden. In
ABACUS wurden mit AQ rur diese Teilfunktionell entsprechende Bedingungen !ur den
Zeitpunkt des Einsatzes generiert.

SubllymbolillCbe krnverfll.hren Die funnung in symbolische und subsymboli.sche
Lernllel"fahren iot ursprünglich dadurch begründet, daJl symbolische Verfahren auf rein
Iogik-orientierten expliziten Ausdrücken arbeiten, wli.llnond subsymbolische Verfahren stÄr-
ker numerisch orientiert Pa.rameter ••.••rindern, die Cur einen menschlichen Benutzer nur
noch schwer zu interpreti~n sind. Die Ausnutzung von apriori vorblUldenem Wiaen ist
nur sehr ein~kt möglich. Von den zugrundeliegenden Illferenzverfahren aus g_
hen sind die Verfahren induktiv. Größte Bedeutung haben die Verlahren erlangl, die auf
kÜlIlItlicben neuronalen Netzen als Struktur a.rbeiten. Diese Methoden können auch wie-
der überwacht (I.B. Peneptron, 8ackprop&gation) oder unüberwacht (10.8. Kohonennetze)
8l'in.

And~ Verfahren, die als subeymbolisch bezeichnet werden, sind die Genetischen Algo-
ritbmen (DJ90]. die ihre 8uitloperato",n IUI den ger>f'tischen Vorgingen der Eyolution
orientieren, wie Mutation, C...-wer, Rekombination und Selektion.

Eine st&rke Ähnlichkeit zum Lernen VOnRegeln hat der Bereich des Reillforcement Lear-
Ding, bei dem es im wesentlichen um du Lernen der richtigen Auswahl einer Aktion in
einer Situation geht. Im Grunde werden die gleichen Probleme behandelt, nbnlich, wie
eine 8e_rtung der Kette aU!lllehen kann, wo in der Ableitungskette Veränderungen vorge-
nommen werd"n BOllenund wie die Auswirkung auf die einulne AUBwahl berechnet werden
wm.

KOnlltruktlve Induktion

Im Bereich der kollBtruktiven Induktion [Mic83, WE87, EW9l] wird untenlucht, wie Hin-
tergrundwiB8en den induktiven Lernprozeß steuerQ oder llel"betuoernkann. Abi Hintergrund-
wissen gelten dabei samtliche ln!onnatiornm, die nicht explizit in den Beispielen vorliegen.
Dies kann im einfachsten Fall eine Hierarchie sein, die den ZusarnmenhlUlg zwischen ver-
schiedenen Attribut_rten heraU8!ltelit. Di••••••Hierarchie 1r.a.nnnatürlich auch in Form VOn
pridikatenlogiBchen Fnrmeln dargestellt werden. In allgemeine",n Ansitzen werden belie-
bige in PLI oder Hornlogik ausdrückbano Formeln ab Hintergrundwiallen betrachtet. Die
AWlnutzung VOnHintergrundwissen wird. im wesentlichen im Bereich des Lernl!llll aus Bei-
spielen, d.h. des überwacbum Lernellll untenucht (1.8. ML-SMART [8GS88, 8GGS89]).
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in (TLl91J wird &n&ly8iert, wie Hintergrundwissen im Bert'icb der begrifftichen Ballung
eingeeet!1 werden kann.

2.2.6 Deduktive Lernverfahren

Bei den dedukti""n oder &n&1ytischen Lernverfahren •••.ird versucht, bereits vorhandenes
Wissen zu &lUL1ysierenund in eine effektivert: oder woperationalert'~, cl.b. di •••kt vom Sy-
stem ver'Nl.'ndbaze, Form zu bring",n. Diell kann dadurch geechl:'hen, dall Teile des Wis-
getlS umformuliert oder expliziter gemacht werden. Vorgegeben ist ein meid II.b konsistent
und vollständig angenommenes Benichswissen, wie 1.8. PllUlUlIg5- oder Klll8llilikatKIIl&-
wissen, ein oder ßU'hrere Beispiele, I.B. konkrete Planunpa.ufg"ben und -löBungen oder
ein Beispiel rur einen scholl kk&nnten Begriff [MKKC86, DMIl6, MCK+89]. Durch eine
gerechtfertigte GeneraiiBierung, die Rerormulierung von Wissen, das Erzeugen VOnMakrOll
oder du Er=ugen von Kontrollwi88eD eoll die Leistungsfii.h.igkeit des Systems verbessert
werd,,". Vordergründig handelt eil ,ieb bei dieser Lernmetbode ~or allem um ein ~Speedup
LeMning&, tatsächlich kann aher aueb eine Verbesserung der ProblemlÖllungsfahigkeiten
erreicht werden, weil durch diesen Speedup belltimmte Problemlösungen überhaupt erllt
untenucht werden können. Im ~nsaI. IU induktiven Verl"ahrl:'n ist die Anwendung de-
duktiver Lernverfahren ••.&hrbeiuerhaltend, d.h. aUll belltehendem wahren Wissen wird
durch deduktive Lernveri&hreo wieder wahres WilIaen abgeleitet.

Du deduktive wnen kann laut Abbildung 2.4 weiter unterglleclert werden in die axiom •••
tische Deduktion, die rehlell erklärunpbMiert"" Lernen und die automatische Programm-
'ynthe5e uml&flt, und die kormruktive Deduktion mit Ab6traktion und deduktiver Gene-
ralisierung.

Die wichtigste Methode der deduktiven Lernverfahren ist dM erklärungsbMierte Lernen
(EBL). Dabei wird vom Grulldansatz her VOnfol~nden ~~benen Dingen ausgegangen:

I. Zielbegrilf: Eine 8e11chreibung d"" zu lernenden Begrilf" die nicht das Operation'"
litä\llkriterium mullt.

2. Trainingsbeispiel: Ein Beispiel für den Zielbegrill

3. Bereich,tlleOrie: Regeln und Fakten, die erklären, warum du Trainiugsbeispiel ein
Beispiel für den Zielhegrilf illt.

4. OperationaliUukriterium: Ein PrMikat, du di" Fbrm 'pezi6ziert, in der die erlern-
ten 8eAchreibun~n vorliegen '01lteo.

G""uebt ist eine Generalisierung d"" Tralningsbei,piels, die eiue gl:'l:'ignete 8eAchreibung
des Zielbegrifb danltellt und du Operationalitit,kriterium erMlt. Du erkläfungsballier-
te Lernen geschieht in zwei Schritten: I. Erklärung des BeispiellI und 2. Generalisierung
der Erklärung. Im enlten Schritt wird du Beispiel unter Zuhilfenahme d•.••Hintergrund.
W;"""08 erklärt, d.h. eil wird eine Begründung auf der B""is der Bereichsthoorie dafiir
abgeleitet, daß d/lS Trainingsbeispiel tatsächlich zum Zielbegrill gehört. Diftle Erklärung
wird soweit durchgeflihrt, bis alle Elemente der Erkläfung dem Operationa.litätskriterium
genügen. Der zweite Schritt besteht in der An&iyse der ErkläTung selbst, um eine neue
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allgemeingültige ~..,ibung fUr dom Begriff zu bilden. Be8timmte Merkmale und Rand-
bedingungen des Bei8pi~1s Wffden lIIOW'eitIW möglich generalisiert, wobei di~ Erklärung
erhalten bl~iben mull. Der auf diese Weise entstandene allgemeine Begriff umfaßt nun
n~ben d~m unprünglichen Beispielaucb all~ weiteren, die mit der gleicht'n Erklärungs-
struktur bearbeite~ werden können.

Einen weiteren Sch_rpunkt erk1ärungobMierter Lern""'r!Ahren bildet die KIMse der Vn-
fahren, die Maltrooperatoren rur Planungssyllteme lemen . B""iennd suf ~inl!l' Liste oder
einer strukturierten Dll.l"!ltellung von angewendeten Operatorom bei dn wung ~in~r Pla-
nungsaufgabe ",,11 ein ~inziger Operator abgel~itet Wl'rd~n, DielleI ~a.!trooperator oder
~Chunk" ",,11bei ~iner zukünftigen Planungsaufgahe als zusiitdicber Operator eingesetzt
werd~n. Dadurch wird die Tiefe dell SuchraulTUlzlIIlll "",rringert, gleichzeitig erhöht sich je-
doch die Breiu dell SuchrauIU8, da die Menge anwendbarer Operatoren vergröllert wird (_
Utility problem). Der Zusarnrnenluulg mit dem obigen reinen EBL ist, daß rine Erklaruog
und Generalisierung dafür abgeleit~t werden muß, wann der Ma.!trooperator &ng""":'Ddet
werden kann.

Schließlich können auch die Ansätze der Wil.entlib.-r.dZ'llng (~ngl. knowledg~ oompilati-
on) zu den dedukti"",n Lernverfahren gerechnet werdeo, obwohl, begründet dureh denn
Herkunft aus DiagnOlleeJ(pertensystemen, diese Eingruppierung selten durchgeführt wird.
Nach [ByI9IJ ist Wissensübersetzung die Anwendung einer Funktion c aufWi88en K. Dar-
a.tL'I enbteht K' = c(K). Vi_ Wissen 80Ilte nun in irgendeine.r Form nütdi<:her lein als
K. Beispiel: Die Übertragung \"On Modellwissen in explizite Diagn~ln. Auch hier
wird kein wirklich nO>UellWissen gelernt, !IOndern d"" Wissen wird in eine effizientere Dar-
stellungsform tralUlformiert.

Probleme, die in allen dedukti"",n Lernverfahren auftreten, sind zum einen die Forderung,
daß das Hint.ergrundwu-n korrekt, \"OllotAndig und anwendbar iBt. Zum andenn iBt die
Nützlichkeit von zusiitzlicb abgeleitetem dedukti""m Wissen g•.••ignet zu bewerten, d.b.
ob eine andere Form der Begriffsbe8chreibung oder ein Makrooperator zum vorhandenen
Wissen hinzngenommen •••••.den 8011,oder dadurch insgesamt längen K1aslIifikatiollll- oder
Planungszeiten entstehen als \"Orber. Für diese Probleme gibt es bereits erste wunga-
all8ätze [MinS8], auf die bier allerdings nicht eingegangen •••••.den !lOlI.

Kormtruktive Deduktion

Als konstrukti"", Deduktion wird ein Vorgang bezeichnet, bei dem bMierend auf Hin_
tl!l'grund •..isaen Bescbreibungen \"On "in"r ReprMentatiollllform in eine andere überführt
werden, dAbei aber die "wichtigen" Informationen I!I'balten bleiben. Ein BeiBpi,,1 ist di" Ab-
straktion, bei der ein", sebr detailliertl'! ~ibung in eine "'"eniger detaillierte Ilbenuhrt
wird. Bleibt die ReprMentatiolUlform gleich, aber der Gilltigkeitllbereich rur eine Aussage
wird auf Grund von IIintergrundwisaen deduktiv vt'rgrölll'rt, liegt eine dedukti"", Genera-
lisienmg vor.

2.2.6 Integration verschiedener Lernstrategien

Obwohl sich die Mehnahl aller Arbeiten d"" M&8chinellen LerlltlIl& auf rine bestimm-
te LerlUltr&tegie beschrinkt, gibt eil !!chon seit ~fitte dl!l' 80er Jabre Bestrebungen, ver_
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schiedene Methoden Zu kombinieren. Diese fIlhrl.en zum einen zum Bereich des LeTlIl.'1l8
durch Analogien lind dem ""hI ihnlichen Gebiet des fallbasierten Lernens und Schließens.
Zum anderen wurden verstärkt Untenluchungen angeslell~, induktive und erkliill.mgsha-
sierte oder symbolische und subsymbolirle Verfahren ~meillS&IIl einzllSl:'lzen. Dadurcll
eollen entweder starke Anforderungen an eines der Lernvt'rfah~n, I.B. der Korrektheit und
Vollst.lindigkeit d<:"lBe~ichnd_ns, überwunden oder die Vorteile vt'l'llehiedener Verfah-
•.••0 genutzt "'erden. In den 90er Jahren wurde das aufgabl:'nadapti\"l:' Lernen mit mehreren
Strlltegien (engJ. multilltrategy Iearning) eingeführt, bei dem meh •.•••.••Lernstr&tegien zur
Vo.>rfligung/lIehen lind flif die aktuelle Aufg&Oe ,ie_ib entschieden werden soll, ~lche
je_i" am besten eing~zt werden 8OHte.

[,(ornen aus Analogien

Eine Kombination VOn induktiven und deduktiv.m Komponellt.en bildet das Lernen auo
Allalogien. Dabei 11011eine Lösung für ein neues Problem oder eine Beschreibung für
einen neUl'n Begriff dadurch gefuoden _rden, daß in einer Wissensb88is bereit!j bekanllter
Lösungen botw. Begriffe ein ahnli.::her Fall gesucht wird und die Informationen darüber
auf d",n neuen Fall übertragen werden. Dazu muß eine Ähnlichkeitsmetrik definiert wer-
den, die die Ähnlichkeit zweier Probleme angibt. Für ein gefundenes ibnliches Problem
muB eine ÄhnlichkeiLsabbildung definiert werden, mit d"r die TrlUlSrormation des Wissell8
durchgeführt werd"n kann. In einem letzt.en Schritt muS das übfrrtragene Wi"""n, dllll im
wesentlichen indukti""n Charakter bat, noch a.uf Konsistenz mit !lOll8tigem Wi""",n g•••
prüft und entsprechend in die WisllI!""basis eingebaut werden. In diesem Schritt können
selbst wieder induktive Lern""rfs.hren Ilngewendet werden, um eine Generalisierung oder
Spezialisierung der KomponE'nt.en der Wi!lllell8basis zu erreichen.

Die Arbeiten im Bereich des Lernell8 durch Analogien i.Msen sich den zwei Anwendungs-
gruppen Problemlöllung od"r PLa.nen und Bilden oder Verreinern VOnBegriff"n zuord""n,
Die Arbeiten zum Eill8lltz von An&1ogien bei der Problemlöl'lung [Car83, Car86J untersu.
chen, wie für ein neues Problem eine J>888"nde Lösung aU!l der bekannten Lösung bzw.
den LöBungsweg einelI ähnlkhen, bereits gelÖfiten Problems abgeleitet werden kann. Ziel
beim Bilden und Verfeinern von Begriffen [KCS6, 1Ia189J ist die Bestimmung einer genau •••
ren Beschreibung für einen neuen Begrüf durch Übertragen von Informationen über einen
bek&nnten analogen Begriff (Bsp.: Sonnensystem _ Atommodell von Rutherford).

Integr5tion voo Induktivem und erklArunpb""iertem Lernen

In [Leb86] wurde erstmals die Integra.tion von indukti""m und erklärungsb88iertem Ler.
nen in Ul>o"lMEMuntersucht. EBL wird dabei nicht auf ein einziges Beispiel angewandt,
IIOndern auf eine Generalisierung, die aU!leiner gröBeren Menge von Beispielen entstanden
ist, Eine Kombination empirischer Generalisierung und erkläzungsbasierten Lerneno wird
in [Dan87, Cai90, PK90] durchgeführt, um unvollständiges oder inkorrektes IIintergrund-
wissen behandeln zu können. Eine Kombination von erklärungsbasiertem Lernen und dem
Version spare-All8lIt! wird in [Hir89J untersucht, Uirsh ""endet zunächn erklärungsbasier_
tel! u,rnen auf seine Trainingsdaten an und anllChli••6end daraur "",ine abg ••.•.,and •.•lte Form
des Version Space An..,.tzea. Neuere Ansätze zur Integration VOnver9<:hiedE'nen u,rnkom-
ponenten .ind \BL90, KRTD90, EW91].
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Ein", Kombination von EBL, LerMnaus ADalogien, empirischem Lernen und Lernen durch
Befragen des Benutzers wird im System DlSClPLE (TK90, Tedll) eingesetzt. DISCWLE
ist a1BLeaming Apprentice System in der Lage, aus BeispielproblemlÖ8un.gen des Benutz<!r9
a11~meine ProblemlÖlleregeln aufzubauen. Im Gegensatz zu Systemen ",ie LEAP (MMSilS]
oder GENESIS (D~lg61 geht dieser Ansatz jedoch nicht davon aus, daß ein vollsumdiges
DominenwLnen zur Venugung steht und lediglich mit Hilfe von EBL ein Beispiel bear-
beitet werden muß, um die gewünschte allgemeine ProbLemlÖ8eregel zu erbalten, 90ndern
dall Wissen wird durcll Benutzerinter.ution suhes8ire aufgebaut.

Einen umr:assenderen Systement",urf zur Integration verschiedener Lernverfahren im Be-
reich Planen und ProblemlÖllen stellt Prodigy (CG87, CG90, Etz91, KME91, MCK+g9,
VC90, VC9I] dar. In dieser Architektur werden die Alethoden Lernen durch Analogi-
en, Lernen von Makrooperatoren, Lernen durch Ezperimentieren gemeillSlUll eingesetzt.
Der zugrundeliegende Pl&ner, um den alle Komponenten gruppiert sind., basiert aur einer
MMlUI-Ends-Anal)"'is und VfTlII'endet eine Bereichs- und Operatom!prMentation ähnlich
zu STRIPS.

Integration von lIyrnbolillC:hen und subsymbolilIchen Methoden

Im Hinblick auf fOrtgeschrittenere Systeme ist eine Kombination ron symbolischen und
subeymboliAchen wn .•.••rfahl"l:'n sinnV()l1,Um die }e_m~n Slirken dieser Ans&tze gemein-
SlUlI für eine Anwendung nutzen IU können. Während die getrennte Anwendung derart~r
Verfahren, z.B. auf den unterschiedlichen Ebenen eines RobotefllteueruDgS8ystems, p~
blemlos denkbar ist, steht die Fondlung belii«licll einer echten Integration heider Techni-
ken noch arn AnfMtg IHR9Oa, MS91, ST89b, ST89ll., TS~90, TS92]. Ziele, die langfristig
erreicht werden sollen, sind unter &lIderen die Extr.ution symbolischer Informationen aus
subllymboliscben 'hil1<omponenten und eine Steuerung oder auch Vorbelegung, d.h. Initi&-
lioierung, der subsymboli8chen Komponenten durch die symbolischelI.

2.2.7 Kritische Bewertung

Die Forschung im Maschinellen Lernen hat in den letzten 10 Jahren eine Vielr.ahl VOn
unterschiedlichen Methoden hervorgebr&eht, di", viele verschiedene Probleme lös<!n. leider
oft nur künstlich geschaffene, stark vereinfacht<'! Probleme. Eine vereinheitlichende Un-
te •• uchung oder Beschreibung der .•.••ndliedenst<'!n Lernmetboden oder eine klar definiert",
Terminologie gibt es bisher nicht. Als Beispiele _rden oft Behr konstruierte, einfache Fälle
untersucht, 110dall die Übertragung der Lernmethoden auf reale Probleme vielf&eh noeb
offen ist.

Trotzdem siDd eine Reihe ron BMisideen vorh&llden, die zumindest prinlipiell auch rur
komplexere An_ndun.gen eingezetlt In",. _iterentwickelt _rden können. In einigen Ar-
beiten wurden z.8. rur einige Teilprobleme von &botenystemen Lern .•.••rfahren entwickelt
In••.&lIge_ndet. DM nächste Kapit<'!l beschäftigt sich mit einer Analyse dieser Arbeiten
und. einer genauen Betr&ehtung der prinzipiellen Probleme und Einsatzmöglichkeiten von
Maschinellem Lernen in autonomen RDbot<'!rsystemen.



Kapitel 3

Einsatz von Lernkomponenten
Robotiksystemen

•In

Nachdem im letzten Kapitel die Grundlagen von autonomen Robotersylltemen und des
Maschinellen Lernem getrennt erläutert wurden, untenucht diesea Kapitel &usmbrlich
den Einsatz von Lernmethoden in Robotiksysternen (siehe auch [Kre92IJ. Neben der prin-
zipiellen Analyse der Einsatzmiigliehkeiten (Kap. 3.2 und 3.3) wird eine Einordnung der
verechiedenen bestehenden Ansitze in ein neu entwidreltes Kla88ifikatioIlll5Chema vorge-
nommen (Kap. 3.4). Anschliellend werden die bekannten Arbeiten kun erläutert und kri-
t~ be"..,1Ut (Kap. 3,4 und 3.5). Eine wichtige Informatioll8quelle rur Lernvorgli.nge ist
die Interaktion mit einem Lehrer. AWI diesem Grund wird im letzten Abschnitt dieses
Kllpitelll (Kap. 3.6) auf Methoden eingegangen, wie ein Mensch Vorführungen für ein RcJ..
botersystem vornehmen und diesem 90 B.-ispiele flir ProblemlÖ!iungen liefnn kann.

3.1 Übersicht

Ein wichtiga ASpo'kt ki der Entwicklung von autonomen Sy~temen iBt das Problem der
initialen Akquillition von Wiseen und der 5ukressi .•.••n Korrektur und Vert-rung di_
Wisseßll im Laufe des Ein.5&tl'e8dell SY"telß8. Eine mögliche Ihung dieser Problematik ist
der Ein.5&tl von Methoden dell M.-;hinellen Leml'Illl.

Die Anwendung von Methoden des Maschinellen Lerneßll in der Robotik ;5t ;ß!\t>-:.nde-
l'f! dann von Bedeutung, wenn das zu 1öIofondeAurgaben5pektrum eitle oder mehrere der
folgenden Eigell8Chaften eriilllt,

• Aktionetl in teil .•..•.WJ unbeka..nnler Umgebung: Die Aufgabe ka..nn 11.priori nichl
vollständig gepl&nl " .•.rden; du SYlI.tem muß lI.unächst oder be88t'r kontinuierlich
Wissen über "..ine Umwelt akquirieren .

• Auftreten unerwarteter EreigniMe: WJihrend der LöIlung eitler Aufgabe treten Er-
eignisse lI.uf, mit denen nicht gerechnet wurde. D"" System muß lernen, wie darauf
adäquat rellgiert werden ka..nn und wie der ursprüngliche Pl&n abgeändert werden
kann, fa.lls ein Auftreten dieser Ereignisse ausgeschlossen werden soll.
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• Ul\!licherheiten in Aktorik und Sell8Ol"ik:Um eine Aufgabe trotzdem siclwr zU lösen,

mull sich der Roboter ~hl aufg&benspezifisch als auch aufg&benun&bhingig ent-
aprechend &d&ptiel'f!n.

• Mittlere bis hobe Komplexitä.t der Progr&J1lmierung bzw. der Wissensbasen: IlIt du
tur Lösung von Aufgaben nötige Wissen derart umfangreich, daJI es einem mensch-
lichen E"perten nicht mehr sinnvoll möglich iIIt, d_lbe IU formulieren, mÜUO'n
neue A~n der Programmierung, I.B. d&ll lWgesprochene Programmieren durch
Vorführen, eingesetzt werden und du S)'lItem daraus entllprechend lernen .

• Unvollständige oder inkorrekte WiMensbasen: Im &ilgemeinen ist eil nicht möglich,
fUr ein S)'lItem von der Komplexität ein"" &utonomen Roboten vollständige und
korrekte WislIeDllbasen zUerzeugen. Daher ist es wichtig, daß dM Systemwissen durch
Lernmethoden erweitert und korrigiert werden kann.

Dif" Ziele des Einsatze!l von MlrTechniken sind eine kurzfristige Adaption des SystelD.ll an
seine &iduelle Umwelt nnd iangfrilltig ein Lernvorga.ng, der zu geeigneteren Aktionen bei
zukünftigen Aufgabel\!lteUungen fiibrt. Dieser Lernvorgang KIll eine besBere Perzeption,
eine schnellere und g..eignetere Reaktion auf Informationen und eine bessere Antizipation
der Auswirkungen eigener Aktionen bewirken. Neben diesen Kriterien, die eine Steigerung
der Perform.anz, d.h. der Effizienz, fordern, geht es beim Einss.tz von Lemverfah •.••n auch
nm die prinzipielle (initi&le) Wisse~quisition, d.h. den Aufbau VOn WiMensbasen fUr
&utonome Robotenysteme.

In den verg&Ogenen Jahren iIIt dll8 Intereue am Einss.tz von Methoden des ML in der
Robotik zunehmend gestiegen. Dabei werden lilOWOhlAnM.'ndungen fur M&nipul&toren als
auch fur mobile Sy.teme untersucht. Lerntechniken, die eingegetzt werden, reichen VOn
AUlIwendiglernen und Lernen durch IDlItruktion über induktive Verrahren, Lernen aWl
Analogien bis hin IU deduktiven Ansätzen und dem Eimatz von railbMierteo Methoden.
Viele dieser Systeme behandeln jedoch nur ein Sl"hr spezielles Teilproblem der Robotik und
nehmen oft Vereinf&e.bungen &0, die den Schritt VOneiner simulierten Anwendung bin IU
einer realen sehr schwierig, _on nicht sogar unmöglich nuachen. Grund dafür ist zu einem
großen Teil die 'D!.taae.he, daß zur Zeit eine große Diskrepa>a Iwischen Anwendungen des
M&lJCb.inellenLemel\l!l und den Anforderungen der Robotik besteht. Auf diese Dillkrepanz
wird in Abschnitt 3.3 eingegangen.

3.2 Lernziele in der Robotik

In diesem Abschnitt _rden die venlChiedenen EilUl&tlmöglichkeiten von Lernverf&hren
in den Teilkomponenten eines &utonomen RobotersydelD8 untersucht. Der Schwerpunkt
der Untersuchungen liegt auf der echten W_~quillition, d,h. der Lernvorgang wirkt
sich auf das zugrundeliegende S)'lItemwisllen aus und nicht nur auf die Ausführung einer
aktuellen Aufgabe. Letzteres ist eher als Adaption oder Optimierung IU b~ichnen.

Bei dieser (N&e.b-)Optimierung wird im &ilgemeinen eine vorgegebene oder über herkömm-
liche modellbMie~ AnMtze erhaltene Aktionsfolge so &daptiert, daß die gestellte Aufgabe
möglichst elfuient und sicher gelÖllt wird. GegeDlltand der Ad&ption sind im wesentlichen
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die Parameter der einzelnen Positionierbefehle. Beispiel: Beim wiederholten automatischen
Einstecken eiflell Bautei)" in eine Grundplatte werden über eine Menge von gleichen Aufga-
ben .tindig ungewollte Krafte go:-messen. Dies kann durch eine Ungenauigkeit der Zufuhr.!
Posilioniereinrichtung oder eine VeIlItellung des Roboterarms Iwdingt ..,in. Ziel ist es, die
Kraftm"""ungen so aunuwerten, dafleine Korrektur der angefahrenen Position wieder zu
einer Bewegung mit geringeren auftretenden Kräften fuhrt.

3.2.1 Perzeption

Aufgabe der perzeptiven Komponenten eines Systems ist die Verarbeitung \IOnSeILllOIIlig-
nalen aller Art. DMu go:-hören Vorverarbeitung, Merkmalsextraktion und Klassifikation_
Ill8beeondere für den B.m.ich der Klassifikationkönnen viele der in Kapitel 2.2 aufgeführten
Lernverfahren eingesetzt •••••rden, I_B. Lernen aus Beispielen, Lernen aus Beobachtung oder
EBL.

Eine .••.ichligo:-Form d"" Lernellll von Kl3llllifikatoren ist das Ur>lrn nor Kltulijik4lion 11011
Objekten aUll SeILllOIIlignalen, I.B. aus 20- oder 3D-Vision, taktilen Daten, Ultraschall.
oder Infrarotdaten. Ziel ist in diesen Fällen immer, eine möglichst gute Abbildung \IOn
einer Menge von aus den aufgenommenen SeILllO••••••rten extrahierten Merkmalen auf die
möglichen Kta-m IU bestimmen. Diese Kl_ kann selbst wieder ~lerkmaJ !ur eine höhe-
re Kategorisierung sein, 90 daß sich illl!ges>UIlteine Abstraktion.<hierarchie \IOnMerkmalen
er!ibl. Beispiele auf den einzelnen Ebenen .ind Kanlentypen, Objekttypen oder Szenen_
typ. Dabei kann ein glUlZe8 Spektrum \IOn Klassifikationsaufgaben un!eIllucht .••.•.rden, je
nach der apriori vorhandenen ModelIierung der auftretenden Objekte und der Abstrak-
tionsebene der extrahierten Merkmale. Sind beispi ••ltweiM! alle möglichen Objekte vorber
ho>kannt, 90 kann ein Klassifikator aufgebaut werden, der, wenn möglich, eine Aufteilung
des Merkmalsraums bestimmt. Sind nicht alle Objekte bekannt. so muß ein inkrementelIes
Lernen wlhrend des Einsat_ möglich sein.

Neben der Zuordnung der vorliegenden Objekte aUll einer punktuellen ~Ienge von Mes-
sungen gehört die SilU4twll$a'laIY$e zu den wichtigsten Kandidaten flir den Einsatz von
Lernverfahren in der Perzeption. Aufgabe i.1 die Zuordnung. im allgemeinen einer Hi-
~\Qrie - \10'1geme:tlgenen SE-lI8Orwerten IU einem bestimmten •••.•.••ieilten ZUlItand. Aus der
Fblge go:-me:tlgenerKraft-{Momentenwerte kann beiepiels"'eige abgeleitet werden, dl\il der
Zielzustand einer Fijgeaufgabe erreicht ist.

Eine weitere Lernaufgsbe, die Planungskomponenten im Bereich der Perzeption enlspricht,
ist d"" Ic-n ••••00'1 Sell$Qf"eiIl$4Up/<inenj-$tTaJrgien, d.h_ .••.ie und wann _lche Sensc>-
ren ei~lzt werden sollten, um eine möglich9t erfolgreiche oder möglich.t effizil'nte
Durchführung eiIlf'r Aktion zu erreichen.

3.2.2 Modellierung

Der Begriff ModelIierung zielt hier nichl auf die verschiedenen ~1odelle ab, die zur Re-
prii.genlll.lion von Objeklen, Roboter e!.C.ver_ndet ••.erden, sondern auf die Frage, wie ei.
ne leilwei ••• unbekannte Umgo:-bung mit teih •.•.i••• unbekannlen Objl'kten intern modelliert
werden kann. Eine eIllte Lernaufgabe i.1 die Al;qui~iliun eine. Wdtmodell<, d.h. der Auf-
bau einer Reprii.gentation der aktuellen Umgo:-bung des Systems unter AusDutzung seiner
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perzep~iVl.'n Fähigkeiten. Dazu gehört die Bestimmung VOnwahrnehmbaren Objekten und
IIindernu-n. Diese Aufgabe kann zunächst &1sreinell AusWO:'ndiglernen angesehen WO:'r.
den, da enloprechende Wu-nsinhalte einfach abge6pt'ichert werden. Es ist jedoch dabei
~u berücksichtigen, da.\l die zugrundeliegenden Sell.'lOrdaten im allgemeinen verrausd!t und
fehlerhaft !lein können, 1IOda.\l oft eine Fusion meh •.••rer Senaorrnt'Sllungen oder meh •.••rer
verschiedener Senaoren durchgeflihrt .••.••rden muß. Im Bereich der mobilen Systeme .••.ird
di""" Lernaufgabe als KarlognJ.phiM'"Ung bezeichnet, Dieser Begriff wurde bei der Manipu.
i&tion biaher nicht verwend ••t, driickt das Problem bei teil .••.••ise unbekannten Umgebungen
aber !lehr gut am, Die KomplexiUt dieser Lernaufgabe iat wesentlich von der gewüßKb.
ten AbstraktiolUlStufe der ModelIierung abhängig. Dies hängt di •.••kt mit den perzeptiven
Fähigkeiten d"", Systems zusammen. So kann aus einer Menge von Ultraschall_ungen
in einem Raster lediglich eingetragen werden, nb eine be9timmte Zelle frei oder b..setzt
iat, oder d"" Ziel einer kognitiven Kme angestrebt .••.••rden, in der letztendlich qar eine
K •••.••ifikation von Obj ••kten sta.ttfindet.

Ein ••••ite •.•••Lerntiel iat die ..tkquuilion con 06jekteigerucAaften, d.h. die Bestimmung,
••••lche Eigenschaften ein (unbekanntes) Objekt be9ilzt, wie t.B. Massenverteilung oder
sta.bile Lagen, oder wi•• es sich bei he8timmten Aktionen verhilt, I.B. da.s Verhalten bei
einer Schiebebewegung. Diese EigellllChaften können entweder durch eine reine Beobach-
tung d"" Systems oder durch eine Durchilibrung von aktiven Experimenten bestimmt
werden. Da.bei ist der Übergang fliel\end xwiacben Eigenscha.ften, die dem Objekt b~w. der
Objektklasee direkt als Informa.tion zugeordnet .••.••rden können, und lOlchen, die sich a.uf
utorisch"", pla.nend"", Wissen auswirken. Beispiels ••••ise kann a.us dermigen Experimen-
ten eine geeignete Strategie ilir eine he8timmte Aktion an einer Objektklasse a.bgeleitet
••.••rden.

3.2.3 Planung

Die pl&llenden Komponenten d"" Roboterliy!ltems sind zuständig flir die richtige Auswahl
von Aktionen ba.sierend auf dem Weltzustand und der ~u lösenden Aufgabe. Zunächst
kann der Spezialfali betrachtet werden, da.\l eig.mtlich keine Khte Pla.nung durchgeführt
wird, IIOndern ein vorgegebenes Roboterprogramm abläuft. Durch dllS urnen von Rol>oler.
prognImme •• kann versucht ..-erden, eine automatisclle Programmierung durch eine Menge
von ~ispielhaften Lösun~n, •. B. eillftl Benutzen, vorzunehmen. Ziel ist ein wral!gemei-
ner1.e8 Progra.mm, das die verschiedenen Vari&llten en~h.ält. Dieses Programm wird d&lln
bei einer erneuten Aufgabe aufgerufen und abgearbeitet.

Ein a.utonom"", System kann ""ine Aufgaben nicht ~mafl eillftl .tarren Algorithmuslö8en.
Vielmehr iat eine Planung durch~ufilhren, .••.••lche Operationen angewendet werden mÜ88ell.
Wird diese Planung nicht direkt unter Berücksichtigung der elementMen Ope.ratoren
alUlgemhrt, ",odern werden größere Strukturen berücksichtigt, '" kann ein Lermn con
..tktWIIlI- oder Skekltplänen vorgenommen werden. Beim Einsa.tl mull einer dieller Pläne
ausgewählt und die konkreten Para.meter je nach Aufgabenstellung richtig insta.nziiert
.••.••rden. Diese Lern&ufgabe iot sehr ähnlich zu dem in Abschnitt 3.2,1 er •••.ähnten Lernen
von Senaoreinsatzplinen.

Die geeignete Auswahl ein", vorhandenen Aktionspla.ns kann ~u einem Lernen. t'On Zu-
~ammenh ••ngen zWclten A••JgabeneigellllcAaften ••nd ..tktiollllpUnen fUhren, d.h .••.••lcher
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Aklionsplan ttir eine Aufgabe mit m",timmten M••rkmalen am t'rfolg •.••rsprechendslen ist.

Werden die Pläne nicht aUll größeren - e•.••nluell !KIgar nur einer - Teilkomponente ZU5&ll1~
men~tzt, _rden im allgemeinen PlanungBOJ>('ratoren od ••r -r..-geln definiert. Der sich
daraUll ergebende ~ich des krM1U 00fl Aktio1U"'geln enl.llpricht VOn der Grundidee
her dem Regellernen aus Kapitel 2.2.4. Neben dem Aufbau einer korrekten und möglichst
volL~tändigen Menge VOnAktionsl'('geln ist auch d••.•Lernen der richtigen Anwendungs-
reihenfolge .•••ichtig. Dedukti •.••Lem •.••rfahren können 1.8. eing~zt werden, um An_n-
dungsprioritäten oder Ma.krooperatoren auftubauen.

In einem homogen aufgebauten System "'t der Übergang VOn planendt'n Aktiol1llregeln
zu reaktiveo SitU&tionll-/ Aktiol1llZUSIUJlmenh&ogen fließend. Da mehrere dt'r b",herigeo
Systeme aber a..-.:h1ieBlich derartige reakti •.•• Kopplungeo untersuchen, wird auch dM
krnen von •.•.••ktivem V",rhtllten a.1lIeigenes Lernziel angesehen, mit starkerer !ktonung
d••r direkten Rea.ktion.

Io Kapitel 2.1.7 wurde die Aufgabe d",r Mutig vorgesellenen Fehlererkennungs- und foeh-
IeTbfohebungskomponente erläutert. Analog zum Lernen von Klassifikatoren und Aktionll-
regeln können hier das Lernen v"" F.hlerkltUlijikotoren sowie das km",n wn F.hler-
beheb"ng'",geln untersucht _rden. In dil!S@ID!kreich sind bisher allerdings nur weoige
Arbeiten bekanot. Wie schon obton erläutert, ist eine echte Trennung in Fehlerbehebung
und normaJe Aktiollllplanung aber auch nicht notwendig.

3.2.4 Steuerung und Regelung

Die Planung muß sich auf eine ~fenge von Elementaroperlltionen abstützen, die von der
realen Aktorik allllgetlihrt werden können. Diese Elementaroperlltionl'n ,teilen ähnliche
reaktive Strukturen daf wie die oben eTwähnten. In Arbeit ••n zum krnen wn Elemrnla-
ropemli<>nrn wird dM Lernen von Funyregeln oder neuronal ••n Netzen zu diesem Zweck
untel'llucht.

Auf der Ebene deT Steuerung kann an mehrel'('n Stellen das Le,..en von ",km~nlaren Abbil.
dung~n untersucht werden. Während d"" direkte oder in•.••I'3e kinemati9che oder dynami-
lIehe Problem oder V<"IlIchiedelU'lteRegelungsproblerne früher &lgorilhmisch gelöo!t wurden,
giht"" inzwisch"n llehr viele Arbeiten, die diese Abbildung z.B. durch neuronale N•.tze Jer-
oen lassen. Vorteil iIlt hliutig die weseollich höhel'(' Effizienz bei der Aw;fiihrung, z.B. bei
der Berechnung der in•.••rsen Kinemlltik, &1leTdiogBauf KOflten höberen Speicherbedarfll.
Problematisch illt, d&ll in vielen Arbeiten speziell für das Lernen VOnReglern geford ••rt
.•••ird. d&ll der IU modellierende Regler schon vorhanden ist und dadurch Beispiele in be-
liebig~r An=hl erzeugt werden können.

3.2,5 8l:'nutzervokabuiar

Neben den jeweilll 8pezifillChen LeI"ll'zielen ist •.in prinzipielles Ziel immer vorhanden, wenn
eioe Kommunikatioo z.•••isch •.n SYlltem und !kout..,r stattfindet, nämlich d••.•Lern~n Mn
8enulurt'(lkab\olar und deu("n Semantik. Ziel illt es dann, tllr Begriffe, die der Beout •.••r
beim Traioing oder bei der Formulierung von Aufgaben ""r",'endet, eine adäquate interne
DllIStellung zu m",timmen. Dadurch sollen zum einen die Information •.n des Benuhers
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oper&tional gemacht _rden, und zum IlIlderen ..,Uen SylltemzWitinde oder -vorgänge mit
deo Wortt'n des BenutU'rtI beaehr~ben werden können. Ein Beispiel für eine derartige
Lernaufg&be iHt d~ Umsetzung VOnBegriffen für zu erreichende Teilziele in be8timmte
geometrische Bedingungen, die dazu erfüllt werden mÜ8llen.

3.3 Robotik vs. ML-Anwendungen

ObWQhl im letzten Abschnitt eine groBe Z&hl von u-rnzielen in der Hobotik aufgezeigt wur.
de, i.t die Anzabl der auf di__ m Gebiet durchgeführten Arbeiten relativ gering. Dieser
Abschn.itt soll anhllIld einiger wichtiger Merkmale aufzeig.m, welche Gründe dazu bisher
gemhrt haben. Eineente kune Übenicht über die speziellen Prohleme der An_ndung von
Maschinellem Lernen in Bereichen der technischen Automatisierung wurde in [CWD+9l]
gegeben. In di"""m Abllchn.itt wird zwar IIChwerpunktmällig der Bereich der Hobntik be-
trachtet, viele Al1SIl&gE!ntnffen aber auf d~ Untertlchiede zwischen ML- und technischen
Anwendungen allgemein zu.

Wissensreprbentation

Im Bereich Maschinelles Lernen werden d~ vorhand ••nen Algorithmen im wesentlichen auf
Beisp~lbeschreibungen angewllIldt, die lIehr einfacher Natur sind (s_ Kapitel 2.2.3). Die am
häufi~ten verwendete WissenBreprlillent&tion sind Attrihut-Wert-P&&re, d.h. die ßeBchrei-
bung einO'llBeispiels (Objekt, Vorgang) durch eine feBte Menge unteraeheidbacer Merkmale
und deren konkreten Wert&usprligungen, oder einfach strukturiertt' Objekte. Weitere Wi&-
""DlIreprlillent&tionsformen, die iJUlhe80ndere für die resultierenden Begriffsbeschreibungen
ver_ndet werden, sind Regeln oder einfache &llfl8lllIlen-oder pridikatenk>gische Darstel-
lungen. Die Dominen der Attribute sind häufig diskret, d,Il., 0'lI ist lediglich eine f•.••te
Menge symbolischer Werte zugelassen. In _ni.gen Arbeiten werden Pläne mw. Planungs-
regeln bellaru:lelt, die dann aber der typischen STRIP5-Notation ent!lprechen (Operatoren
mit einrachen Vor- und Nacllbedingungen). In der Robntik sind komplexe Geometrie-,
Kinematik. und Dynamilr.modene im EillSll.tz (•. Kapitel 2,1.3). E. werden strukturiertt'
Repräsentationen ver_ndet, die aber _ntlich komplexer aJ.gdie im ML verwendeten
Bind. Die Wertt'bereiche der Attribute lind häufig kontinuierlich numerisch. Eine a1lge-
meingültige Di.kretillierung VOnWertebereichen ist nicht möglich. Das Ablaufwioeen eines
Robol.ertly.l.ena ist in den meisten Fillen prozedural codiert und .tebt damit einer Behand-
lung durch Verallgemeinerung von Regeln, Operatorbedingungen usw. zunlidult nicht zur
Verfügung. Die teilweise eher deterministischen Planungen führen dazu, d&ß oft einfache
Pla.nschablonen eingesetzt werden und keine Planung im eigentlichen Sinne durchgerührt
wird. AU! diesem Grund können viele Probleme aber auch prilllipiell nicht gelÖBt wer-
d",n. Echte autonome Syllteme mÜ8llen wie in Kapitel 2.1.6 erlllutert über ein mJkhtiges
Planungssy.tem mit reaktiven und .trategischen Eigenschaften verfiigen.

Datenquelle

Im Maschinell",n Lernen s!.ammen die Trainings- und Te8tdaten in den meiHten Fillen
vom Benutzer, in der Robotilr. kann ebenfal18 d~r Benuber als Lehrer eingesetll _rden,
daneben sind aber Daten zu verarbeiten, die aus Sell80rmeaaungen lJtammen. Eiltl!fl der
Hauptprobleme iHt dann, die rlir den LernaigorithmU! relevanten Daten neraU!zufiltern.
In ML-Anwendungen .••.••.rden dem System nur die relevanten Daten vorgegeben, in realen
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Anwendungen muß aber lIuch I:....timm~ Wt'rden, IIOn welchen Merkma.len der Beispiele
ein Parameter überbllupl IIbhingen kann. Weiterhin ist zu berücksichtigen, daß SertllOr-
messungen zur Bestimmung von Attribut""i!rten KOI\iten in Form von Verllrbeitungszeit
veru1'!l/lChen. Diese Problemlllik wurde im ML bisher selten unwrsucht fThn90J.

Korn.'ktheit der Daten

SeD80ren lieferen im II1lgemeinen keine sich~n und ewten Dllten. Aus di__ m Grund
müssen die angewandten MlrTecbniken mit gestörten und vemr.uschten Daten und d&llli~
inkoßllistenten Beillpielmengen umgeben können. Dit'llll Problematik kann \IOneinigen Wei-
terentwicklungen der B/lSilIverfllhren beluwdelt werden (z.B. X2_Test in 103 [Qui86J), für
viele Verfahren ist aber noch unklar, wie eine entsprechende ErWt'iterung aussehen kann.
Eine _ntlich höhere St.a.hilitit gegenüber verrauschten Daten weisen subsymbolische
Verfabren auf, so daß untersucht werden muß, ob derartige Verfahren ab vorverarbeitende
Teileinheiten eingesetzt werden können.

Planen und AU/lfUhren

Die enge Kopplung von PI/Ißen und Ausführen wurde im ML bial>er fast nie berück/lich-
tigt, sondern heide Komponenten werden als sequentiell nll.Cbeinander auszurl.ihrende Pro-
zesse betrll.Cbtet, wobei d/lS Augenmerk der MlrArbeiten aUSllChließlich auf der Planung
liegt. Soll da8 System aber nicht nur effizienter pla.n•.•n können (deduktive Al18&tze), lIOn~
dern tatsiichlich auch d/lS zugrundeliegend •.•Pl&nungsw.n verbe88ern können, so muß die
AU8wirkung des eVO'ntueil fehlerhaften Planungsw.1Il! bei der .o\usführung berücksichtigt
_rden. Dabei iat auch zu untersuchen, wie ein IIOkhes System überhaupt lernen kann,
d.h., wie und Wll.nndurch Benutzerinleraktioll oder durch eigelle Analyse neues Planungs-
wissen lIufgebau~ _rden kann. Die Problema~ik der Rückwirkungen einer Aktion auf die
Planung ist ill/lbe90ndere bei reaktiVO'lI Verhaltensweisen wichtig. Auch hier sind bisher
ers~ wenige Untersuchungen durchgeführt wordell.

Determiniertheit von Aktionen

AWI den eben erläuterten Gründen wird im II1lgemeinen dllvon all8gegllngen, daß die aWl
d"r Planung resuitierend"n Aktionen deterministisch sind, d.h., daß über die NlI.Cbbedin-
gungen eineA Operators exakt festgelegt _rden k&nn, _Iche AWlwirlmngen die Aktion auf
die Umwelt hat. Diese Annahme ist aufgrund \'On UlIl!icherbeitMl und unerwarteten Ereig-
nissen oder Situationen ill der FWbotik nicht hll1tbal. DifS gilt ill/lbesondere rur autonome
Sy8tf!me, in d"ren Arbeibbereich sich auch IInd"re aktive Agent..n befinden können.

Zeitanforderungen

Im ML ist d&ll Ziel im _ntlichen, den Lernerfolg überhaupt zU erhalten, während eine
hobe Effizienz der Verfahren nur selten im Mittelpunkt steht. Ein hoher Aufwand Hir den
eigentlichen Lernvorgang scheint dem Lernen inhärenl zu sein. Allerdings müssen in der
Robotik zumindest einige der Lernergebn;...., in Echt""it lIDgewendr.t werden können.

BeispieldonUlnen

Ein ~ferkma1 vieler ML-Arbeiten ist, daß eine •••hr eng abgegrenzt.. ProblelJl!ltellung Ull'
lersuchl wird, die mei.t leicht zu formalisieren isl, wie Spiele od •.•r einfache Kla8silik&.tiolUl-
aufgaben. Häufig wird nUI der eigentliche LerDvorg/Ißg analysiert, eine Anwendung und
di" darau.s entstehende Notwelldiglteit der lukzessivell Korrektur des Wissens wird nicht
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berücksichtigt. In der Robotik ist die Domäne fest vorgegeben, und Lernrnetboden mÜSgen
sich darauf aWlrichten.

Die aufgezeigten Difie~nzen zwi&chen ML-Anwendungen und der Robotik, speziell au-
tonomen S)'1Itemen, 801Ien in dieser Arbeit ein deutliches Stück beseitigt ....,rden. Dazu
mÜBlJenBOWOhlneue Lerntechniken entwickelt als auch geeignete ReprbentatioDllformen
fUr autonome Systeme gefunden werden. Bevor im niichaten Kapitel die genauen Anforde-
rungen IWIIIJD..Dlengefaßtwerden, 8011in den niichaten Abecbnitten der Stand der Technik
bei der Anwendung von Maschinellem Lernen in der Robotik aufgezeigt werden.

3.4 Klassifikation vorhandener Ansätze

In diesem Abecbnitt .••.ird el"\ltmals der Verauch unternommen, bisherige Ansitze zum Ein-
s.atz VOn Lernverfahren in der Robotik w;rgleichend IU betrachten und in einem einheitli.
chen Klaasifikationar;chema &IlZuordnen. Eine ausfUhrlichere Darstellung lIOWie",ine detail-
lierte ße8chTe,ibung jedes Anaatzes und eine tabel1&rill<:heÜbersicht gibt [KC92, Cor92].

Grundlage fUr die Klll.A8i6k.a.tion(•. Abbildung 3.1) sind zum einen die in Kapitel 3.2 er.
arbeiteten LerMiele eines Roboteraystema, lum l...-eiten die verwendete Lernmetbode und
um dritten die Anwendungsdomiine. Das Lernliel stellt hier das Hauptuntel"lH:hf!idungs-
kriterium dar. Ei"" Abgrenzung ist in vielen Fillen möglich, da die meisten Ansitre nur
ein oder ,....,i Teila8pekte berücksichtigen, ohne das Zus.ammenspiel mit and~n Teilkom-
ponenten IU untersuchen. Bisher gibt es nur vier Arbeiten, die auch eine Robotelll)'1ltem.ar-
chitektur als Ganres betrachten. Auf sie .•••ird im nachfolgenden Abechniu eingegangen.
Zusammenfassend .•••urde die folgende Teilm ••nge von Lern.zielen betrachtet:

• Lernen VOnRoboterprogrammen

• Lernen von Aktionsp\.ä.nen (Aktorik, Sell9Oreins.atl)

• Lernen von Aktionsregeln

• Lernen von reaktivem Ver balten

• Lernen von element~n Abbildungen

• Lernen von Fehlererkennungs-, FehlerdiagllD8e- und Fehlerbf'hebungsregeln

• Lernen VOnKlanifikatoren zur Perzeption

Die übrigen Lernziele wurden in diesem Themenhereich noch nicht bt-arbeitet bz .•••.es gibt
zwar Ansitze, I.B. Objekteige08chaften IU extrahieren (siehe auch KapitelS), aber dabei
wird nichtll gel••mt.

Als eingetletzte Lerntechniken wurden die in Kapitel 2.2 eingeführten Methoden betrach-
tet. Dabei wurde im _ntlichen in induktive und deduktiw; Lernvnfahren untenchieden.
Eine weitere Untergliederung wurde vorgenomm ••n in \lOlche Lernveriahren, die direkt Ein-
gaben eines Benutzers aUll"""rten, und 801che, d •••die notwendigen Beispiele &utomatisch
ableiten. Allerdings war eine kl~ Zuord'lUng nicht immer möglich.
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Abbildung 3,1: Anwendungen \'On ML in der Robotik

Die allerwenigsten Ansitze v-erwenden Sta.nda.rdlern\fl'rfahren all.'l dem Ma8clUnellen Ler-
nen, !IOndern elI wurden zumeillt eigene, pall!Jende Ansätze entwlekelt. Da diese Verfahren
in den meisten Fallen nur Ilehr grob beschrieben ""urden, ""ar eine Klassifizierung und
Gruppierung der eimelnen Arbeiten äußerst lICbwierig. Ab weilere'! Problem erwiell sich,
daß nur in ""hr _nigen Fillo-n eine genllue Be8chreibung der Anwendung oder dell konkre-
ten &perimenl.!l vorlag, !IOdaß eine fundierte ~"""rtung sehr enchwert wurde, FMt alle
Arbeiten greifen ein sehr spezielletl Teilproblem der Robotik heraus und ••••l"IIuchen, darlir
eine Methode zu entwickeln. Es wurden nur !IOkhe Arbeiten in die Übersicht aufgenom-
men, die tatsäclilieh Fragestellungen der Robotik betrachten und nicht nur die primipielle
Übertragbarkeit ihrer Arbeiten auf derartige Probleme po6tulieren.

Bezüglich der An_ndungsdomiine können die aufgeHibrten Arbeiten in folgende Katego-
rien eingeteilt werden:

• Manipulator: [SL83, DL84, eheSt>, 8187, Seglillb, He;89, LTI+89, Moo9O, CTM90,
LHYTW,LR90, SM90, Sim90, 8en90, Tan90, TS9Oa, VS91, Kre92, KW94, MKKD94]

• Mobiles System: [BI87, LR90, Mit90, BM91, MR93]
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• 8Iock_It.aufgaben (Anspruch ist jedoch der Einsatz in autonomen S)"ltemen): [5"86,
RSST, FIS7, CGST, KadS8, 1'&188,5L89, Z091]

Die aufgeflihrte Klassifikation li••8e zieh flir dll5 ~rnen von elementaren Abbi1dungO"n auf
unl.e~n 5teuerunpebenen noch _iter aufgliedern. Dort werden vornehmlich subllymbo-
liscbe ~rnverfabren [KIIS9, Berlll] einge'J"tzt und ZW&rflir die folgenden Teilaufgaben:

• Invene Kinematik: Lernen der Abbildung von Weltkoordinaten in Robotergelenk-
•••.inkelstellungen [AGOO, AAMR87, JLOO]

• IlM!T8e DYD&lllik: Lernen der Abbildung von TCP_Gesch •••.indigkeiten auf die Kräfte
und Momente in den Robotergelenken [5haOOJ

• Trajektorienverfolgung: Lernen dell Nachrabrenz einer be9timmten Trajektori ••durch
den Manipulator (AAMR87, AR89, AR90, KurOO, YV90]

• Sell!lOr-Motor-Steuerung (••ngl. BelUlOl"imotor integration): Lernen ••iner Abbildung
von """timmten Sell!lOrmuotenl auf plI8getIde AktorikkommandOll [MiI87, KupSS,
MeISS, PGSS, SK91J

Im folgend ••n •••.ird eine eine kune Übersicht über die aufgerlihrt ••n Arbeiwn vor allem
mit symbolisch ••n Lernverfahren gegeben. Darin 8Oll••n die Lermiele und die ••nt •••.ickelt ••n
Methoden aufgezeigt und ein •• kur:l>eBewertung vorgenomm ••n _rden.

3.4.1 Lernen von Roboterprogrammen

Einen der ersten AMätze zur AnWf!ndung von Lern ••••rfahren in der Roboterprogrammie-
rung st ••llt die Arbeit von Selfridge und ~vas [51-83, LSS4] dar. In diEosemrein dedukti ••••n
Ansatz •••.urd •• eine Vorrlim-ung durch den Benutzer, di •• textuell eingegeben •••.urde, du«:h
vorhandene Regeln sukzessive erkLVt. Dadurch ergab zich ein •• hi••rarchiAche Erklirungs-
struktur für eine Aufgabe, die auf unt,,",ler Ebene aus einer Folge von eingenommenen
Relation ••n """!.&nd, die vom Benut:l>er ••ingegeben •••.urden. Die8e Erklärungsztruktur wur-
de amchlie&.nd &bIProgramm für ein ••erneute Aufgabenlöeung eingesetzt. Schwierigkeiten
dieBell Anzatzell sind di ••bereits in Ab8cbniU 2.2.5 angellprochenen Probleme: Ea ist relativ
unwahncheinlicb., daß lI.U8einem einzigen Beispiel bereil.ll das allgemeingültige Vorgehen
für eine belItimmte Aufgabe abgeleitet werden kann. Diea ist auch dadurch begründet, daß
die u:..ung einer Aufgabe nicht aUllSChlieBlichauf der Menge der ~NormpfadeM verliuf\.

Von Dufay und Latombe [DLM] wurde das induktive Ler ••••n von 2D--Fiigevorglingen mit
goometrizchen Ullllicherheiten untl!l'llucht. Gegeben war ein PlanungBll)"ltem. dll.lldie Auf-
g"be prin ••ipie111öl1enkonnte. AuBerdem wurde ein •• Ausflihrungzüberwachung eingeset ••t,
die alle aktuell erreichten Relationen belltimmen konnte. In einer Trainingsphase •••.ur-
den mehrere AUlIführungstrllCea flir ••ine belItimmte Aufgabe - zpeziell du Fügen ••ines
5liftea - enteilt. Diese •••.urden in der nachfolgenden InduktioUllphase ••u einem ••inzigen
Graphen ••U8I1IlImengO"raflt.AUlI dietem •••.urde dann aulomati8ch ein RoboteTprogrll.Illm
erstellt. DI1IIgewüD8chte Ergebnis j"t ähnlich zu den Muniversal phmaM VOnSchoppen (I.
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K&piteI2.1.6) und hat damit die gleichen Prohleme. Insge88lJlt l{'rm das System k{'in wirk-
lich neues Wissen flir eine ProblemlÖllung, !lOndern, wie die einzelnen Aktionen basiel"l"nd
auf Sensormessungen in Form von eingenommenen Relationen nacheinander aUllgeführt
werden miis.'<en. Problematisch illt die Forderung nach völliger Übereinstimmung zweier
ZllStände und zweier Bewegungen bei der Grapheninduktion. Hier wäre eine Erweiterung
unter Berücksichtigung induktiver Opera.toren notwendig.1

In ~ODDY [Andgs] wird &ls Beispiel dM Lernen von Roboterprogrllmrnen allS Benutzer.
vorführungen für einfache Bewegungen eines punktfl:irmigen mohilen Roboters untersucht.
Andreae geht es llehr vielstMker um echte Generalisierungsoperatoren &111Dufay und La--
tombe und vor allem um eine Rechtfertigung für einen Generalisierung!l8Chritt. Aber auch
in diesem Ansatz ~teht dM Lernproblem im wesentlichen in einer Zusammenfassung
verschiedener linearer Tr&eell zu einer gemeißll&m{'n Graphlltruktur mit verallgemeiner_
ten Bedingungen und Aktionen. Typisclie Probleme der Rnbotik wie die Behandlung von
Unsicherheiten oder die Notwendigkeit von Reaktionen ...erden ausgeklammert.

Eine überwachte induktive Verallgemeinerung einer Menge von vorgemhrten Bewegung ••n
wurde von Heise im System ETAR vorgeschlagen [Hei89]. Während einer Bewegung des
Rnboters durch den Benutzer .••.erden die GelenkwinkelsteIlungen aufgezeichnet. Dun::h
einen Filter, der .FocU!l of attention" genannt wird, ""erden nur !lOlcheGelenkwinkelstel.
lungen gespeichert, bei denen der TCP in der Nähe eines Ohjektes liegt. AUBdiesen wird
dann eine Folge von Elementarllperationen in Form einfacher Bewegungsbefehle abgeleitet.
In diellffl"Folge wird nach Schleifen und Verzweigungen gesucht und eine entsprechende
Formulierung der Abbruch- bzw. Verzweigungsbedingungen generiert. Die Parameter ei-
ner Aktion wmen durch funktionale Induktion verallgemeinert. Anschließend werden die
Verallgemeinerungsmäglichkeiten mehrerer Lösungen für dieselbe Aufgabe untersucht. Das
Induktionsverfahren basiert auf einer Generat ••..and.Test.Str&tegie, die sämtliche mögli.
chen funktionalen ZUB&mmenhlinge unter Ve~ndllll8 vorgegebener Basidunktionen zwi-
8Chen den Parametern generiert und untersucht, ob sie lutrefl'en. Di"" fUhrt dazu, daß
die Beispielbewegungen des Benutzers liuße •.••t exakt und immer wieder auf die gleiche
AI1 dun::hgefühl1 _rden müssen, damit darin ein ZU!lammenhang erkannt werden kann.
DM Wi88en über die Objekte (POlli~ion, Orientierung und Parameter wie Höhe, Breite
und Länge) wird explizit vorgegeben. Der AlIMtl wurde mit einem ~len Roboter in ei.
ner 3D-Block_lt getestet. Als Aurgaben wurden das Stapeln und Plazieren von Blöcken
betrachtet.

Eine Architektur für ein System Jur Programmierung VOnRobotern dun::h VorfUhrungen
wird in [MKKD94] vorgeseh!agl"n. Die Arbeit enthlilt außerdem eine Analyse der Möglich-
keiten des Eill5lltlea von LernverCahren und der Notwendigkeit von Benutzerinterakti0-
nen. Erste eIperimentelle Ergebnis8e be9chreibeo die Gewinnllll8 von Makrooperatoren
aus der Sequenz eines vorgeführten Beispiels und die ent.prechellde ReprMentation der
BeispiellÖllung.

Das Problem bei allen Ansä~zen, die volbtändige Roboterprogrllmme lernen, ist die bereits
in Abschnitt 3.2 angesprochene Starrheit wiihrend d<'9 Ablaufs und die Annahme, daß

'Eiae _a.1ich ..--i\<'t.e Ua•.••.•••dl ••a« d•• S••dlp.ohlem. be; der ZOOTd••••"5 TOnKnoten ••••d Kaoten
in m.hreren Graphem ••lUd. in [Me••SS)durdlIdOh.l. Die Fr.,; •••ellu"ll w&ldt.bei der An/bao VOll&l~e-
mein••••Haodl••n~ll.o ••• alU "oe, M~ VD<I 8<ispie.lprnlolroU•••, d;" a"lgfteidlnel ••"rd ••••••U.•••ad.,;a
Beoobe:r mit deT -'-mbu:i<rten M•....h.Muchine-S<.hnitlste1l< AiD lHKT87J arbeitet<.
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nur wt'Digt' AU!lnahmen und Sonderbedingungen auftreten dürfen, dll.IIlit überhaupt ein
volllltä.ndiges ProgrlUnm daflir gt'lernt _rden k&nn. Für eine neue Aufgabe muft nur noch
du ge~rnte Progrll.IIlm ah, ei"", rigentliclte Planung findet nicht mehr statt.

3.4.2 Lernen von AktionsplAnen

Die Anwendung eines erklärungsbll.äierten Lernverfahrellll zum Lernen von AktiolUlpliinen
beschreibt Segle mit dem System ARMS [Seg88b). Ziel des Ved&hre1Ul ist es, fUr das Errei.
ehen einer bestimmten physibJischen Verbindung zwischen Objekten eine geeignete Folge
von Zu erreichenden Relationen zU bestimmen. Nel:Hlnder voll8tii.ndigt'n ModelIierung der
Objekte sind als Hintergrundwi_n auch die Menge der möglichen Verbindungen und
eine einfache kinemAtische Theorie vorg~ben. Mit diesem Wi8Sen kann eine vom Benut-
Zet textuell vorgegebene Aufgal:Hlnlöllung erkLirt werden; dazu wird ein kaUSlL1esModell
aufgebaut. Eine entsprechend generalillierte Operawrfolge wird da.nn lL!lILösung zur Rea.-
lisierung der gegebenen physibJischen Verbindung ahgespeichert. ARMS wurde in einer
er_iterten BI<J('.k.....,1teingesetlt. Allerdings wurde kein reales System angesteuert, lIOn-
dem eine Simulation lL!lIAU!lrlihrungskomponente ve~ndet, Diese Simulation baIlierte
außerdem auf It4l"k vereinfachenden Annahmen. EI wurde von einer idealen Sensorik a_
gegangen, d.b. der WeltzU8t4lld w4l" vollständig und fehlerfrei bekannt. Daneben wurden
eine Reibe von Ann&bmen über die Ma.nipulationsmöglichkeiten getroffen, die nicht halt-
bar sind, Beillpielsweise wurde davon aU!lgeglUlgt'n, dall die notwendige Operatorfolge nur
vom Zielzustand, nicht jedoch vom Ausga.ngszillltand abhingt.

In [Tan90, TS9O&, TS90b] wird das Lern5ystem CSL beschrieben, du beim Aufba.u VOn
Entscheidung>lbiiumen nach Art von ID3 (s. Ab5chnitt 2.2.4) auch KOfIlen und verrauschte
Daten berucksichtigen kann. F.• wurde mit einem realen Roboter eingesetzt, um mit Ultra-
schallselVlOren M('8IIungen an Objekten durehzurlihren und sich danach rur eine geeignete
Greifprozedur zu entscheiden. Dal:Hliwird berücksichtigt, dall MeS., Be'M'gUDgS-und Greif-
operationen be8timmte KOfI!.<'n""rurMchen. In einer Training>lphaze wird jedem Objekt
eine von drei GreifstrlUegien zugMrdnet, und das Sys""m 11011geeignete 5''''sonn"""un-
gen (4 Varianten) finden, um eine Objektbeschreibung aNuleiten, die zu der gewünachten
Greifstrategie fuhrt. In der AusfUhrung!lphMe wird der WellzU!ltand als Eingabe betn.ch-
tet und ein Entseheidungsbaum aufgebaut, der zu der kostengünstigsten Strlllegie führt,
du Objekt zu greifen, Zu den Greifstrategien und Sensorope.rationen sind die notwendi-
gen Vorbedingungen, die Kaoten, die Merkma1e und die erwarteten Fehler bekannt. Bei
der Objek!.<'rkennung wurde von einigen stark vereinfachenden Annahmen aUllgegangen,
iDllbetlOndere davon, daß die Klassifikation bereits aur der Basis einiger weniger Merk.
male möglich ist. Ein Problem des Ansatzes iIIt die strikte Trennung in Trainings- und
AUlifuhrungsphase. Dies mhrt dazu, dall neue Erfahrungen, die bei der Ausmhrung einer
Aufgabe gem"Cht werden, nicht in das beffitsaufgebaute Wi_n einfliellen können. Dazu
z&hlt auch, dall keine Auswertung von gescheiterten AUIlflihrungen vorgenommen werden
k.um.

Der AllS4tz von Dufay und l.atombe [DL84] ist bill zu einem Zwischenschritt auch ein
Lernen VOn Aktiol1llplinen. Danach werden diese jedoch, wie oben t:-:hrieben, in ein
festes Programm trlLIl8formiert und nur dieses zur AUIlruhrung verwendet.
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In [FI87] wird der Einsatz VOn&nlLlog<>mSchließen und Lernen auf Pra!""teJlungen der
Robotik konzeptuell untersucht. Aktionspläne für ähnliche Situ"tio""bn<:hreibungen sol-
11"Dlusammengef!l.8t und bei VOrliegt>DeiDer Situ"tionsklll8lle entBprochend angewendet
werden. Du vorgetlChlagene Lernverr"hren ist ähnlich zur "filUUlform"tionai AnlLlogy, die
YQnClllooneli zur Problemlösung durch Analogien, siehe K"piteI2.2.6, diskutiert wurde.

3.4.3 Lernen von Aktionsregeln

In der integrierten Systema.r<:hitektur ICARUS [LTI+S9) ist für die Plane'""tellung die
Teilkomponente DJEDALUS zUIltändig. Wie im gl"Sllmlen System wird llh einheitliches
unüberw!l.Chles LeTnverfahren CLASSIT eingelletzt (s. Kapitel 2.2.4). Im Bereich Planen
geht es dabei YQrallem um die Zuordnung eines "U!Izuwihlenden Operators IU einer Me~
YQnDilfl"renren .wischen lLktuelJem ZUiltand und gewünschtem Zielzustlllld. Die möglichen
Oper"toren sind mit Vor, und Nachbedingungen in STRIPS-Form gegeben. Die Differenz.
be5chreibungen "UIl konkreten Planungsaurg"ben ••••rden in einer Hierucllie llllgeordnet
und für jeden Oper"tor wird die W!l.hrscheinlichkeit daflir bestimmt, dllfl er ausgewiUtlt
wird. Die einsch.r&ilkenden Bedingungen, wie Beschreibung durcb Vor. und !'!l.Chbedingun_
gen, Vorliegen einelI einzelnen Agenten, die Cloeed world ll.lIlIumption (d.b. die Welt ändert
sich nur 110,wie elI der Oper"tor angibt), und die Trennung in Plllllung und Planausflih-
rung, 8ind 1LI1<-rdinga1IO"",triktiY, daß eine Übertragung auf ••inen Planer für ein reales
autonom ••• System nur och••••r möglich encheint.

CbristilUl8en untersucht in [MCM89, CfM90, Chr92a, Chrll2bJ den Einsatz von Lemver'
fahren _ 8pe:!iell Au.swendiglemen - in stochastischen Planern VOr&ll<-mam Beispiel des
'fiay.Tilting. Aufgabe ist •••, ein Objekt "uf einer in jede Richtung kippbaren Platte von
einem AWlgangspunkt zu einem bestimmten Zielpunkt zu bringen. Du System hat da-
zu initilLl keine Informationen über pbYBikali8l;he G••••••lze. Ziel d ••• LeTnens ist l'lI, durch
Beobachtung VOnExperimentre!lultaten Wissen d,.,.über "ufzuMuen, _lche Kippung am
wahI8cbeinlicbsten Zu _lcher Bo>wegung führt. Die Experimente geben jeweils llll, in _1-
chem Anfangs- und EndzU!ltlllld sich du Objekt vor In ••.. nach einer bestimmten Kippung
befand. Entsprochend *eTden fUr die8"S Tripel die Wahncheinlichkeiten erböht. Bei der
AUilfUhrung wird dann im Gr"pb aller möslichen Kippfolgen der pfad g<'IIucht, der die
höchste WllhrllCheinlichkeit auf Erfolg verspricht. Die ausfUhrliche experimentelle Erpro-
bung d••• Ansatlell hat gezeigt, daß die AWI.••.ahl der Trainingsbeispiele eine wichtige Roll<-
spielt. Die beBten Ergebni.8Be lieferte eine Kombination von lufli.lliger Auswll.hl VOnAktio-
nen und nachfolgender Untersuchung ihrer Zuverlässigkeit. Die Arbeit macht zwei wichtige
Einschränkungen: El'lItens, die Anzahl der möglichen ZUIltll.nde ist ""hr bn<:hrinkt - dllll
Objekt konnte nur in einem von 9 Inw. 16 Feldern der Platte liegen - und zweite"", die
Anzll.hl möglicher Aktionen ist diskret - Kippungen konnten in jeweils 1 Grlld Schritten
im Vollkreis erfolgen. Nur durch die8e Einschränkungen war die gewiihlte Reprhentati-
on und dM Vorgehen bei Lernen und Plllllung möglich. DM prinzipielle Vorg ••hen zur
Durchführung VOnExperimenten ist in einem solchen Suchr"um relativ einfach.

Einen ADlIIltz lum Aufbau ei""", einfachen Aktionsmodells "us Beispielen, die ebenfalls
durch einfache Experimenle ein"", Roboten erreicbt werden, betlchreibt (ZM93). Der Ein_
MtZ von LeTn••n durch Experirnentie",n zur Korrektur und Erweiterung VOnPlanungsope-
r"toren in STRIPS-!'otation wird in (CG87, CG90] im Rahmen der umfassenden Planungs-
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systemarchilektur Prodigy untersucht (B. Kapitel 2.2.6). Eine Korrektur von £&Ischen oder
unvollständigen Vorbedingungen fu.. STRlPS-Operatoren wird auch in [SU!9] behandelt.

In [TaI88] wird nicht ein Fehler in der Vorbedingung einer Produktion, !Kmdern in der
Bo-rechnungsvorschrift flir di...., Vorbedingung betrachUl. EntBpricht eine Vorbedingung
einer beBtimmten Relation in der Welt, ao kann das zur Bestimmung der Gültigkeit defi-
n~rte Verfahren fehlerhaft ""in. Der Lernvorg&Ilg belteht im "'"llmtlichen aus einer Ver-
Bchiebung (VergröBerung oder Verkleinerung) von Schwell •.'erten, die in der Beschreibung
vorkommen.

Die Anwendung von AQ- Verfahren auf das Lernen VOneinf&chen Regeln zur Bahnp1&nung
wurde in [CbeS6] be8chrieben und für einen simulierten Roboter mit zwei Gelenken gete-
stet. Ein überwachtes, induktives Lernverfahren wird in DIFFY-S [K&d88] eingesetzt. Ziel
dell Sy~lllB ist es, aogenannte Roboter_Operator_Schemata zu \ernen, die angeben, wie
der WeltzWltand durch Anwendung dell Operal.olll verändert wird. Aus mehreren Beschrei-
bungen d•.••WeluWltandee vor und nach der Anwendung dell Operators:soll der funktionale
ZU8lUIlmenhang abgelei\('t werden. Dazu ist eine Menge von primitiven Funktionen vorge-
geben, die zur Erklärung deI Übergangs dienen können. Bisher wurde DIFFY-S lediglich
auf einfache 2D-Blocl<welt-Probleme und auf das Erlernen erlaubter Schachzüge ange_n-
de!. In die8l"n Beispielen sind die Btarken Voraumletzungen erfliUt, und die entwickelte
Methode Bcheint &Ilwendbar. Ob diesell Verfahren jedoch auch auf komplexere Aufgaben-
steIlungen anwendbar ist, mull erflt noch g<!Z<'igtwerden.

Im System GRASPER [Ben89, Ben90] werden erklarungsb3llierte Methoden eillß"'l"'tzt,
um P1&nungsregeln und Objektbe8chreibungen zU korrigieren. Dazu besitzt dllll System
umf&ngreichell HintergrundwiBlien in Form von Regeln zum Erreichen einer gewissen Be-
dingung, in Form von qualitativen ~ln, die eine Ausaage über den Einlluß VOnGrößen
aufeinander, auf die quantitative GröBe eines Prädikates und auf die Wahrscheinlicltkeit
des ErfolgB eines Prädikates &Ilgeben. Das Sys\('m ~ndet Daten- und Regelappro-
ximatioDen zur Behandlung von Unterschieden Iw'iscl>en dem internen Modell und der
externen realen ••••..elt. Bennett untenlcheidet in Kontroll-, BeKhränkungll- und Gewich-
tungsregeln. Die Kontrollregeln fübren direkt IU einem Wert für eine Größe der realen
Welt, z.B. rur die Größe, die angibt, wie weit der Greifer für bestimmte Greiflliicllen geöff.
net •••••rden !lOII. Eine BeschränkuDg!lregel be8chrinkt die Auswahl aus einer Menge VOn
möglichen Kandidaten, z.B. dürfen nur !lOlche Greiffliicllen ausgewihlt werden, bei denen
eine zulässige Greiferöffnung vorliegt. Die Gewichtungsregeln beeinlllWen ecbie6lich das
ZWl3lDml!ospiel verschiedener BescllIii.nkungsregeln. Für den Ablauf einer konkreten Auf-
gabe wird auf der BasilI diese8 Hintergrundwi88e1Ul eine Aktion bestimmt, diese in der
realen Welt ausgeführt und mit vorgegebenen Mnnitorregeln überwacht. Sobald bei der
Ausführung eine Abweichung r•••tgestellt wird, werden auf der BuiB qualitativer Regl-In
über die Zusammenhange zwischen Pararndem und Prädikatenwablllcheinlich!r.eiten Kan-
did,,\('n dafür bestimmt, wie der aufgetre\('ne Fehler bei sukünftigen Aufgaben vermieden
werden kann. Auf dieBer Basis werd ••n dann die Daten- und Regelapproo:imationen eßt-
8pr •••...hend aktualiBiert. In der An'A't'ndung aollte ein $cara-Roboter auf der Basi.ol eines
aufgenommenen 2D-Bildell ein Objekt pifen. Dabei konnten a1ll Fehler das Berübren des
Obj ••ktes mit einer Greiferbade und du boriwntale HerausrutBchen des Objektes aus dem
Greifer analysiert werden. Die potentielle L&ung für das Problem war dem System be-
reits bekannt, d.h. Lernziel war ein Tuning der Approzimation, BOdaß das Objekt sinnvoll
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gegriffen wurde. Fehler, die nicht im Domlln •.•nwisgen reprhentiert waren, konnten Wl'gen
des rein deduktiVl'n Ansal:tell nicht korrigi...-t .......ro •.•n.
Ein Vergleieh di\'Jlle8von Bennett p"""i&nve planning genannten Ansatzes mit dem oben
bl'8chriebenen stoch""titlcMn Planen VOnChri.tianl'll"n wurde in [B09IJ durchgeruhrt. Ab
Anwendungsgebiet wurde das Tray-Tilting unt<!nucht, Dabei stellt •.•sich heraus, daß der
Ansatl von Bennett rur Aufgaben mit •.•iner eillligen Aktion ",""""ntlich bessere Resulta-
te liefert<!, bei Aufgaben mit drei Aktionen nacheinander aber .ihnliche Erfolgsraten bei
beiden Ansätzen erzielt wurden.

3.4.4 Lernen von reaktivem Verhalten

In [B187J wird ein Verfahren vorgestellt, wie vom Benutzer vorgegebene Roboterprogram-
me, die die tatsächliche Lösung ••iner Aufgabe nur apprrn:imieren, automatisch vt'rbes-
"""rt ww:len können. Die Programme müssen dllllu in Fonn von Siluations-Aktions-Regeln
beschrieben werden können, wobei die linke Seite einer konjunktiVl:'1l Verknupfung von
SellllOrbedingungen •.•nlllpricht und die rechte Seite die Iug<"hörig•• Aktion des Roboten
angibt. In einem Mllchen Programm können nur I ••••.i F•.•hler aufirelen: 1. DSlI Programm
führt eine Aktion aus, die nicht ausgefiihrt ••••.rden ~Ilte, od"'r 2. Eine Aktion, die hitte
ausgetlihrt werden 501I('n, wird nicht lIousgemhrt. Dernent8preo::hend muß die linke Seite der
ent8preehenden Regel im ersten F&1lspezialilliert und im zv,-eiten Fall generalisiert werden.
Ab BeispielanWl:'ndungen wurden die Erkennung •.•iner festen Menge von Obj ••.ktt'1l aus
2D-Bildern untersucht, die Optimierung der Bahn ein"", simulierten plananm Manipula-
tors mit urei Freiheitsgraden und die Navigation VOnLAndmarken in .imulierte.r statiecher
Umgebung mit exakter Hinderniserkennung. Offen bleibt, wie mit diesem rein reaktiVl'n
Verhalt<!n - ('I ••.••rd •.•n immer direkt Roboteraktionen abgeleitet. ein taktisch"" Vorgeh ••n
erreicht ••.••rden kann. Eine starke Fordo>rung des Ansalzell ist es, daß ein ~Orakel. exi-
stiert, dSll Mlfort eine Aktion d"", Roboters a1IIralscb klalisifiziert. In der Regel wird dielle
Information erst nach einer Folge von Regelan..-endungen vorliegen. Dann stellt sich aber
IlOfort du Problem, wie die t&tM.ch1ich fehlerh&fle Regel bestimmt Wl:'rden kMn. In der
Arbeit wird keine Angabe gemacht, •• ie ••ine Regel zur Generalisierung ausgewählt werden
kMn, wenn mehrere Regeln zu der gewünschten Aktion führen.

Eine Anwendung des AuswendiglemeM bei wiV'l'n Experimenten eines Robot<!rs wurde
in fVS91J beschrieben. Fur einen Fügevorgang wird eine Abbildung einefl gemessenen Zu-
st&ndes auf die bellte Korrekturbewt!gung gesucht, die ein möglich.'lt schneJlefl Einrligen
erlaubt. Untersucht werden x- und z-Po&ition defl TCP, sowie die Drehung 0 11mdie y_
Achse. Ab SeOMlr_rte _rden die KrMt.e in x_ und z-Richlung llOWiedas Moment um die
Q-Achse, sowie die Änderung der KraIt in x h:zw. des Moments um 0 bei einer inkremen-
teikon Änderung in z und die •. Po&itioll aufgezeiehnet. Die Wertebereiche der sechs Grö1lf.n
werden in jeweib sechs Intervalle unterteilt. In den Experimenten zeigte sich, dl\ß nur 300
der 61 möglichen Zustande latlllchlich f1ir di •.•Aufgahenlöoung relennt •••.aren. Für den
Lernvorgang wird der Fügevorgang in z-Richtung in kleinen Schrillen durchgeführt und
jeWl:'ils die KrMt.e geme!l9("D.Wird eine KrlLftgrenze Ii~hritten, •.•.ird zlIrallig eine Be'llre-
gung in •. oder O-Richtung durchgeführt; sind bereits Experimentergebnisse vorhanden,
geschi •.•ht diese Bewegung auf d"'ren BSlIis, Nach Erreichen des Ziels werden die erreichten
Zwischeozw;lände rückwä.rts unlersucht und die Zu.tand •. Aktions-Zuordnungen enlsp""
ch•.•nd modifiziert.
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Im THEO-Sys~m (BM89, Mit89, Mit90] werden Amätze untersucht, wie durch deduk-
tivt' Lernvt'rfahren ruktive Regeln aus PI1\.llungsregeln abgeleitet werden können. Eine
genauere Beschniboog der Gesamtarchitektur und der realisierten LernvorgäDge folgt in
Abschnitt 3.5.3.

Den Einsatz von Reinforcement Learning und Teachverfahren zur Programmierung von
Robotern beschreibt [Lin91J. Dill! Roooterprogramm besteht aus einer Zuordnung von
Aktionen zu einer Situation. Aufgrund von .Belohnungen" 00 •••.• Bestrafungen" am En-
de einer Aktionsket~ wird durch ein RüdrechnuDgllverl'&hren jede einzelne ausgewählte
Aktion be_rtet lind d;unit entsprechend das Verha1~n des Systems bei zukünftigen Auf.
gaben 1\.llgepaflt. Ziel des Lernvorgangs ist es, die Steuerungstaktik 110 zu optimieren, d&ll
d/ll! größtmögliche Reinforcement erreicht wird. Lin kommt bei winen Versuchen zu dem
Resultat, d&ll ein rein unüberwschtes Lernen !leIbst für einfache Aufgaben niebt ausrei.
chend effizient ist. Als Anwendungsbeispielwurde die Steuerung eines mobilen Fahrzeugs
untersucht, d88 im wesentlichen drei elementare Verhalten erlernen !IOll~: 1. Bewegung
eotla.ng einer Wand, 2. Durchfahrt durch eine Tür, 3. Andocken a.n eine B&tteriestati-
on. Die Resultate einer Simulation konnten dabei als Basis rur die Steuerung des realen
Fahrzeugs Hern benutzt werden. Dabei wird normalerweise eine Markov-Umgebung (eng\.
markovian environment) angenommen, d.h. alle Informationen zur Entscheidung für eine
optimale Aktion sind im Mt""llen Zusta.nd enthalten [LM92]' Lin wählt drei bekannte
l'ietztypen, um die Q-Funktion durch ein neuronales Netz zu approximieren, stellt jedoch
die Einsetzbarkeit bzw. die Lernbarkeit der Q-fUnktion für alle drei Ansätze in Frage
und entwickelt daher seinen OAON-Netztyp (one action one network). Bei diesen wird
rur jede der möglichen diskreten Aktionen ein eigenes Netz eingelernt. Leider wurde auch
dieser Ansatz nur für die relativ einfache S~uerungsaufgabe, einen Stab zu bal1\.ll6eren,
untersucht. Die tatsiichlich möglichen Aktionen wurden nicht aufgeflihrt.

Die wichtigllien Probleme derartiger AIlII.ii.tzesind, daJI erstens unterstellt wird, dIl8 das Sy-
stem während der Lernphase eine beliebige Aktion in einem Zustand auswählen kann, Z.B.
gemäß einer BoltzDU\.lln.Verteilung [LM92J. Dadurch sollen alle möglichen AktionsV/LIian.
ten getestet werden. Diesea Vorgehen ist bei der Manipulation von Objekten. womöglich
unter Ver_ndung eines realen Robo~rs, nicht praktikabel bzw. nicht ""UMig. ZweiteM
wird d&von &usgega.ngen, daJI "" eine endliche Menge von möglichen Aktionen gibt. Para-
meter werden in den Aktioll8typ fest eincodiert.

3.4.5 Lernen von elementaren Abbildungen

Die Teilkomponente M£A"''DER d•.••ICARUS-SystelDll (s. Abschnitt 3.5.1) untersucht die
Akquisition und Verbesserung von motorischen Fähigkeiten. Sind ein bestimmter Anfsngs-
und Endzustand, eine Pl'adbE9chrinkung sowie ein Operator ••lU' Änderung der Welt gege-
ben, so iat ein Progr&Ill.m g"'lucht, d"" die POlIitionen und Geschwindigkeiten der eiWielnen
Armelemente fiber die Zeit angibt, um den Zielpunkt zu erreichen. 088 konkrete Vorgehen
wird in der Arbeit niebt genau beschrieben. Die Molorprogramme llOllen nicht im Lang-
zeitwissen a.bgelegt werden, BOndern werden bei jeder Ausfiihrnng wieder neu erzeugt. Der
Ansatz wurde beispielsweise eingesetzt, um ein gerades Bahnstilck abzuf~n.

Der Einsatz von neuronalen Netzen zur Regelung von Robotern besitzt eine große Ahn.
lichkeit mit der adaptivt'n Regelung. In (YY90J _rden daher Eigenschaften und Chara.k.
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teristika 'ron M/lptiver Regelung und NN-~~lung g<.>genübergestellt. Während bfoi einer
Maptiven Regelung einer ~ ••üllllChten Bahn in einem Regelprozeß gefolgt wird, muß bfoi
einem NN eine Bllhn ent m•..hrfllch trainiert werden, bevor ,ie exllkt n/IChgefllhren ••••rden
•• m.

Ein EillS/ltz 'ron NN zur wung d•..•••inversen kinematischen Problelllll wird in [AG90J be-
~i •..bfon. Die entwidr.elt.e Methode ist roboterunabbängig und wurde an einem /limulativen
planaren Roboter mit drei Freiheitsgrllden, llOWieeinem PUMA 560 mit 6 Fteiheihgrllden
einge!l'etzt. Ahmad er •••.•..itert die reinen Ansätze mit NN, die für prllktische An •••.•..ndun-
~n nicht präzise genug /lind, indem er ",in hybrides Verfahren ent ••ickelt. In ",inem enten
Schritt wird 'ron einem N~ eine plllUllible Anfa.ngslÖ!iung gefunden, die dann in einem
iter/ltiven Verf/lllren wrbessert wird, bis die nötige Gell/luigkeit erreicht ist.

Simulative UntenuchungelllUT Hand-Aug&-Koordill/ltion wurden VOnPabon [PGSS] durch-
geführt. Mit HiUe ein"" hierarchischen NN •••.•..rden die drei Subsysteme "Auge~, .KopF
und ~Arm' koordiniert. Dazu enthält ~ NN eine Reihe von M/lptiven Teilnetz •••.•..rken
lur Ver&rbfoitung von SensorinforlIL/ltionen.

[Mil87] setlt das von AlbUII entwidr.elte Lernvt!rfahren CMAC lum Aufbau der Beziehung
zwischen SellllOfmes5ung und d"'n SydemkommandOll ein. Die gelernte lnforlIL/ltion wird
ver_ndet, um die not •••.•..ndigen KommandOll vorI1eIllUSllg",n,um gewüllllChlf: Änderungen
in den SenllC:>rIIU/lgabenIU erreichen. Mit Hilf", d"" VerfIIhrem wurde beispielllweise eine
Roooterhand, basierend /lur D/lt.en einer an der RDooteJ"hand montierten Videokamer/l,
in drei DimemKlßen reiMi •. zu Obj •..kten /luf einem Tisch pDfIitionierl. In einem anderen
Experiment wurde ",in CMAC-Speicher eingelernt, um einem Obj •..kt /lur einem Flie6b&nd
zU rolgm. Zur lnitialisierung wurd", ",in {""ter Feedb&dr. Controller eingesetzt, /luf dem
/lulbau •..nd gelernt wurde.

3.4.6 Lernen von Klassifikatoren (Lernen zur Perzeption)

Ein AllMtz von Winston et al. beschreibt d"" LerneIl von Objektbf.schreibungen aUIIfunk.
tiOlwen Angllben über das Ob.iE'kt !WBKL83, WBKL84J. Nebell der funlr.tionalen Be-
!IChreibung erhält du Sy,tem ein konkretes phy,ikalisches Beispiel und ~ine Menge VOll
Präzedenzf.illen, d.h. Beispielt-:hreibun~n. Auf diese B-::hreibungen wird dann du von
Willllton entwickelt... ANALOGY.Verfa.hren [WillISO,Win8t] zum Lernen durch Analogi-
"'n &nllf'•••.•..ndet. Die ~{odellierung der eituelnen Objekt", geschieht durch verallgemeinerle
Zylinder, wie sie im ACRONYM-SJ"Item verwelldet wurden, In [Seg!l8a.] wird d"" Lernen
und die KiaMifilut.tion von 2D-Objekten auf der B""is der äulleren Form unt.enucht.

In der Teilkomponenu LABYRINTH des ICARUS-SJ"Items (,. AbIlchnitl 3.5.1) wird das
unübforwacht... Lemvt!rfllhren CLASSIT zur Kiamlifikation von Objekten eingeset~t. Die
Untencheidung der ",inulnen Objekte wird gemäß einer Attribut-Wert-Li,te mit einer
festen Menge von Attrihulf:n durchgeführt. Mit dem VerfIIllren lI011ellauch strukturierte
Objekte behandelt •••.•..rden können, d.h. Objekte, bfoi denen ein Attribut seloot wieder
durch eine Attribut-Wert-Liste beJchrieben werden wn. Eine det.ailliertere Untersuchung
wird allerdings nicht angeführt.
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Abbildung 3.2: Systemarchitektur von ICARUS

3.4.7 Lernen zur FehlerdiagoOlie

In [ZD9lj wird ein Konzept für ein erklirungsbasierte!l Lemaystem vorIVSteIlt, ••••lchN Feh-
ler in einem Telerobotiksystem erkennen und beseitigen soll. Zif,l dN A"""tBel!l ist nl, dllil
d&/l System am der Analyse einer vorgegebenen AktioD8folge sur Behebung eines Fehlers
eine allgemeingültige R~l ableitet. Falb d&/lSystem den Fehler nicht durcll vorgegebene
Fehlerbehebungs:schemat.B. auJIÖ8en wn, lkll1 eine mögliche UiIlung vom 8enutu.r vorge-
geben _rden, wobei aber bereitll volbltändigt!ll und lrom!kteB Wiuen sur Interpretation
einer beliebigen Benut"",rvorführung vorh.a.ndeo Bein soll. Die Id ••• entspricht priDllipiell
dem Vorgehen bei ARMS (s. Abechnitt 3.4.2), allerdings wurden keine weiterführenden
Untersuchungen angegeben.

3.5 Integrierte Systemarchitekturen

In diesem Ab8chnitt werden vier ArbeiteIl näher analysiert und bewertet, die im Gegen-
Mtz su den obigen Arbeiten eine Integration mehrerer LernYt'l"fah.ren in einer GeMInt!y-
stemuchitektur nir ein Roboteraystem untersuchen. Einige rein konuptuelle Ideen über
Komponenten und mögliche Lernvorgll.nge in einer simuli",rten Roboterumgebung ••••rden
in [SH86] beschriehen. Über Ideen hinam sind aber keine Unterauchungen &ngeführt, wes-
halb hier nicht näher auf dieses Syst",m eingegangeIl wird.

3.5.1 ICARUS

Ein Ansa~ rUTei"" integrierte kognitive Arcliitektur für autonome Agenten wird in [LTI+89]
vorgestellt. Der Ansatz basiert auf einer hierarchilJchen, probabilisti9chen Reprli8entation
des gesamten Wissens und dem Ei"""tz des unüber..-achten Lernvt'rfahreTlll CLASSIT (s.



58 KAPITEL 3. EINSATZ VON LEfUI,'KOMPONENTEN LV ROBOTlKSYSTEME."

Kapitel 2.2.4). Die entworfene Arcllitektur bo-stebt im wesentlkben aus drei Komponen_
ten (I. Abbildung 3.2), LABYRINTH zur Klaszi6kation von Objekten, D.£DALUS zur
Erstellung von Plänen und M£ANDER lur Ausftibrung von aJltoriKben Primitiven.

Langley Itellt ~ Anforderungen Illl einen intelligenten autonomen Agenten, I. inter-
aktion mit der Umgebung' KOlUltruktion einel:l ~fodells aus Sell5Oreingaben, 2. Ba.:Iierte
Symbole (engl. grounded Iymbols): Alle Symbole bMieren Ietzwndlich auf konkreten Sen-
lIOrinrormationen oder einer motorilcben Aktion, 3. LernllÜligkeit, 4. Gute Strukturierung
des WisselUl, 5. PlychologiBche Aspekte menscblichen [)enkelUll101Iten in die Entwuru.ent-
scheidungen einfließen, 6. Integrierte Arcllitektur, Möglichst di""",lben Langzeitwissens-
Itrukturen, um bestmöglich von &lten Erfabrungen IU pn>fitie •.••n,

Die Teilkomponenten des S}'1Iteml wurden bereits in den entsprechenden Teilkapiteln be-
hAndeIl und d~kutiert: LABYRINTH (3.4.6), D£DALUS (3.4_3) und M.£ANDER (3.4.5).
Die einzelnen Komponenten wurden implementiert, eine Integration wurde jedoch nicht
durchgerlihrt. Als Beill-piela.n_ndURgen rlir Objekte dienten in CLASSIT lGLFS9j einfa-
che AUribul-Wert-Paaze und einfach strukturierte Objekte mit einer weiteren Strukturi""
runpbene. Eine Betracbtung. wie diese Informationen aus der SellllOrik gewonnen werden
können. findet nicht st&tt. Die Planungspn>bleme. die von D£DALUS untenucht wurden,
beschr!i.nken lich auf typilche Block_ltaufgaben. die off-line obne Betrachtung von Se~
rik ge1öllt we.den. Damit iIlt die Übertragung auf re&le Robotikprobleme an vielen SteUen
noch offen. Eine Untersuchung, wie die einzelnen Komponenten zl15lUUmt'W1pielenund sich
g~ell8eitig beeinftU88en, wurde nicht durchgerlihrt.

3.5.2 SOAR

In {L1IYT90. LR90] wird die E•••••iterung und Anwendung des SOAR-S}'1Items {LN'R81]
auf Problell1lltellungen beschrieben, die eine Interaktion mit einer externen Welt benötigen.
Soar ist ein S}'1Item zur integrierten Realisierung VOnPlanung. PlanaUlfi,ibrung und Lernen.
Probleme we.den gelÖllt, indem eine geeignete Folge von Operatoren gesucllt wird, Diese
Folge kann auch d«luktiv gener&lilliert werden (chunking) und im Lanpeitgedächlnis fUr
zukünftige Anwendungen abgespeicbert werden. Soa:r besitst drei Ebenen lur Planung und
AWlflibrung einee Operators' Die niedrigste und scbnellste Ebene bestimmt IIOrort ~inen
all8:lluftihrenden Operator durch eine Produktion (re8exiWll Vubalten). Auf der mittleren
Ebene kann das System aulgrund toeinesWittoel1l einen Operator bestimmen. Die Auswahl
kann dabei aucll durch Vergleich mit &Iten Planf'agmenten geschehen: Die höchste lind
lOeitaufwendigste Ebene ist die PlanuDg8'l'bene. Hier kann außer dem internen Wissen auch
externe>l Wissen von Lehrern oder anderen Agenten genullt ••-erden.

Bei de, Ausflihrung wird ein Operator aulder Basis von PrJlferenzen im Langzeitgedächtnis
aUllgewi.hlt, der vom gegenwärtigen Zustand aUllgehend in Richtung Ziel ftihrt. Das S}'1It••m
bildet diese Prirerenzregeln alltomatiKb, balIierend auf einer Auswabl, die vom Benutler
vorgegeben wird. Falb ir.eine PrlferelU vorliegt und der Benutzer nicht eingreift, wird
ein Planungsvorgang angestoßen. Eine Reaktion auf ein exter""" Ereigni8 kann !iIOwobl
während d"" Planens als aucll während der Plana.UlIftibrung erreicht werden, indem !iIOfort
eine PrliJerenz ftir eine geeignete ReaJItion eneugt wird. Soar wurde !iIOwohlftir ~infache
Mllllipulatiorulallfgaben (Robo-Soar. Stapeln von BlOCken und Reaktion auf ein ~ol8ignal)
als auch für Mobilititsallfgaben (Hero-Soar) eingesetd.
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Soar ~llt einen der ersten AlI8ätze dar, Planung, AU!lftihrung und Lernen in einer Archi-
tektur zu integrieren. Allerdings werden nur PriiJere=en fur bereits vorhandenes Wi&Sen
abgeleitet, die Akquisition VOnlIeuem Wissen findet nicht statt.

3.5.3 THEO

Mitchell und Blythe beschreiben in [BM89, Mit90] einen mobilen Agenten (The<>-Agent),
der mit Hilfe der allgemeinen Systemarchitektur THEO [Mit89J g<'fIteuert werden wn.
Ziel des Systems ist es, Wissen, du in möglicberweilJe aufwendigen PI&nungsschritten ahge-
leitet wurde, durch erklänmgsbMiertes Lernen fUr zuküuftige Situationen bereitzuhalten,
um d&mit mit der Zeit ein möglichst re.&ktives Verha.lten des Systems zu erreichen. Nur
wenn die aufgebauten reaktiven Regeln auf die durch SelUlOl't'ngernt'Sll/:'DeSituation nicht
ll.llwendb&r sind, !IOliwieder ein Pla.nungsvorgang dun:bgefiihrt •••••rden.

DM ges&mte Wissen d••••System8 wird in Fr&mes abgespeichert. Das Lernen in Theo
~teht zum einen im Abspeichern (eng!. C&ching) von Slot.......rten eines Frames, die einmal
berechnet wurden, und zum &nderen in der Ableitung von neuen Regeln auf der BMis der
ErklMungsstruktur einer früheren Anfrage. Du Caching wird dadurch möglich, daS jedp.r
Slot in der verwendeten Framereprii.sentation von Theo zugeordnete Prozeduren besitzt,
die angeben, wie er berecllllet -roen wn. Der dabei bestimmte Wert wird ftir zukünftige
Abfr~n iolrlU!live einer Erklärung der Ableitung g<'fIpeicherl. Ent _nn sich ein Wert der
Erk\.ärung ändert, wird auch der abgespeich~ Wert gelö<ocht.

Die reaktiven Regeln _rden durch An_ndung von EBG auf den Ableilungsbaum eines
Wertes erzeUßl. Auf der Ba8i. des AbleitUDgllbaumeB wird die Khw~ Vorbedingung
abgeleitet, unter der die Erklärung noch gültig ist, und eine reaktive Regel P.neugt, die
unter di~n Vorbedingungen die aWlgewlihlte Aktion festlegt.

Der The<>-Agent wurde auf einem mobilen System Hero 2000 mit einfllChem Greif&nD gete-
stet, das mit einp.m rotierenden Uitrascb&IlM.nzor, einem Uitrascb&Ihwonoor in d!'!"H&IId und
einem Batteri-..1lBOI" ausgestattet •••.u. Für jedes Ziel, du der Roboter ,,"",iehen konnte,
gab es genaue Angaben darur, wann"" _iterverfolgt werden 1lO1ite.In den untersuchten
Beispielen konnte die Reaktionszeit VOneinigen Minuten auf unter eine Sekunde verkürr;t
werden. Insgesamt wurden zwischen 5 und 15 reaktive Regeln gelernt.

Die E~rb und die Korrektur d"" PI&nungs •••.i8lleWlll.ll lieh und der d&rIl.Wlin früheren
Schritten gewonnenen rea.kti~n Regeln ••ird nicht unterzueht. Prinzipiel1eB Problem der
deduktiven Ansätze ist die Bestimmung der Nützlichkeit einer zusätzlich erzeugten ~akti-
ven Regel, d,h. die Entscheidung, ob eine zusätzliche Regel den PlanungMufwand verkürzt
- dadurch, dailsie direkt angewendet werden bon - oder .•.•••.Li.ngert, da zusätzliche Regeln
betrll.Chtet werdeo mÜ.'JBen.

3.5.4 WISMO

w. Simon beschreibt in [SM90, Sim90, Sim91) du regelbaaierte Expertt'nzyst.em WISMO
zur intelligenten Ablau&teue:rung bei Füge- und HandhabungMufg&ben eines Roboters
(s. Abbildung 3.3). Dazu •••••rden in der WiMensbMiB Strategie- und Ausflihrungsregeln
festgelegt, die den nominalen Ablauf d••••Montagevorgangs steuern. Dietle können vom
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Abbildung 3.3: Sy~m.&rchiteklur von WlSMO

Anwender intera.kliv el"Stellt und durch Lernen au.s AnwenderiMtruklionen in geeignete-
rer Form in der W_nsbasia abgelegt werden. Daneben muß der Benutrer die Bauteile
modellieren und den Monlageplan vorg<!ben.

Während der AUlIführung einn Aufgabe ~rarbeitet ein Inf ••renz~ismUll da& ~I-
wissen in drei PhMt'tl: I. In d"r Yngleichs- und 8indungsphase werden alle anwendb.ven
~In dt'll momenLa.n a.ktiven Teilregelsaues •••miltelt. 2. In der Auswa.hlphage wird auf
der 8&11iavon Regelprioritäten aWl dem Satz von anwendb.ven Regeln die Regel sel ••ktiert,
d •••••n KonklWlionAteil aWlgeführt werden soll. 3. In der Anwendungsphll8e wird der Kon-
klusionAteii der sel••ktierten Regel ausgeführt und anachließend die DlItenb&8U1a.ktuaJi.iert.

WISMO enth.li.lt zwei Lernkomponenten: Eine Komponente zur Akquiaition von Strategie-
und AusführuDgllwiMen durch An"'enderin.otruktion und eine Kompon ••nte zur Bestim-
mung von rnöglicMt. optimalen AWlluhrungsstruegien in teil\l,.,.ise un~ich •••••n Umgehun-
gen. Die erllte Lernkomponente soll eingesetzt ••"'rden, um eine neue "fontagE'aufgll.be
mögliclut an_nderfreundlich programmieren zU können, Dazu kann der An ..•.••nder durch
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eine interllktive Benul~rschnitlstelle die Bauteile modellie •.••n, den Mon~ageplan vorgeben
und ••.ufgllbellflpel:mscbes Strlltegie- und AusführungswiBllen definieren. Ein echter (z_B.
induktivn) Lernvorgang findet IlbeT niebt statt. Die Arbeit macht ••.ueb keine AU!IIlllge
duüber, wie neues Wi5llen integriert werden kann, dllll zumindest teilweise mit be •.••itB
bestebendem Wi"""n kollidiert.

Der nominale Monl&gellbl ••.uf wird durch die Akliollflplllnungs- und P••.•ameterregelll ge-
nau festgelegt. Treten ••.ber Unsicherbeiten in der Um_lt auf, I_B. Toleran~n bei der
Fertigung der Teile, MIkönnen die8e zu Fehlenituationen fUh•.••n. in d"r z_it.,n Lerokom-
poonentf! wird venucht, lIufgrund einer Analy"" verschiedener möglicher Montllgevorgii.nge
einen möglichat optimalen Mon~&g!'vorga.ng für eine Aufgabe zu be8~immen. Der entste-
hende Monts.gegraph MlIldann mögJichat vi.,le pootentielle FehleI"lluständ., - evo>ntuen durch
zUMtlJiche Aktionen - vermeiden.

In der a.nwendungstechnischen Erprobung soll WISMO verschiedene Füge- und H&IId-
habungsaufgaben in einer mit UDlIicherheiten behafteten, realen Arbeitsumgebung zu.
verlwig ausgeflihrt hllben_

3.6 Fortgeschrittene Teachtechniken

In dieeem Ab8chnitt _rden Tedlllikl'll erläutert, die ein benuturgestütztes Trainieren ei-
DelIRoboten ermöglichen. in den meisten e"istierenden Arbeiten wird ZWIll'nicht explizit
ein Lernvorgang untenucht, aber das entstehende Wissen könnte zumindest in der Fonn
d"" AUlI"""ndigt..mens IIbgespeichert _rden. Für zukünftige An_ndungen lIutonomer
oder kooperierender Systeme ist das Programmie •.••n durch Vorfuh •.••n ISBn, MKKD94J
eines der wichtigsten Progrllmmierparadigmen. AUlIdieeem Grund ist die Integration der-
artiger Vorftihrungen in dllll S)'lltemwiBllen durch I.ernverfah •.••n eine wichtige ForschuDglI-
aufgIlbe.

Herkömmliche Teach-In-Verfahren h&.ieren 11m der Reoord-Playb&clr.-Methode und er-
lauben es, Punkt-zu-Punkt-Bewegungen ohne Entsc.heidungsmöglichkeiten vorxuruhren
{ISMK86J. Eine Einbeziehung von Kraftreg1!lungen ist dabei nicht möglich. Sind die Posi-
tionen von Objekten bei der IIngewandten AUllruhrung eiDell geteachten Programlllll aber
nicht eclt beka.nnt, 110ist eine hybride Positions-/Kraftregelung not_ndig. Das Teach-In
kann prinzipien folg.,ndermaßen dun:hgefijhrt werdl'll: I. Durch Verwendung einer Teach-
box, 2. Durch Füh •.••n des Roboterll.l1ll8 oder eines Modells davon oder 3. DurclI simullitive
Verf&hn,n.

Eine Er_iterung der Teach-In-Verfahren zur Berücksichtigung von Kriften und Momen-
ten wurde in [HH83J vorg •..••tellt. In diesem Ansatz Ist es lIuch möglich, die Leistung des Ra--
boter8 durch _iteres Teachen durch d.,n Benutzer oder autom&tische Anp"""'ung wähnmd
der Ausftihrung IU verbe:B9l.'rn.

Einen Ansatl zum Teaciten VOneinfachen positiOn&- und kraftge •.••gelten Bewegungen lie-
fert [AY89, AI89]. Die POIlitionen und Krifte bei der Vonuhrung einer Aufgabe durch
den Benut~r werden aufgezeichnet und anaI)'lllert. DualIS _rden Bewegungsab:sdlllitte
""tralliert, die in bestimmten Richtungen position&- und In anderen kraftgeregelt sind.
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Vereinfll.Chend wird angenommen, daß die BegreI\1.ungsllächen ltoufeimlIlder Ilt'nkrecht SIe-
hende Ebenen sind und die Aufgltobe mit ~i tr&IlSlItotorischen Freiheitsgraden gelöst wer-
den kAnn. Im Experiment wurde die dreidimensionale POlIitionierung eines Zylindertl in
der Ecke einer Box unlertlucht.

In [Asa90J wird ein auf neuronalen r-ietun basierendes Verfahren vorgestellt, dM bei der
Behandlung wn einfachen linearen und nicht-linearen Complianoe-Aufgaben wie dem Pa-
Iettieren ei»ell Objektes in einer 2D_Box oder dem Fügen eines Stiftes in ein Loch eingesetzt
wird. D••••gewünschte Complilt.lloe-Verhalten kann durcli Eintell.Chen von gewünschIen Ein-
IAUligabepaaren aufgebaut werden. Basierend auf einer bestimmten Kraftmesaung liefert
das NN eine entsprechende Korrekturbewegung. Eine Erweiterung auf drei Dimensionen
wurde unter folgenden Einschrlbllm~n unlel1lucht: I. Es liegen nur Punklkontakte vor,
2. EIl tritt keine Reibung auf, und 3. Üi ,ind nur Ilt'hr kleine Bewegu~n IIllSZuführen.
Alle Complianoe-Aufgaben werden alB IokaJ betrachtet, d.h. beim Stjft-in-Loch_Problem
muß bereitll ein Kontakt zwi&ehen Stift und Loch besteben, um eine lIinnvolle Be~ng
zu erhalten.

Eine Erweiterung auf du Eintelt.Chen VOnallgemeineren Compliance-Strllt.egien fuhrt Buck_
ley durch [Buc89, Buc88J. Du Verfahren basiert auf der Ideoeder Pr&-Images wn Erdmann,
d.b. Regionen, VOndenen IIUl1dM gewünschte Ziel unter Berücksichtigung von UDlIicher.
heiten bzgl. d •••.Startkonfiguration, des Roboterarms und der einge8rlzten Sensorik sicher
erreicht wird. Gefordert wird eine feilte Sebranke aller lIuftretenden Ull8icherheiten. Even-
tuelle Modellierungsfehler der beteiligten Objekte können nicht berücksichtigt werden. DM
System baUtllUli mehreren Eing&ben des Benutzen! (per T&sts.tur) eine Fügestrltotegie auf,
indem lIusgebend vom Zielhen:ieb interaktiv Bewegungen zU Zwi&ehenzit'lt'n angt'geben
werden. Deren Pr ••..lmages werden berechnet und dann sukzessive die nichste Bewegung
&ngt'gt'ben, bis die geea.mte Startregion t'rfaßt ist. Dabei wird eine TlWeIIe aufgebaut, die
einer Regioll von gemessenen Positionen und zugehörigen Kraftorit'ntierungen ein Kom_
mando zuordnet, wie ••••VOmBenutzer vorgescblag.m wurde.

Der EillSll.h von Te&cb-In-Metboden in der Telerobotik wird in [SH87, HS88, HS8!l, HS90]
beschrieben. DM Te1erobotibJ'l'tem MEISTER ist in der Lage, Bewegu~n des Bedi ••..
lleIlI in gewiMer WeiBe zU interpretieren (z.B. der G •.••if••• n!hert sieb einem Objekt) und
demt'ntsprecbend hestimmle Teiloperationen (z.B. d88 Greifen des Objektes), die dem Sy-
s\(om hen:itll vorgeflihrt wurden, Belbortändig aUllZuführen. Der Arbeitsraum d••• Roboters
wird in einzelne Zellen unterteilt, die lIuch Verwei3e auf die darin befindlichen Objekte
verwalten. Während der Bedieneraktion werden dann die Regt'ln aktiviert, die für die Ob-
jekte der aktuellen z,olle an .••.endbllt w&ren. Auf die ts.t!lächliche Au..wahl einer Regel wird
nicht genauer eingegangen. Falls neue, unbekannte Objekte auftreten, kAnn t'in neues Ob-
jektmodell eTRugt werdt'n. DieOleBTelerobotiksy8tern mit LernkomPODt'ntt'n wurde bereits
in realen Anwendungen g<'t••••tet. D&bei tritt stlbldig eine Inter&ktion zwilJchen Benut..,r
und SY8tt'm Itouf,wenn d88 Sytltem eine begonnt'ne Aufgabe selhootändig fort8etsen will,
oder ••••bei der AWlführung einen Fehler begebt.

Einen "",iteren Ansatz sum Programmieren von Robotern durch Vorführungen unter_
sucht Ikeuchi an der eMU. In ""inen Arbeiten [IS91, IS92, IKS93J untersucht t'r, wie aWl
der AufgltobenlÖBung, die t'in Men!lch ohne Vt'r"'"endung d••••Roboten durchführt, lIuf die
entsprechende Manipulatioll!lfolge gescblossen werdt'n kann, um diese Lösung mit einem
Manipulator auch zu ~ichen. Auf der B88is von Abstandllbildern und zugrunde/iegen-
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den Objektmodellen wird der Z""t&nd der Welt vor und nach einer A.lttion des Benutzen
untersuch~ und duin die gültigen Relationen bestimmt. B&Sierend duauf werden vorhan-
dene AufgaberuJchemalll. mit den vorliegenden Objekten entsprecllend ilUltamiiert. Diese
Aufgabensc;bema.ta geben exakt an, wie der Übergang von einer Relation JllT nichsten
erreicht werden kMn. Ein echter Lernvorgll.llg findet nicht staU.

Ein ibnliche! Vorgehen untersucht [Kiln). Auch dort wird allll den Bewegungen eine!
MelUl<:hen bei Pick-ll.lld-Plaee.Operationen eine symbolische ~ibung tUr die aus-
geführte Hll.lldlungssequem: abgeleitet und diese basierend auf vorhandenem A""flihrunga-
wi8:sen flir den Roboter angewandt. Die symbolische Beschreiblltlg lOH Jwar auf ähnliche
Aufgaben mit beliebigem initialen Z""tand angew&ndt werden können, tatMchIich dari
aher nur die POOlitionder eill2elnen Objekte unterschiedlich zein, und es wirtllediglich eine
TrlUl!lformation der bei der PICK-Operation anzufahrenden POlIition durchgeflihrt. Der
Zielz""tand muß außerdem identisch bleiben.

Ein Problem der zuvor genannten Ansa.tze, bei denen der Benutzer bei der Aufgabenlöllung
ba>bachtet wird, ;"t die Tat.sache, daß nicht sichergestellt ist, ob der Manipulator zelbllt
die Aufgabe prillJipielllll.t.Bächlich durchführen kann. Außerdem wird nicht berüwich~igt,
dall der Mensch bei der Vorführung der Aufgabe eventuell umfangreiche eigene Sell90rik
eilllletzt, die dem Manipulator bei ""iner A""fuhrung nicht zur Vertligung steht. Bewegun-
gen, die von SellS(lrm"""ungen zur Laufzeit abh&ngig sind, können auf diese Weise auch
nicht trainiert werden. Im Grnnde dienen diese Vorführtechniken al80 nur dll.Zu. die Folge
der Relationen tUr diesen einen Aufgabentyp anzugeben.

Eine zukünftige WeiterentwkJdung wäre, Techniken •• ie aie im Bereich des VirtuaJ Ro-a-
lity untersucht woorden ala Möglichkeit zur Vorfuhrung einet' Aufgabe einzU!letzen. Erste
Untersuchungen dazu werden in (Ton) aufgeflihrt. Ein gro6eB zukünftiges Anwoondunp'
gebiet fUr d"" Progr&IIl.mieren durch VorfUhren iflt die Telerobotik. Dureh die Lösungen,
die vom Benutzer durchgeführt wertlen, entllteht eine große Zahl VOnBeiflpiellÖflungen, die
d"", Syatem a""werten könnte, um,," fUr bestimmte Teilbereiche ein autonomes Verhalten
zu ermöglichen.

3.1 Kritische Bewertung

In diesem Kapitel wurde die Anwendbarkeit von Lernverfahren in Robotersystemen un-
tersucht. Obwohl eine ga.nze Reihe von Lernzielen identifiziert werden konnten, ist die
Anzahl der dazu veröffentlichten Arbeiten rel&tiv gering. Die Gründe dafür Ii~n vor
allem an den unterschiedlichen Annahmen bzw. Voraul!Betzungen tUr typische Anwendun.
gen des Mll8Chinellen LerneIllll und der Robotik. Die AnalY!le der veröffentlichten Arbeiten
hat zum einen gezeigt, daS !lehr spezielle Teilprobleme eines RoboterIlteuerungasyatems
oder !lehr Wlreinfacllte Aufgaheß.'ltellungen untelllucht werden. Zum anderen sind nllT in
wenigen Fallen Standardverfahren des ML eingesetzt WQrden. Faat immer wurden eigen-
entwickelte Lernverfahren verwendet, die !leiten aWireichend detailliert da:rgestellt wurden.
Bisher wurden vier S)'!Itema:rchitekluren vorgellCllIagen, die bis zu einem gewi&sen Grad die
Integration von Lernverfahren ermöglichen. rCARUS enthält Z\lflU'die größte Anzahl von
Lernzielen, betra.c:htet aber nur sehr eingeachrinkt wirkliche Anforderungen der Robotik.
0"", S)'!Item SOAR bildet eine gute Grundlage Iur den Einsata von deduktiven Lernver-
fahren in einem Planungaa)'!ltem, eine echte induktive WiMensakquisition wird aber nicht
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untefllucht. Ebenfalls rein d..o.uktive Verfahren zur Steigerung der Real<tivitit eines mobi-
len Systems mit Greifer """,den in THEO ~ndet. Die am stärksten &n der Robotik
orientierte Architektur bietet WISMO. Daftir Wl!rden allerdiDgll nur ••••hr eingescluinkt
Lernverfahren untersucht. Aus di.....,n Gründen wird im nachfnlgenden Kapitel eine Ana-
lyll'e der Anforderungen llir ein lernendea Robotef'llystem durchgeführt. Von diesen zollen
durch den nachfolgenden S)'lItementwur( möglichst viele erfüllt werden.



Kapitel 4

Analyse der Anforderungen an
die Systemarchitektur

Diesel! Kapitel fuhrt eine Analyse der Anforderung.," durch, die an die zu entwickelnde
Syslemarchit.ektur gelIteIlt werden. Dazu werden auf der BasilI der in den Kapiteln 2 und 3
&n&1ysierten Punkte die wichtig;rten Eigensehaften eines lernenden autonomen Roboteny-
,tem.o herausgearbeitet. Für die B..reic.he Architektur, W.lllIreprli8elltatioll, P\lUlUng und
Ausmhrung, ~rnen und Sen90rik und Aktorik werden die AnlOrderun~lI und die daraU8
folgenden Kornequenzen herausgestellt. EbenllO wird d&durch I.'in••A~llJmng zu aodeffn
Unler.luchungs~nstJindell vorgenomm.m h""f_ die mögliche Integration aufgezeigt.. Eine
o..ta.illierung der einzel...-n Anforderungen wird zU Beginll d••.•.eilU'elnen lI&cMolgenden
Kapitel durcllgertihrt.

4.1 Architektur

Die zu entwerfende Architektur muß V'Oralk-m die in den andel'('l1 Abechnilt.ell cl;"""" Kapi_
tels aufgestellten Forderungen unterstiitzen. DMüberhill&UI ist rine wichtig<! Anforderung
die Integration von PI&nung, AlI8filtlrung, Perzeption und Lernen in einem mögliclut h0-
mogenen Ablauf Eine explizite Trennung in ••ine Lernpha8e, ••ine Planungsphase und eine
nachfolgende AlI8ffihruIlß"pha8e ist nicht adiquat. Zum einen muß ein Weiterlernen auch
während der An_ndung des Wissens möglich sein, zum anderen mÜ8:gen PI&nung und
AlI8fiihrung überlappen, um den Anforderungen einer teil_ise unbekannten Um_It ge-
re<:ht zu werden, in der unerwartete Ereignisse auftreten können. Die Arehitektur muß den
Umgang mit derartigen UWlicherheiten ermöglichen.

Im Gegensatz zu rein verh.aJtensorientierten Arehitekturen wird hier angestrebt, daß d&ll
System eine AufgabensteIlung eines Benutzen 1öfien kann. Aus di •.•••••m Grund muß ein
zielgerichtetes Vorgehen möglich sein. Eine Kopplung von kognitiven und reaktiven Kom-
ponenten i81 £ur die erfolgreiche ßear~itung der Aufgaben in den beschriebenen Um-
_Iten aber wichtig. DM Syztem lUllte a1so zum einen zielorientiert handeln, zum an-
deren aber ereignisgestenert auf bestimmte Signale und InformAtionen reagieren können.
Die Architektur 9011le ähnlich wie z.B. ACT" [And89] einen sehr natiirlichen Ablauf Un-
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tentützen, explizit in Kun- und Langzeitwissen unterscheiden, durch ••n18prechende Yer-
arbeitungseinheiten BukzessiW! inform&tioDnl wrlU"beilen und lieues Wissen ableiten, und
durch Lernvorgii.nge dll.ll la.ngfristige Systemwi!l8en verbe3sern und erweitern, DM Wissen
muß d"",u fokUSllien weTden, cl.h. in bestimmte Teilkomponenten &uf~liedert werden, d&-
mit bei der AU!lfuhrung einer Aufgabe oder bei der Durchftihrung ",im.•• Lermchrilts ein"
Beschränkung &uf d&lljeweils relevante WU<een vOfg<"Dommen _,den bUHl. Diese Lern-
vorginge lIOUeonicht Dur intern ablaufen, sondern ähnlich wie bei menscl>lichl:'DVorgingen
auch durch Beobachtung eines Men,.;hen oder einelI Systems stattfinden, dl'T bz ••.. da!! eine
bestimmte ~ilaufga.be bereits lösen kann.

4.2 Wissensreprlisentation

An das Wissen, d8ll im Rahmen cl_r Arbeit \'eno;endrl wird, hzw. die zugrundeliegende
WiMensfeprWnwion werden I_i wichtige Fbrdl'1"ungen gesteUt: ErsteIlll die Kommuni-
kationsrahigkeit und ._itl"l1lI die Manipulierbarkeit. DM Wissen, du '<OmSystem "uf~
baut wird, IIOHteil_ise durch Interaktion mit einem Benulur akquiriert werden. Daher
miissen _ntliche Inhalte dem Benutrer erklart -.den können und die Entscheidungs-
struktur für ihn nach'<Oll1.iehbar Rin. Eine Repri8entation wie sie bei ~euronllien Net-
zen verwendet wird, und die enbpreo:henden Verfah~n sind auf elementaren Steuerungs-
b.w. Interpretatio~benen eiWletzbar, flir höhe~ EntKheidungsebenen erfi:illen sie di_
Anforderungen jedoch nicht. Du reprisentierte Wi5sen 11011daneben durch Lernvorginge
ergänzt und korrigiert ~en. AlIBdiesem Grund ist. "" wicbtig, dall daB W;-n tat.sichlieh
manipuliert _«Ien kann, Eine Re&lisierung der planenden Komponenten in Fonn '<On
Programmoode ist nur sehr t-lingt einset.bar.

o"r lIU entwicl<elnde Wu-os •••prMentationsforrna.iismWl IIOlIte eine möglichst homogene
D&rlltellung der unterschiedlichen Wissensinb&lte d"" SystelllJ!l ermöglichen. Damit 11011-
ten die lIugehöris"'n Infe •••ntmechanismen und die VerfahrTn zur initialen Akquisition und
suk_iven Er_iterung und Verb~rung d"" Wissel18 möglichst gleichartig eingesetzt
_rden können. Allerdings mÜ8:8enzuMtdich ande ••• Reprä"l'ntatiol18fonnen und Verar-
beitungsmechanismen ent ••ickelt vterdell, ..enn die D&rlltellung be8timmter Wi8sel18inhalte
in der .Standardd&rlltl"llung~ nicht adäquat ist. Die gemeinsame Nultung verschiedener
Repri8entatiol18formen und Verfahren mull durch den Aulbllu der Architektur und den
Ablauf untentiitzt _rden.

Eine hiu6g gestellte Forderung selbst an autonome Systeme ist, dall für alle Ob.io'kte der
Umwelt, in der Bogiertwird, ein exaktell CAD-Modell zur VerfIigung stebt und - eventu_
ell nach einer initi&lell POlIitiol18beBtimmung der Objekte - ein Um_ltmodell existiert.
Diese Annahme ist jedoch in natürlichen Umgebungen und bei Aufgaben, in denen ""'i1-
weiBe unbekannte Objekte in der ~fanipulationsumgebullg vorliegen können bzw, durch
externe Einfliia8e in sie gelangen, nicht zulissig. Häufig i>!taber eine '<Ollsländige ~fodel-
lierung aller Objek"'" auch -.:Ier möglich noch notwendig, Dies kann IIOWOhlökonomische
Gründe ba.ben, d,h. daB sich der Einsa.lz eines Robotel'll dll.l1l1für eine kleine Losgröße
nicht lohnt, oder auch praktische, ds ein Objekt ZWIU"eventuell apriori modelliert wurde,
aber durch VerlU"beitung, Versc.hmutzung oder Zerbrechen nicht mehr in der modellier-
""'n Form '<Orliegt. AWI diesem Grund soll auf eine exakte Modellbildung aller beteiligten
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Objekte VO:'nlichtet werdeu und, falls uötig, sur prototypische, generi8che Beschreibungen
zurückgegriffeu ",,,,Iden.

Ausätu, die eine Ro-konstruktion der beteiligten Objekte aUll AblIt.&rtd8-oder Stereodaten
ermöglichen, sind prillZipiell eine sinnvolle Ergänzung des All83ot:r.e8,sber such dort muB
der jeweilige Aufwand in Ro-lstion zur Notwendigkeit fUr die AufgabensteIlung gesetd
weIden.

4.3 Integration von Planung und Ausfilhrung

In traditionellen deduktiven Problemlösungsausätzen Wl.'TdenAnnahmen gemacht. die fUr
ein autonomes System keinesf&lla sufreebt erhalten weIden können. Nach [Jan88J zählen
zu den .•••ichtig.teu die&er Annahmen: 1. Eine neue Situatioo kann nur durch eine Akti-
00 entBtehen, 2. Der Problemlä6er ist der einzige Agent im System, d.h. alle Aktionen
in der Welt sind Aktionen dell Problem1öoJen, 3. Eine Aktion fUhrt sofort zu der neueD
Situatiou, 4, Die Situationeu enthalten keinerlei Informationen über die Historie dell Pro-
blemlÖ8evorganp und ~. Die Welt, in der die Problemlösung stattfindet, lIOwiedie Effekte
der Aktionen sind vollstandig besehriebeu. Simtliche Ann.a1uneu müssen hier fallengelaa-
•••u werden. DII.ßIl ist aber, ",ie bereita oben "",,ihnt, di", Uberlsppung von PI>Ulung und
Ausführung eine der .•••ichtigsten Anforderungen. Dadurch 8011die Planung in Abhii.ngig.
keit von dem jeweils erreichten Zustand aus fortgeführt "",Iden, d.h. ein opportunistisches
Vf'I'halten ist .•••iebtig. Durch die!leS Vorgehen .•••ird eine kurll- oder langfristige Umorien+
tierung d"" S".tems .•••ährend der LöBung eines ProblelJlll möglich. Allerdings muß die
ProblemlÖllung dazu in kleinen Schrillen ablaufen, 80 daß eine Reaktion auf neue Infor-
mation ••n überhsupt möglich ist. Wedf'l' eine abgekapeelte Abarbeitung großenr Einheiten
ooch die Vor •••hung aller Varianteu iu einem vollstindigen Plan sind dazu geeignete Me-
thoden. AndererseitlI ist die vollstindige Aurzihlung aller möglichen Situstionen und aller
dann möglichen Aktionen unmöglich.

Parallel zU den reaktiveu EigeI18chaften muß die P1&nung aber auch strategisch orientiert
sein, d.b. die Zielvorgaben d"" Benutzen miiasen kOlUle<Juentweiterverfolgt werden. Sowohl
durch Benutzereingriff als auch durch die Not....-ndigkeit eiuer Reaktion kann es sein, daß
gleichzeitig mehrere Ziele existieren, die d"" System YeIfolgen 8011- diese können sogar
widenpriichlich 8ein. Die relative Wichtigkeit eiu"" Ziels i,t dabei abhingig von der aktuell
vorliegenden Situation. 0"" S".tem sollte alao mit mehreren unlerschiedlich •••.ichtigO:'nund
zeitkritischen Zielen umgehen köuuen.

4.4 Lernen

Eine der .•••ichtigsten Auforderungen an dall System ist die Lernllihigkeit, d,h. die Fihigkeit,
initial W.n zU akquirieren und eil su~ive zu modifizieren und 8U ",",,-eitern. Dieser
wnprozeB soU zum einen durch systeminterne An&l.y8eIl, zum anderen durcll Interakti-
On mit einem Benutzer staUfindeu. Als Lernverfahren lind - neben anderen _ induktive
Methoden einzusetzen, da neu"" Wis:8en aufgebaut "",rden 1lO1l.

D••••System kAnn d"" gesamte notwendige Wissen uiebt völlig 8elb8tlindig aufbauen. Duu
ist die Vielfalt, d.h. der Zustandsraum, zu groB, die automatische Be""'rtung ein"" Erlolp,
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•••ie bei Rt-inforcementverfahren, ftir den allgelJlt'inen Aufgabenfallzu schwierig, wenn nicht
unmöglich und die Menge der dabei erhaltenen positiven Beispiele viel zu ~ring. Die Un-
tenuehungen von Lin (Lin91J haben gezeigt, daß der unüber •••aehte Erwerh einer Strategie
durch Rt-inforrement Lernen BeI1111tin einfachen Spielzeugwelten Zu aeitaufwendig ist. Aus
diesem Grund ba!!iert der verfolgte Ansatz darauf, daß ein Benutzer als Lehrer agiert
und bestimmte Vorgehellll"""i""n vorflihrt. D&lIauf~baut.e W~n bel!t.eht dabei nicht aUil
der ewten Trajektorie, die vorgefiihrt wurde - wie bei Teach-In Verfahren -, sondern
aua bestimmten Tei.lzielen, die der Benutzer aufgrund der jeweils vorliegt>nden Situatio-
nen eingenommen hat. Diese Teilziele sind da.nn aufneue AufgabeIllltellungen übertragbar
und werden weiterverfolgt, _on ••••illchelUeitlich andere Ziele Vorrang hatten. &I muß
&Iso eine AblItrution von der konkreten Bewegung Zu einer symbolischen Be3chreibung
vorgenommen werden.

DM dabei entstehende Wissen !!IOlIaber eine möglich!lt kleine Grll.llularitit haben, damit
es auf möglichst viele ähnliche AufgabensteIlungen übertragbar izt - die Darstellnng als
ein monolitbisl:hes Programm izt nicht sinnvoll. Die Benutzervorflihrung!!lOU parallel .um
Systemablauf verarbeitet werden, damit nachvollzogen werden kann, _Iche Situations-
merkmale ftir die Wahl einer Teil&ktion releVlUlt ge_n Bein könnten. Die IUUll&1itäten
der Benutzervorführung sollen abo e::zplizit modelliert werden, es geht nicht nur um die Zu-
ordnung einer festen Teilaktion zU einer bestiIIlIJlten Situation.kl_. Andereneits könnte
durch d&ll par&llele Vorgehen eine Prädiktion der nachsten Benut ••.raktion vorgenommen
werden, um 80 die Interpretation zu erleichtern. Der Benutzer •••lIte auf möglichllt natürli-
che Art die Vnrführung der Aufgabenlöllung durcltflibren können. Langfriztig sollte di_
Vorgehen auch flir einen Laien möglich Bein.

4.5 Sensorik und Aktorik

Broou (Br085J stellt drei •••ichtige Anforderungen an ein autonomes System bezüglich
der SenllOl"ik und der Aktorik: Robustheit, Erweiterbarkeit und VerlU"beitung mehrerer
Sell8Oren. Beim Ausfall von Senaoren oder Prozessoreinheiten oder bei einer drlllltischen
Änderung der Umgebung sollte d&lISystem immer noch .innvoll agie~n, d.h. robust lM"in.
&: mull um neue SeMOren und Fähigkeiten er •••.•.•iterbar zein - inklusive der dazu nötigen
höheren Verarbeitunpkapuität. Die MlJISSungender V't'rzchiedenen SellllOren des Systems
müssen integriert •••.••rden, um 00 fehlerbafte oder verrauschte Daten entsprechend kom-
peIlllieren zu können.

Für die Aktorik ist wichtig, d"l1 ""r bestimmten elementaren Operationen "urgebaut ••.ird.
Die. kann von einer direkten Allllteuerung "ufGelenk •••inkelebenen bis bin.u relativ hoben
Primitiven mit zensorge6tützt.en Teilstra.tegiell reichen [HST91b, IIS1'9Ia, Sch94J. Höhere
Elementaroperationen Hinnen d•••••.i ""Ibrit durch Lemmetboden "ufgebaut werden. Insbe-
sondere für Regelungsaufgaben .ind subllymboli3che Verfahren erfolgreich einge!letzt wor-
den. Ein &1lgemei•••.••Vorgeben für ein geeigneteB initi.aleo Training, 5.B. auch aus Benut--
zervorführllngen, ist noch nicht gefunden.

Auf unterzter Ebene der Aktorik muß eine Kollizionavermeidung bezüglich der Umwelt--
objekte und &nderer Agenten durchgeführt _rden. Diese kann nicht - ••.ie in den meisten
Arbeiten zU diesem Tbema &Ilgenommen - off_line geschehen. Da apriori nicht alle Ob-
jekte bekannt lind, Inw. wli.hrend der Auaführung einer Bewegung Objekte hinzukommen
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können bzw. ihre PO'Iition veriindern, muß auch hier ein ••..akti""" Verhalten erreicht _.-
den. Eine solche VorgeheJl!lWl'!ise ist im Bereich der mobilen Robotersysteme schon seit
lll.IlgeTllüblich und erfolgreich eingesetzt worden [DKW93J. Bei mobilen Systemen kann
das Problem sehr viel einfacher gelöst werden, •.-eil ein 1lO1cbe8System sich nur in einer
Ebelle be-sen kann und damit das Problem im _ntlichen auf ein zweidimeIl8ionales
re:iuziert werden kann. AlB Sensorik ist dll.Iln ein Ring von Ultraschallsensoren am Rand
eioos FahrZO'ug"'" ausreichend. Ein ähnliches Vorgehen müßte langfristig auch ll.II einem
Roboterarm durchgeflihrt werden. Falls Abstll.lldssensoren ll.Ilmehreren Punkten des Ma-
nipulators angebracht sind (8t'Jl!litive Haut, eng\. senllitive skin), sollten Erweiterungen der
Methoden flir mobile Systeme eimetzbar •••.in. Erste Arbeiten dazu wurden VOnCheung
und Lumelsky veröffentlicht [CL88, CL89, Le9t]. Die modellbasierte Kollisionsvermei-
dung ist prill2ipiell für die Kollisionsvermeidung zwischen steuerbaren Einheiten möglich,
die ihre jeweilige POlIition aU.'lreichend "c1ll1dlkommunizieren können. Für die Kollisions-
vermeidung mit l""I"iven Objekten oder einem MlUIipul&tor, 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 ll.Deine Systemarchitektur und
Teilkomponenten flir ein lernendes, autonomes Robotersystem heraU8gestellt. Bisher ent-
wickelte Ansät,... erfiillen diese Anforderungen nur zu eillern geringen Teil. Insbesondere
die Möglichkeit zur Integration von Lernverfahren muß beim Entwurf der Architektur a.1II
Ganzes berücksichtigt werden. Die in den folgenden Kapiteln dargestellte Architektur und
die entwickelten 1eilkomponenten sollen diese Integr&lionllmöglichkeit von Lernverfahren
schaffen und gleichZO'itil!\die anderen aufgelltelIten Anforderungen erreichen bzw. deren
Integration ermöglichen, Eine Det.ILiIlierung der einzelnen Anforderungen erfolgt jeWl'!i18zU
Beginn der nachfolgenden Kapitel.



Kapitel 5

Systemarchitektur

Unl.er Berücksichtigung der in Kapitel 4. gflItelll.en Anforderungen wird in diesem Kapi-
tel eine enl.llprechende Systeman:hitektur entwickelt (siehe lIoch [Kre92, H"u92, KH93,.,
KH93b, B~93]). Zunächst werden die einreinen Elemrnl.e der Wi88eNlreprasentlltion und
der Architektur definiert. Anschliellend wird der dynamische Ablauf einer ProblemlÖllung
innerhalb des Syatell1l beschrieben (K&p. 5.3). Douu gebört imbesondere die Aus .••.ahl ~
eigneter Komponenten des 5Y8tl:'1111 und der Wi88eßllbMen. Nachrolgend wird das planende
Verhalten d••• SystelM anaIYlIiIort (Kap. 5.4), dllll sm dem entwickelten Ablaufmec:hani!--
mUll resultiert. Jeder Planschriu flihrt mllleifrilltig aUf ErarbeituDI!: e;1lelI einzuo ••hmenden
Teilzieb, d"", als Relation SUl"Um_lt beschrieben ••ird. Das Vorgehen IUf ~ichung eines
derlU'tigen Teilziela ilIt G~I1IItM.d des nachfolg.mdell Ab8chnittll (Kap. 5.5).

Kapitel 5.6 besehrf!ibt kurz die Teilkomponente zur Behandlung von Objekten, da dM
gesaml.e Kapil.el 7 die6en Teilbfieich beh&lldelt. Die Tei11romponenten zur Analyse von
Vorflihrungen dell Benut •.•.n (Kap. 5.7) und 1ur Ankopphmg VQn&msorik und Aktorik
(Kap. 5,8) sind Gegenstand der nächsten Abschnitte. Im letzten Teil dielleZ Kapite'" wird
"ine kur •.•. iJb.,nicht iiber die integrierten u-rnkompon"nl.en gegebt-n (Kap. 5.9), die in
den nadtfolg"nden ilauptkapiteln auBflihrlich diskuti"rt werden.

5.1 Einleitung

Ein Ilutonomes System wird hier a1z Sy~ beuadttet, dM in seiner Umwelt ""Ibllt&ndig
agieren muß. Durch Sensoren oder Kommunikation mit einem Benutzer nimmt es I••..
formationen iiber die Umwelt und die Aufgaben aue. EI VffSucht dM&uflün, IlOWOhldie
Sel1llOrinforma.tionen zu verarbeiten a1z auch auB den Aufgabensl.ellungen entsprechende
Handlungen ab,;u"'iten. Grundl..gende Idee bei der Verarbeitung von Daten der realen
Weil ist, daß in einem l!rIll.en Schritt die Dal.en in einen be6timmten Kontext eingeord-
J1E'1werden, der a1z Grundlage flir die Interpretation dient. Im zweiten Schritt werden die
Daten interpretiert und mögliche Schlußfolgerungen gezogen. Während di<'lle9 Vorgangs
können st.ändig neue Informationen in dM SY"'l.emgelangen, die eventuell dM Systemver-
halten beeinflllllSeD, oder dM System kann durch eine konk ••.te Aktion aktiv die Umwelt
verindern (s. Abbildung 5.1).
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Die aufgenommenen oder verarbeiteten Informationen sind im a.IlgellJf!inen verBChiedenen
Einheiten von Wi89l'n luzuordnen, wie 1.8. Wia8en über Objekte, über PUi.ne oder über
Teililele. 0"" WiMen jeder dil:!8l:!rW~inheiten wird in einer 8J>"Iiellen Form inter.
pretiert und weile~rarbeitet. Die Komponenten lur Verarbeitung dell WislIena "",rden
später ab Agenten bezeichnet.

DM WiMen, das nur während einer Anwendung des Systems, I.B. nur während einer Aur-
gabenlÖllung aufgebaut und "","",mdet wird, wird ab Kunzeitwiasen (KZW) beuichnet.
E8 reprlBentiert Informationen über die Umgebung, Objekte, die IU mAnipulieren aind,
IU errei<::hende Teilziele WlW.Zur Verarbeitung des KurzzeitwisseDll, besitzeu die Agenten
langfristig gültige8 WiMen, d••••als La.nguitwiMen (LZW) bezeichnet wird. Dieeea gibt
beispielaweille an, wie aua dem vorhandenen kurzfristigen Wiasen weitere Informationen
abgeleitet werden können.

Auf dem Kurueitwissen findet kein Lemvorganc staU, ea wird als Menge akquirierter oder
abgeleiteter Informationen über den WeltlWltand oder den internen SystemlWltand auf-
gefaBt. Dagegen 11011 das La.ngzeitwiasen der einzelnen Agenten durch eigene Erfahrungen
und durch Kommunikation mit dem Benutzer suk_ive erweitert und "",rbes3ert werden.

Bei der Bearbeitung einer Aufgabe oder neu eintreffender $ensorwerte muß Iwischen den
eimelnen Einheiten Wissen weitergegeben werden, d_h. die einzelnen Einheilen mtissen
kommunizieren können. Dazu werden die WisselL'll'inheiten über qenannte KanliJe mit-
einlUIder verbunden. Beispielaweiaoe können Objektinformationen den Planablauf beeinflus-
aoen,neue Sensorwene IU einer Aktualiaierung von Objektinforrnationen und zu Verände-
rungen bei der Einnahme von Teilzielen fUhren.

Die mögliche Repräsentation des WisgeDll und die Definition der Verarbeitungaeinheiten
(Inrerenz- und Lern"",rl&hren) der einzelnen Komponenten der Architektur sind durch
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z~i gpgensätzliche Ansii.lze ~""nnzeiehnet: 1. Verwendung eines einh ••itlkben Wi&<oensre-
prMenw..,,,,,form&iismus und d•••.gleichen Vl:'TM~itung!leinheit ••n fIlr alle Agenten. Damit
würde im Ext~mf&1l eine einzige Wi~"""illbeit und ein einziger Agent ausreichen, der
für die eine Wisse"""inheit im Syslem lustindig ist. Diese Form entspricht der in vie-
len ML-Arbeiten zugrundegelegt.en. 2. Sper:ialisierte Wi&<oeIlllrl'pTäsentationdormen und
VerarbeitungsmechlUlisrnen ftlr die einzelnen Kw-n 'roll Will8('Meinheiten, d.h. spezia-
lisierte Dt'finition der einzelnen Agenten. Jeder Agent .tellt :lein Wissen in einer eigenen
Reprä8enlalion dar und verarbeitet es auf 8rine Art. Vorteil dell ersten AnsMzelI WM@
die völlige Homogo"nitäl und d&mil die Verwendung einer Wi&<oelUlrepriisenlalion, riße'
Inferell2mechanismWl zur Ableitung neoen Wissens und "nu wnvt'rfahrelUl zur Mani-
pulation des Wissens. Der Nachteil dieser und Vortooilder _weiten Methode ist allerdings,
daß ein eilaiges Verrabten im ~meinen nicht adaqUllt ist, die untenchiedlichen aurt_
tenden Probleme bei realen Objektbeschreibungen, Plänen, Teiillielen ete. IU lösen. Die
DlItStellung des Languoitwiil8ellll in einer einzigen Repräsentation ist nicht .innVQl\, und
die FoklVlllierung VOnWiuen SpelielJ rur die LernVQrgillge wird nicht direkt untmltiitlt.
Nachteil des zweiten Anaatlies ist, daß rur jeden Agenten eigene Reprä8entationsrorma.lis-
men und VerubeitunS"verfahren entwickelt werden müßten und eine Kommunikation der
Agenten untereinander nicht direkt möglich ilIt.

AIl8 diesem Grund verwendet der in di"""","Arbeit verrolgte AlIMu einen Mittel~, die
Reprbentation des Kurzuitwiuens ist fUr alle Wiuell8einheiten gleich, die Agenten be-
sitzen einen Teil ihres Wi_OlI ulld der zugehörigen Verarbeitungs- und Lemmechanismen
in einer agentenunabhii.ngigen ."orm, die fUr alle Agenten gleich verwendet wird. An SteI-
len, Ill:l denen aber andere Repriiloentatiollllmechlll:lismen sinnVQller oder notwendig sind,
können di('tl{' eingesetzt werden. Allerdinp sind dann auch enuprechende Verarbeitung.-
und Lernmeclllwillmen zu entwickeln.

Soweit wie möglich oollte aoo eine homogene Struktur rür dlL5ganu System gerunden wer.
den, um die zu entwickelnden Methoden fUr die allgemeinen Verarbeitung.- und Lernkom-
ponenten an möglichot vielen Stellen eiwoetzen IU können. Ist die ~meine Repriaent&ti-
on nicht adaqUllt oder dlL5Lernverfahren ungeeignet, mllMen entsprechende SpeziallÖ8un-
gen gerunden werden.

Als allgemeine WisgenlIreprii>lent&tion silld Produktiol\('n bereits in vielen Systemen errolg-
reich eingesetzt woroen. Oft werden Produktionen in KI_PlanuDgllllystemen oder E"'per.
tellly.temen eingesetzt, um off-liD{' durch SuchverrlLlm!n einen Pfad IU einem bestimmten
Zielpunkt ZU bestimmen, I.B. eine Problemlösung oder eine DiagllOlle. Im R.ahmen des
VQrliegenden Systementwurfs steht jedoch im Vordergrund, daß die Regeln nicht in ei-
nem Schritt zu Beginn angewendet werden, sondern sukzellllive wihrend des Ablaufs des
Systet1lll ausgewertet werden miissen.

DM Ziel, Lemverfahren innerh.alb der Architektur eill2usehen, fuhrt dazu, daß bestimm-
te Definition ••n d••r Systemkomponenten relativ restriktiv vorgenommen Wl':Tden.Würd ••
dllIl Syst ••m nur mit der AblIicht entwickelt, ••in St ••u••rungMy.tem zu definieren, dessen
Wissen >'Um8<'nut:rer VQrgeg<'ben wird, 80 könnten an einigen Stellen auch komfortabI..re
BeschreibunS"m(iglichkeiten vorgesehen ",-erden. ER ist ailIo bei allen Repräsentationen zu
berücksichtigen, daß sie modifizierb&r und du darin repräsenti ••rte Wi •.•.•.•n l•••.nbar ist.

Im nachfolgenden Abechnitt ",-erden die einzelnen Komponenten des Systems definiert.
DM darauf basierende dynamische Verbalten, d,h. der Ablauf ein ••r Problemlösung, ist
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In diesem Abschnitt werden die Basiskompon ••nt ••n d••r System.vchitektur volbtändig de-
finiert. Dazu gehört zunächst die Definition des Kurueitwu...ens in Form von Hypothesen,
die zu Wu-lUlO'inheiten zusammeng ••faßt _rden. AlllIcliließend werden die Verbindungen
zwisch ••n d••n Wissenseinheiten zur Kommunikation eingefiihrt., die KlUliiJ•• genannt wer-
den. Die Menge &lier Wi8llelllleinheiten zusammen mit der Menge der Kanäle bildet den
aktu ••l•••.n SystemzUlll.and. Im z•••••iten Teil des AbM:b.nitts erfolgt die Definition d••r ~
prMentation des LanguitwiS'J.mll. Die verwendeten Produktionsregeln beste""n aUll einem
BMingungsteil, der an.' einer M••nge elementarer BMingungen aufgebaut wird, und einer
Aktion, die den Syst"lIl1ustand verändert. Die Komponente zur Speicherung, Interpre-
tation und Modifibtion des Langzeilwis8ens wird ab Agent definiert. Für die spezielle
An_ndung in der Robotik werden a.nacbließend die notwendigen Agenten und ihre Auf-
gab<'n beschrieben.

Zunächst wird der Begriff der Hypothese definiert. Jede Art von Information über den ('lt-
ternen WeltzUlltand oder d••n internen Systemzustand wird ab HSipotAeJe b<'zeichnel, I.B.
eine Information über ••inen TeilplllIl, ein Objekt oder eine Aufgab<'. Ein •• Hypnthese ist
••in••AUlII&fle,die nur mit einer gewissen Sicherheit wahr ist. Zum einen ist die Information,
die von der Seneorik und e""nt",,11 lUch vom Benutzer initial gelierert .ird UDlIicher, zum
and ••ren ist das Wi.s8en. das zur Ableitung n••uer Informationen &.111bestehenden verwen-
det wird, nicht notwen<!igerweise korrekt. Die Menge aller Hypoth •••••n im System 8telll
das KurneitlUiuen dar'. Die Begriffe der Wisse"""inheit, des Typs einer Wi.s8enseinheit
und ein'" Pfad ••• werden nachfolgend definiert,

Definition S.l (Hypothese) Eine H'JIPOthe••• isl ein Q10inhlpel (T,E,P,N, W) 11104delU
ein ••d ••m••nta"", Informalion, ein ••A""'''ge, libet' di ••Um_li ()der iiber d••••S,demnul"nd
dar. D4b••i ist T der Typ der erz""gend ••n Win ••••.•einh ••il E, P ••in P/4d (•. Dtf. 5.3), N
dtr Nam •• d••• Atlnblll/l iiber du eint AIIU"gt gtmelrnllll.'inl ,,114 W dtr Z1IgtlWl"ig~ Wtrt
dt~ Altribuu. Der Wtrl ein ••• Attribut •••konn uin;

J. Ein n"mtrUchtr O<kr ,ymbolilch ••r Wert w;

t. Ein n"m ••rUrn ••~ Int ••t1IaJl [wt,w11

3. Ein ••M ••••gt von disi:rf:un Werttn {w" ... ,w~}

.I. Eint A"/zahl,,ng 1101'W••rt ••n ••"upruhend 1",.1 (WIo .•• ,W~)

Jetle Hrpo/h ••••• lle.ilzt eint Std,.lc ••SIR) ~ 0, dit ••in M"P für di ••Rel ••volU lind Sich ••rheil
dtr Hvpolhe,•• isl.

'Der BqJill' Hypotb_ ;"1 lUeJZlicht••• ~n mit einer indnkti•••n HlI",t"-. die bei ein_
indulr.ti...., •.•••n-fah"'n .,;ne .~""", poI.enti.tlp1t~ e-t.mUiKkeito~ "-'>reibl.
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Hypoth"""n können zu Grupp.m (Wi38ellgeinheit.en) ZusaIllIneng@(aßt werden, die AlJ!lll.a-
gt'D in einem gemeiOll&lllen Kontat darstellen, z.B. alle Hypothesen über ein Objekt, über
ein Teit.i"l oder eine ••inzunebmende Relation. Von der Anwendungsdomäne h•••.gO'5ehen
gibt es bestimmte K1AMenvon Gruppierungen, die betr&ehtet _.den müssen, wie z.D. die
Typen der ObjektwiS8ell8einheit.en oder der Plan"'1ssel1.geinheiten.

Definition 5.2 (Wlasenseinheit) Eine Wiuerueinheil WE ut .ine Menge VOnH~.
fKJthesen {HI •••• ,E.}, die mit dem glridlen Bu"g interpreti" •• lUmen. JtJer Wi.uen.o.
einheit uni ..in 7\tP "'gronl'nel. Die Abbildung Tw WE ....•{1\o~n oon Wb'}•.•.Ißuhl
eine d,muißen ••Wilingige Parliti<>nien"'9 der Wwe'l.$.inhnten in ~dimlllte K11JJl8en,

Der Pfad zu einer bestimmten AllllMge wird eingefu!tn, um ('ine hi •••.arebische Struktu-
rierung d"" W.lllI ZIJ unterstützen. So mÜllllen bei.9pielsW'l'ise_nn eine WisseDseinheit
Mmtlicbe AuBMgeD über eiD Objekt zusammenfaflt, Aussagen über eine Kll.Dte, wie ihre
Länge oder Krümmung, entBprernend dieeer KllDte zugeordnet werden - und eventuell die
Kante einer F1iiche etc.

Definition ~.3 (Pfad) Eine Lule (l'J., ... , p••) heijll PlfJd, lI"n1n gill: Vi = I, ... , rl : Pi
ul ein Tupel (Ni, W.) ••nd Ni ut der N"rne eine, AttrihLo mit di,mlern Wert,,~reich,
Wi ul ein Attributwel1. Für {J/le Pi = (N;, Wo) i.lt N(P,) definiert fJl$ Ni ••nd W(P') lIt.o
Wj. AI" Spew1.l11Jl1wird /luch dtr I""re PlfJd ep fJlo PI"d ~z"chnd.

Beispiele fUr Pfade sind: ((Kante 3)); ((FlAche 2), (K&llte 1»; ({Koordinate xl); .p.
Zu eiDer Wi-nseinheit gibt es Vel'llTbeitungskomponenten, die die Menge der Hypothesen
einer Wissen8einheit aktiv verindern können. Diese Komponente, die spiter als Ag@Dtde-
finiert wird, ist impl~it enthalten, weno von einer Wisllenaeioheit gesprochen wird, Damit
erhJilt die Wiseoen8einheit einen aktiven Chll.1akter.

Zu jeder Hypothese gehört die Informalion, VOnwem sie erzeugt wurde (T und E), d.h.
auf welcher Wi-nseinheit sie z.B. durcll Anweodung einer Regel oder 8,B. durcll exter-
ne PrOZf.S'lO'entslanden ist. Die Eneugerinformation einer lIypothetle ist wichtig, wenn
sie auf lI.lldere "lissenseinheiten übertragen wird, da nur zo eine Unterscheidung der Her_
kunft einer Hypothese möglich wird. DllDeben sind für alle WizsenBeinheiten priw:ipiell
our lIypoth"""n bestimmter Typton von WizBenaeiDheiten interesllll.ßt. Di•• Aufnahm •• \<On
T = 1\op(E) aIz Teil d ••r Drfinition ••iner Hypothese ist reduod&llt. Sie ist dadurch be-
gründrt, daß eine Anzlosie z•••.ischell einer lIypotheee und einer elemeolan>n Bedingung
(s. Definition 5.7) besteheIl zoll.

Schreibwe;....,: Eine Hypothese (T, E, P,N, W), mit P = ((Nt. Wil, ... , (NI" W••l) wird
in den Beispielen in folgender Form geschrieben: ((T E){N. W1) .•• (NI' W••)(N W». Falls
P = Ip ergibt zieh die Form ((T E) (N W)).

Beispiele ftir Hypothesen:

«lIbjekt-1/E 6) (Höhe tOO.II»
«Objekt-I/E 6) (Typ Zylinder»
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«Objekt-WE 6) ,(Kan~e 2), (Unge 20.0»

'IM
«Objekt-WE 6) .(Kan~e 2) (Typ gekriilllmt»

'10'
«Il.elationl-WE 5) ,OtoordiDaU ,,). (Z1elberdch [-10.0 10.0]»

'10'
«Relationl-WE 5) (Aktuelle-Relation (Oberbalb (Baei.objlkt»»
«Relatione-WE T) (Aktuelle-ll.elltloD (Zvilchen (Kantel Kante2»»

1)(or wesentliche Unterschied einer WiSl'll"nseinheit IU einer Repräsentation wie I.B. deo
F'ramee VOnMinsky [MinTS] ist der, daß in einer Wissell!'8inheit nicht apriori feetgelegte
Attribute e"ilIti~n, die dMn &Wlgefüllt werden mÜllSen. Vielmehr "'t eine Wi_nseinheit
eine Menge von AUlIS&genüber möglieberweise strukturierte Attrihute, d~o K.vdinAI.itii.t
jedoch im Laufe d"" Eill8&t_ unterschiedlieb •••in kano. Außerdem bon apriori niebt
bfstimmt ••••••rdl'Il, fur weleboeAttrihute tatsächlich einoeAuse.agoegetroffoen Inw, boenötigt
wird. Diese Information entsteht erst .ukto'fiS;ve durch die Lernvorgänge.

Die Hypothesen werden in folgende 1)tpen unterschieden, um einzelnen Hypothesen eine
be!ltimm!.oe $em&ntik luordn",n lu könn",n. Auf die unterschiedliche Verarbeitung bei der
An ••••••ndung einer Produktion wird in Abschnitt 5.3.3 eingega.ngen .

• Stali~ Hypothesen' Die AUNage über ein be8timmtes Attribut wird einmal f"'t-
gelegt und bleibt dann unveriWdert. Di... ist der St&nderdf&ll fur den Typ einer
lIypothese. Beispiel; «Objekt.WE 6) (Kanu 2) (Unge 20.0»

• V.,rii.nd••r1ich••Hypothesen: Die Attributbelegung kann ,ich änd ••rn, eil bleibt aber die
gl••iche Hypothese, I.B. eine Aussage üt>erdie TCP~P08ition w&hrend der AUlIfUhrung
einer Aktion. Beispiel: «Sensor-WE 3) (KoordlDau :1:) (TCP 100,0»

• Anfragehypothesen: Sind fUr eine Produktion bereitll mehrere Hypothesen bekannt,
die für ihre Anwendung wichtig sind, einige fehlen aber, 80 kann ein •• Anfragehn-
thl'Ole erzeugt werd.,n. Diese gibt M, daß es vermutlieb wiebtig wäre, fur d"" in ihr
angegebene Attribut eine AI1!JII&ß".u erreichen. Der Wert d", Anfragealtributll ist
unbeka.nnt und wird daher mit "?~gekennzeiebn ••t. BeispieJ: «Plan-WE 5) (HÖhe
1», «Plan.-l/E 5) (Kante 2) (Linge '1')

• Rollenhypothe&en: Wihrend der LöBung einer Aufgabe .ind im allgemeinen Objek-
!.oeder Umwelt wiebtig rur die Beschreihung einer Teil&ufg&be oder eines Teilziels.
Ein Objekt 'pielt ein •• bestimmte &/Il bei der Wsung, I.B. es ilit das Füge- oder
Basi8Objekt, eine Ausriebtbnte oder ähnliches. Diese Rolloe wird dem Obj ••kt in
Fonn ••iner Rollf'nhypothese lugewiesen, Diese Hypothesenform ilIt nur fUr die pla-
nenden Komponenten des Systemll rel"Y>Ult.B..ispiel: «Plan-WE 5) (Gnltobjellt
(Objelr.t-l/E 2»), d.h, dM Objekt, d"" durch Objekt-WE 2 beschrieben wird, ist in
der "Thil&ufg"be, die durth Plan-WE 5 reprhentiert wird, d""lu greifende Objekt .

• NlIChriebtenhypolhetllm: Nonnalerweise werden Hypothesen nach ein ••m £""t"n V•••.-
fahren (R. Abschnitt 5.3) an a.ndere Komponenten ~rteilt. Der Benutzer ist dabei
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völHg homogen J;Uande~n Systemkomponenten eingebunden. "föchte er eine Infor-
matioll ge&ielt lUl eine bestimmte Komponente schicken, Vl:'nr,.",dl't er dazu Nach.
richtenhypotbetien. Beispiel: «Senutzu-IIE t) (Menage NachndiOl. Der Inhalt
VOllNachmhl ist eine Hypoth~.

Die Wissenseinheiten sind über sog<>nlUlnte Kanäle miteinander verbunden, über die .ie
mit.ein&nder kommunizieren können. IkispielsweiBe können Hypothesen, die aur einer Objekt-
WE abgeleitet •••.urden, für eine PIan-WE int.eress&nt sein, die eine Operation bezüglich
diese8 Objektes plant. Die Wi88l'Il!Ieinheiten zusammen mit den Kanälen definieren einen
Graphen, der die Verbindungsshuktur der einzelnen WiNe"""in1leiten angibt.

Dellnition 5.4 (Kanal) Eine gericAldce Verbi ••dung k = (WEh WE,) =uchen =<!i
Wulen ••.;••"•.;t•.••WE1 und WE2 "eißt Konn!. 0Ilt1' dieu Verloindung k.mnen HypotMun
V<>"der Wi.ufflIe'i""eit WB, au! WE1ubo.nr/lg<'fl ",e!'den.

Die Menge der Hypothesen aller Wissenseinheiwn, die zu einem Zeitpunkt in einem System
vorliegen, beechreibt das WiBBen dell Systems über den &ktuellen Weltlustand und den
internen SystemzU8tll.lld. Zum aktuellen Weillustand gehören I.ß. ei~nommene/gültj..
ge Relationen, Objekt merkmale und Aufgll.bensl.ellungen. Zum internen SyslemzU9tand
gehört I.B., ob für ein Teilobjekt schon eine Wis8elllleinheit eI'1leugt ,..urde, ,..ie die Auf-
gabe bisher in Teilpläne zerlegt ist oder ob rur ein Objekt schon eine RolJenhypotbese
existiert. Die Menge der Wissenseinheiten zusammen mit der auf ihnen definierten Ver-
hindungsslruktur wird als Systemz\lStand bezeichnet.

Definition 5.5 (Systemlustand) Die Menge W£ IlJler Wiuenuinh"it ••••, die ,UI "ino:r
Probl"mhi~l"'g bo.t"iligl ,ind, :nllIamm"n mit d"r M"nge K. do:r :nt'Uch•••• ihn"", definienen
Ka,,<ile heißt Sltltem:wtand Z = (W£, K.).Die Kan4k einer Wi,.,e,..einheil WE E
w£ ,ind dann de/inien ala: Kanäle(WE);= fk E K.I k = (WE,w),w E W£). J)i.,
••"rbundenen Wi,.,.,...einheiten einer Wi.uenaeinlteit WE l1"d d"/i"im ala di" Meng"
4l1"r WiuelU"inheiten, Z1I d"n"n WE liber e.nen Kanal HypolAe,,,,, mterleilen kann, d.h.
V"rhnd""", WillelU"inlt",I",,( WE) := {Ut E W£ I3k E K.: k = (WE, w)}.

Für die AU!lIfiihrung werden die Typen \IOn Wissenseinheiten ills!.lltische und dynamische
unu-ncltieden. Während Itatische Wissenseinbeiten nur bei der Systeminitialisierung initi-
iert werden, ist es möglicll, ,..ähffnd der Problem1ö8ung bei Bedarf neue Wu-nseinheit"n
eines dynamischen Typs IU erzeugen. AUB diesem Grund werden IpAter flir die dyna-
mischen Typen \IOn Wu-nseinheilen VerhindUllg!llltrukturen ddiniert, die di" jeweilige
Eingli«lerung in den aktuellen SYlto:mzustand be8cbreiben.

Definition 5.6 (dynamische und datl!lChe WiMeDM!inhelt) Do:r 1)rp ein"r W':"""n,-
einheit WE heißt d1ffl4much, ....",n "in bo.liebig"r Sv,tem.t'UIland m"hr ala eine Wilulll-
"inheit di",u Typ' "",thalt"", kann. Andenlfalla heißt ,i" .latueh.

Di" Entscheidungen des Systetrul basieren &uf t.a.npilwi8llen, dM über mehrere Pro-
blemlÖ8ungen hinweg Giiltigkeit besit~t und durch interne und externe Lern\lOrgänge er-
weit"rt und korrigi"rt werd"n soll. Im folgenden werden die einzel lien Element" d•.••Ls.ng-
reitwis.'lellS und die dar&uf basierenden Vers.rbeitungseillheiten definiert. All Repräsenl&-
tionsfotm, die lOWeit wie möglich durchgehend verwendet wird, werden ProduktiollSregeln
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eingesetzt. Der Bedingun~t"il ein"," Produklion balU'hend au.o "iner Menge von elemen-
taren Bedingun~n sl"lIt Anforderungen an bestimmt.. Hypothesen, die vorliegen müssen,
damit di.. Produktion anwendbar ist. Der Aktioßllteil führt zu einer gezi"lt..n V"I"ind","ung
de9 SystellUustande9.

Definition 5.1 (Elementare Bedingung) Eine ",u,mentare Btdingtlng i.ot - anaWg
11I einer HfPOth~e _ definiert al.l quintllpel (T, E, P, N, W). D4~i i.ot N 'l'itder ",in
Attributnam"" T und W ,ind definiert 'l'ie /lei einer Hypolhe", a[, der 1i/p der er%tugenden
Wi.uefLIein1leit bl'tll. der Wert du Altribul~ N, T und W konnen 411erzlU ••tzlU:h n.och die
AwprGgtlllg .beliebig" 4nnellmell. P i.ol eill Pfad, in dem jede A ••••prGgtlng der WeTte a""h
.beliebig" ,ein l;ann. E i.ol e,,,e 8tdillgung bezliglicll deI Erzeuger •. Die", ul entweder eine
Variable, eine RoII",nll4ri4ble oll.,.. "beliebig •.

Ein", ",lement.ve Bedingung kann durch eine lIypothese erflillt werden, """nn di.. Anforde-
nrngen, die in der Bedingung speziliziert werden, flir di.. HypotheBe zutreffen. Die Schreib-
"""ise der Bedingungen in den Beispielen enlspricht der oben eingeru1uten Schreibweise
flir Hypotht$en. Beispiele rur elementare Bedingungen obne Verwendung von Variablen
.ind: «Objeh-1o'E 'beliebig') (Objell:ttfP Zylinder», «Objell:t.\/E 'beliebig')
(Kante 2) (Länge [20,40]), «Objell:t-WE 'beliebig') (Kante 'bdi.big') (Typ
gell:IilDl=t) ).

Innerh&lb des Bedingungsteils einer Produktion (s. Definition 5.10) _rden mehrere eIe-
m",nt.ve Bedingungen s~ifiziert, die alle gleichzeitig gültig sein miissen, damit der Be-
dingungsteil der Produktion als "nullt gilt. Um innerhalh dieser Menge von element.ven
Bedingungen auszudrürlen, daß die erzeugende WisselUleinheit Hit ~immte Hypothesen
dieselbe ""in muß, werden Variablen eingeflibrt, di.. bei d",r Überprüfung der Erfillltheit
des Bedingungsteib ein",r Produktion konkreten WiMelUleinheiten zugeordnet werden.

Definition 5.8 (Varillble, Rollenvariable) Die Me'l\g~ der Vari4blen ui defi"i~rl a1I
(Var:<"ame> I<name> ilt eine Z.,;c,;e"'"lg~}. Die Me"ge der R"I/.en"aMalllen 6"; de-
fi"iert a1I {R,,""':< ••••me> I<"am~> i.ol eine Zeie,;""'lolge}.

Beispiel: Eine Produktion baliht im Bedingungst",il element.ve Bedingungen &ll zwei
Attrihute von ObjektwiSlleD!leinheiU'n. Di.. AlllI88l!i"n über die Attribute Allribuh und
At/nb ••l, miissen dabei \'On derselben WiMelUleinheit stammen, die dun:h die Variahle
Var: Olljel;l! reprilM.'lltiert wird.

Bedingung = «Obj.lI:t-1/E Yar: Objekt.) (Altn~ ••tl Wert.»
A(Objell:t-1/E Yar: Olljekt!> (Attnbut, Wert,»)
A«Obj.lI:t.WE Yar: 0*1:1,) (At/nbut) WerlJ»

Die Zuordnung ",iner Variable zu ein",r bestimmten WisseruJeinheit ist nur lokal fur eine
Produktion gültig. Sollen dagegen fiir mehrere Produktionen Hypothesen von denelben
WiBBenseinheit stammelI, eo werden Rollenvariablen ",ingelleut. Die-r Fall tritt irulbeson-
del'e im Zusamm"'lIApiel von Plan- und Ohj",ktagent Imf. Im Laufe einer Aufgabe bat ein
Ohjekt ",ine baltimmU' Rolle, •. B. ist es Fügeobjekt oder Basi80bjekt. Die Rolle einer
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Wi.ssenseinheit wird selbst wieder durch Produktionen luge .••.iesen und liegt &b Hypothe-
se auf einer der Wissenseinheil.en vor. Damit kann auch die Zuordnung von Rollen durch
die ver_ndeten Lernvedahren korrigiert blw. erweitert _.den.

Beispiel: Die AIlSMge über Altribut, im Bedingungs! ••il der Produktion PI lind über
Alt"';~lIt2 im Bedingungstril der Produktion p, mfu5ell von derselben Wi.ssenseinheit stam-
men llnd .wat der, der die Rolle det! Fiigeobjekte8 zugeordnet wurde,

Bedingung von Produktion A = (C RoU. :Füg,objlkt)
Bedingung von Produktion l',. = « Roll. :Füg.objlkt)

.. (Attri~••tl Wert,»
(AtlribtitJ Wm2»

Wihrend der Bearbeitung E'm..r Aufg&be muß der Syt<l.eUUllilltanddurch enl.8prechende
Aktionen verindert _"den, um der Iblung nä.her zu kommen. Eine Aktion kann dabei
ent •.-eder eine neue Hypothese oder eine Deue Wissenseinheit eneugen. Eine neue Wi&-
8elllll.'inheit 81••lIt I.B. ein neu zu ~ichende& Teilziel oder Informationen über ein neu
••Ilhr~nommenes Objekt dar.

Definition 5.9 (Aktion) Eine AHion AlleIlt einen Ükrgang ""n einem S'AlemzlI.
aland allf einen nellen S,'Jl!17IZlI.Iland dar. Die",r ~,lehJ en" ••!!der darin, daß tint nelle
H,polJl~t abgeleijet 11'101zu einer Wille"'einheit hinzugefti91 1:lird, 04t:r daß eine nelle
1",'anl einer dYIIGmilchen Wille"'einheit erzellgl lind ill 01••••S"Inn eingegliederl. 1:lirol".

Mögliche VariMten rur Akiionen ,ind:

• Enengen einer neuE'n Hypothese H, die fest in der Aktion codiert ist, WE:= WEU
{H}. Beispiele: ((B •• ter-Gritf G•• utobjekt», ((Rolle Rolle:Greitobjekt» .

• Erzeu~n einer neUl!nHypotbese durch AnwendUIIß eiM. Funktion f, WE:= WEU
{J( WE)}. In den Beispiden ••ird dtr zU berechnende Attribut..ert durch ~?~dar-
~tellt. Beispiele: «(Koord :1:) (Ia-Bereich 1» berechnet durcla Bereicheüber-
prüfung, «(Koord :1:) (inderung-Releth 1» berechnet durch Bereehne-Koord-
Ileleth .

• Er&engen einer Wisselllll!inbeit eines bestimmten Type: Sei SZ = (Wl",K), dano
sz' '"' (Wl"u {W}, KUKw), dabei ist Weine WisseMl!inbeit des gewüIlllCbten Type
und Kw die VerbindungMtruktur d•.••WisseIlAl!inheit, d,h. die Menge der neu aufzu-
bauenden Kan!l.e. Beispiele: Neue Relalion&-WE Oberhalb mit ~ug zu (Rolle:
Greitobjekt), Neue Objekt.WE Auaricbtkantel mit Bezug zu (Rolle:Greitobjekt).
Dabei aind Oberhalb und Auaricbtkantel die Namen d••r jeweila n••u au •.rzengen-
d•.o Wissen •• inbeil.en und (RoU.:Greifobjekt) die List<' d•.••Wissenseinb ••iten, zu
denen zus&lzlich ein Kanal lur Kommunikation aufgebaut •••.•.••d••n aal\.

• Übertragen ein •••NlIciIricht: Sei H eine Nachricht für WE', dann WE' = WE' u {H}

• Ausfli.~n eines Seil.eneffektes: r.. ••ird nicht explizit eioe Deue Hypolhege oder Wi •..
llenseinheit eneugt, sondern eine Funktion ang ••wendet, di••aL. Seit ••nefJ••kt auch di"
Erzeugung ein •.••neuen Hypotb""" be ••ir.ken kann, Dies ••ird i""beaondere eirtgelletzt,
um die agen\ellllpezifischen Komponentec in den normalen Ablauf einzubinden.
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Abbildung 5.2: Graphische Dl1I'!Itellung einer Produktion

Aus der Kombination einer Menge von elementaren Bedingungen und einer Aktion k&nn
nun eine Produktion gebildet Wl'rden. Diese Produktionen •••-erden zur Reprbentation d••••
WiSSoerulin agentenunabbängiger Form eingesetzt. Die Begriffe Produktion, Regel und
Produktioll!lregel werden im folgend ••n synonym ver •••.••ndet.

De6nition ~.10 (Produktioo) Eine Produktion ilt"n Tupel der F,,"n (B,A). Dabei
ilt Beine !'Jellge uOn ekmellt ••~n Bedingl<ngen "nd A eine Akti,",. Sind in einer $ih.ation
alle Bedingungen einer Prod,,!:ti(>n erfüllt, 1(>!:ann die,e Proddtion IInge••ende! ••erdell,
d./I. ih~ .Ution kalln awgefrj.lu1 voerden. Jeder Prod ••kti(>n ilt "ne Slärkll! zugeordnet,
Slärke(P), die die gl(>lIoleRele_ru "nd $icherheil der ProdtJ:tion tvider'pif9t:1t.

Schreib •••.••i"",: Sei P = ({BI,"" B~), A), dann wird die Produktion (l:"'IChrieben ahJ WENN
Bill ... 11B~ DANN A. In dll!n n&ebfolgenden Graphiken wird P wie in Abbildung 5.2
(""'eigt dargestellt.

Beispi ••1 rur eine Produktion:

"'"«(a.latillal-VE (Var:RI» (Aktuelle-Relation (Ober~alb (Greifobjekt»»
11 «(Relatiool-VE (Var:R2» (Aktuelle-Relation (Greiter-Otten»)
11 ((Plan-VE 'beli.big') (PlannemA Gr.it.-Obj.kt»
11 «(Objekt-io'E (1l.oUe:Grei!objekt» (BeBter-GrUt Geellllltobjekt»

DAHN
Neue Relation Oirekt-Oberbalb mit Bezug zu (1l.oU.:GreUohjekt)

Ein Agent als elementare V••rarbeitungseinh ••it innerhalb des Systems basiert &eine Ablei-
tungssc:hritte "uf Wissen, d •• &111eine Menge von Produktionen dargeateIlt ist. ZlllIätzlich
kann ein Agent Wi8sen be8it.zen, dM in d••r rur ihn spezi68chen Wissensreprii.gent"tioß&-
form dargestellt ist. Die &gentenullIlbhiingige Ahleitung und dllll Lernen neuen Wi8se1lll
i8t rilr slle Agenten einheitlich de6niert und b•• iert "ur den in den fulgenden Abs<:b.nitten
definil'rt(>n Verfahren. Die Verarbeitung des Wissenl in agentelllpezifilCirer Form erfordert
8pe~ielle Inferelßoo und Lernmeo:haniBmen.

Definition 5.11 (Agent) Ein QUl1dl'llpel( WB, WBA,IV A,LV A) heißt Agent. Dl1bei ilt
WB eine Menge _n Prnd ••ktianen, die dell Teil de, WiI,e"" deI Agenten I1ngi~l, der in
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Abbildung 5.3: Aufbau eines A",n~Dmit WilleI:'nseinheitt'n

.ulg~mriner &pr.uenlatjqn d4rgtltdlt lUmeli kann, WB .• i.lt der Tril du WweIU du
Ag=I •.•••der in agu.ltIl6puiji.fcAtr &pr.uentaliofl d4rgutdlt 1Vi,u. IV A lind LV A ,ind dal
4gtnten.qerijilehe InJerenz. bZ1ll.u"'~"'rfalt."", du der Agent 'P'"zieU zur /nt •.•"'ret ••tian
lind Am Allftou ron WB,! bl!ritzt. F41~ ei" Agenl kein W.:uen ill IIgenl<':Mptzil"du:r
Reprti.JnI,,>lion 1w116tigt,konne" WBA, IV All'''' LV A /ltlch kc lein. Die Menge /lI/er
AgMilen Je; Ag.

Damit ergibt sich ein Bamlein der Architektur wi" in Abbildung 5.3 gezeigt. Er besteht
&UlIei~r oder meiu"eren WisseMeinheiten eines Typs und dem Iugt'börigen Agenten, des-
sen Aktionen lIuf L&ngzeitwi88en basieren. Die vertikale Unterteilung innerhalb des Agen-
ten entopric:ht der Untet"llCheidung von Langzeitwisgen, Inferenz- lind LernmeclJ.anisffiu8 in
einen agentmunabhlingigen und einen agenunabhä.ngigen 'hit

Definition 5.12 (Zu einer WisAellJleinhelt gehörige Agent) o.~Funktion A :W£ --0

AO ••~ut jNef' Wultn.leiM~it d~n n illrem Tn> gelWtTnden Agenten ZtI.

Konveotion: Wenn von einer WiueMeinheit die Rede ist, ist dabei bäufig der zugehörige
Agent mit einbezogen. Sei eine WisseMf.'inheit WE gegeben mit AG "" A( WE) und AG ""
(WB, WBA,IV A, LVAl, dll.llD oei Pro<b(WE) "" WB die Menge der Produktionen d••••zur
Wi8lll:'Meinheit gehörenden Agenun.

Im folgenden ••••rden die Typen vou Wisselllleiniteilen definiert, die für den Anwendungsbe-
reich der Robolik notwendig sind. Die sicb daraU.'l ergebende Architektur isl in Abbildung
~_4 dl9lg••••t.elll. ALs &laliKhe WiPe"""in1>eiten l~n die Ahor-, Senwr-, BenubPr- und



5.2. KOMPONENTEN DER SYSTEMARCHITEKTUR 'I

,--- -
~

--~ •...•..~~
_.'- -~""- ~•• ti_"""" '.-_. ._.

~ ~-•••-- -~
~-_.. -- - .-"-..-;- ••• •• --.~- .-

>_ .
••• -- ~-~ ~

[2fT ~
-1---~-- -. a....,..._- "- l\ --•KnIl.___-

Abbildung 5.4: SystE-marchitektur

Vorfü,,",_nseinheit vor. Dynamische W_nseinbl.'iten ,ind Objekt., PI&n., Relatioll8-
und EllperimentieTwiMenseinbeiten, Aufgrund der vorliegenden Definitionen ist es leicht
möglich, weitere Kom(Kmenten in das System IU integrieren oder di.- Architektur für
M1dere ä.hnliche AufgabelUltellungen ei=usetr.en.

I. Die Akta,,",wl4eiMett istlust.indigfür die latdchlicbl.' Allilteuerung des realen Ra--
botenl. Sie erbAlt Hypothesen von Re1&tionswillllO:!nseinbl.'itenüber durchzuflihrende
Elementubewegungen und setlt diese in entsprecltende Primitive der Robotersteu •••
rung um.

2. Die SelUlarwiuen.etMeil stellt die Kopplung externer oder interner Sensorik u das
System du. Die a.ngekoppelten Sensoren liefern - eventuell vorverarbeitete - Infor-
m&tionen &I\die Se"""rwis:oenseinheit, die .ie in entsprKhtnde Hypothesen umsetzt.

3, Die Sehnittlltelle zur normaJ.en Kommunik&tion zwischen Benutzer und S)'lItem bil-
det die 8en"tunui'''''lUleiM"~ Über sie _rden Anfragehypothesen &I\den Benut.
zer geleitet, die er durch entsprechende Hypothesen be&nt....,rten wn. Duellen
ermöglicht die Benutr.e •••._nseinheit die Formulierung VOn Aufgaben &n du Sy-
stem - ehenWIll in Hypothegenrorm.

4. Die Vc>rjühnlJi•• erueiMeit ist filr den Abgleich einer aufgenomm~n Benutzervor-
flihrung mit den Aktionen des Systems IU8tä.ndig und liefp.rt, wenn nötig, entsp •.•••
chende Informationen über aufgetretene Diffel'1'nzen.
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5. Sämtliche planenden Aktivitä.ten des SystelIl/j laufen auf PI"'lllliuemein1leilVl ab, die
unte~inander zu lIierarchien angrordne1 werden könflt'n. Durcll die Anwendung des
Will'lelUldes Planagenten muB _hl ein reakti""" Verhallen als auch die strategische
Verfolgung d••• Aufgabenziele erreicht werden.

6. Die Obje.ttlViuelUeinheifVl enthalten tWntliche Informationen über Objekl.e, die
durch SelUl(lrik oder Anwendung von Wissen bekannt sind. Zur Klassifikation werden
generillCbe Objektmodelle eingesetzt. Ein Objekt kann mit anderen Objektwissen!l-
einheiten verbunden sein, die ein Ttilobjekt 'll)n ihm darIItelll:'n.

7. Die Abläufe auf den Plan .•••issenseinheiten führen zu Ttilziell:'n, die durcll Rel4ti-
on.n:.we'l&einhriten beschrieben werden. Jedes Teilziel .•••ird durcll eine Relation
zu Objektwissenseinheiten beschrieben, die punktuell oder über einen be8timmten
Zeitraum gültig Bein muB. Durdl Übertragung von Hypothesen an die Aktor .•••isseD!l-
einheit und den Erhalt von Hypothesen von der Sensor- oder den Ohjektwisseßllein-
heiten .•••ird venucht, die geforderte Relation einzunehmen.

8. Die Eqerimentierw':uelUeinheiten ~priisenlie~n Experimente, diedM Syslem durch.
füh~n IlOll, um be8timmte Hypothesen über Objekteigell5cbaften erzeugen und ve-
rifizie~n zU können. Dazu gehören E:<ploratiollllellperimente zur Ableilung von sta-
tischen Eigell5cbaften und Aktionsexperimenle zur Bestimmung d"" dynamischen
VerhaltelUl des Objektez bei einer AktioßM[t.

Neben der Verwendung von Produktionen zur Reprisenlation von Langzeitwl58en können
auch andere ReprillentatioWlformen zum EiIIMU kommen. Die ReprMeritation durcll Pro-
duktionen wird ab agentenunabhängig bezeichnet, _illie fUr alle Komponenten des Sy-
stems in gleicher Weise eingesetzt •••..,rden kann. Daneben gibt es agentenspez:ifische R,e..
priisentatinnsformen, I.B. die Objekthierarchie und Darztellung von generischen Objekt-
modellen beim Objektagenten (s. K&pitel 7), die Repräsentation von Gültigkeillbereichen
beim Relation&&genten (s. Ab8r.hnitt 5.5) und die Reprillent&tion von Ezperimentergeh-
nissen beim Ezperimentieragenten (s. K&pitel 8).

Komplexe Funktionen, die zur funktionalen Bestimmung neuer Hypothesen verwendet
werden, können ebenfalls zum agentenllpeziliKhen Wis8en gezählt werdell. In den a.ngeg&-
benen K&piteln werden ebenfalls die spezifisch elltwicl<elten Lerl}+ UIld Inferenzme1hoden
unwnucht.

Für die kommende Beschreibung der Architektur ab Ganus können die8e 8pezifiAchen
Thilkomponenten ~un&cbst 110betr&eb.tet werden, als würden lie die not"..,ndigen Hypo-
thetien Auf die enl8prechende Wiaenseinheit liefern. Mit wekhen Verfahren und auf welcher
Reprillentation d"" g-:.hieht und .•••ie dabei ein Lernvorgang &U8lIiehtBpielt hier zunäclult
keine Rolle.

5.3 Dynamischer Ablauf

Aufbauend auf den Definitionen der einzelnen Komponenten der System&rchitektur .•••ird
in diesem AbBcbnitt d&!l dynamische Verhalten des SystelT1ll erläutert, d_h. der Ablauf
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w~nd einer ProblemlÖ8ung. DMU gebören die De6nition der Anwendbarkeit einer Pro-
duktion, die Ausw&hl einer geeigneten Ilnwendbaren Produktion, die Ausführung der Ak.
tion und die Verarbeitung des dun::h die Aktion erreichten Ergebnisses.

Die Produktionen einl'JSAgenten 9011enauf die Hypothesen einer zugehörigen Wis8enBo"in-
heit angewendet werden, um neue Hypot~n oder Wi5lleßlleinh"iten abzuleiten. Duu
muß definiert "'"erden, •••.Mn eine Produktion "ur eine Menge von Hypothe!ll:'n &Ilwendbar
ist. Die De6nition baut auf der Erftillung einer Teilbedingung und dem Enthaltensein von
Pfad und Wert einer Hypothese in einer Bedingung auf.

Definition 5.13 (Enthaltensein von Attributpfaden) Ein Altri/)lIlpflld Q = (Q" ..• ,
Q••) enth411 ei••en At!rihtpflld R '" (R ••... ,R •••.), R ~p Q, wenn ,. n = m lind!.
Vi = I, ... ,n : N(Qj) = N(Rt) " «W(Q.) = '~Iie/)ig') V (W(Q,) = W(Rt))). Für l«re
Pfade gilt: VPfade Q: ilp ~p Q, IJPflldQ l' IIp :Q C;;pep

Beispiele:

P, = (T.Uobj.l<t Oll (Kant. KJ)
p. C;;p (Tdlobj.:U 0,> (J(anU 'bflli.big'), P. \;;PI>
P. ~p (Tdlobj.ltt 0,> (Kanu K3>

Deßnition 5.14 (Eothaltensein von Attribut_rteo) Ei ••e Anga~ für einen Altri.
/)uhuer! B enth41t die Anga~ für ei••en Atlri/)"t.,er! H, H \;;w B, ge""" dann, _nn
einer der folgende •• Fii.lle zutrifft;

I. B "nd H lind einf4che n••me ••..•che Werle und B = H

!. Bund H ,ind ei••fache 'IIml>ol"che Werle ••••d B = J[ ooer e, uilliert eine Ta-
:w••omie /Ur die Me ••ge aller mogJUhen Werle und H ill in die,er T=onomie eine
Teilme ••ge "0" B.

3. 8 = [b,,~lill ein I ••tenJ"lI, J[ •.•I einfache •.•• ume ••..•cher Wert und /), :s H :s ~
-I. B = (bl, ... ,b,,) "I ei••e Menge, H •.•1 ei••f"d1er 'IIml>ol•.•cher Wert und fir ei••

bj E B gilt F"II !

5. B 0;= [~,~) •• nd H = [h"h2J ,ind lntertllllle "nd bl :s ht:S h2:S ~

6. B = (b" .•• ,b ••) ••••d II = (h" ... ,h, •.),ind A"fz4hlungffl und eI gill"li: I :s i :s n:
b; en/hill ~

Bei!piele:

10 \;;w 10,10 l;;;w [0, 2OJ,10 l;;;w {O,10, 2O}
[IO,2OJ l;;;w [0,20], (10, 20, [2O,JOIll;;;w (10, pO, 2O,JO), [0,40])

Aufbauend auf diesen [Hofinitionen kann nun definiert werden, wann eine Hypothese eine
elementa.re Bedingung mullt. Dazu muß der Typ der F..rzeugerwu-ruoeinheit VOnHypothe-
"" und Elementarbedingung üb~iWltimmen und, falls eine Variable oder Rollenvariable
ver_ndet wird, muß diese zum Erzeuger der Hypothese zugeordnet !lein. Der AUributpfa.d
muß enthalten ""in, der AUributruune muß gJeoich!lein und der Attribut_rt muß enthalten
""in.
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Definition 5.15 (Zuordnung mr Variablen) Eiru: A66;ld""g ~WII der Mengt der VII-
"ab/en eiller Prodllkti<:mp. VaT(P), (•••/ 6n( Mtflge ~l"I Wwl'tUe1Meileli W£ hnftl Zu-
ordnung.

Definition 5.16 (errnUt) EifU Hypo/huf H = (TH, EH, PH, NK, WH) erftilll eint de_
menfafl' Bedingung B = (TB, EB, PB. NB, WB) unfer Bel"'iicwhtigvng nM'f' Z••OTd••utlg
: lind der Menge "O'fl Rolknllypothuen 'R IN!IIIl lolgrn4c Aw.oagcn g1i.ltig ,illd:

1. Die En:rugCrMlchnilrung W1l H ",t in der Erutlger6ucilrrib"ng VllII B (nthallen,
tl.h. TH = TlJ lind EB = 'bdicMg', 04er Eg ist Vllrillblc 11, lind :-(v) = EH. d.ll. die
Hypothue "",rde "on der Wwe ••.•rinAeil erzelOgt, die d". Vllriable in .I". Bd.'''!!,,''g
zugftlrdntt ,,,,,,,,fe oder EH i.lt Rollentl4riablc rund 3 IWlIcnhypothuc Rolle € 'R :
Rolle(EH) =1'.

1. Ocr Altri/n./pfad 1'011 H ilt im JtltribtotpJad von B ""tl"liten: PH \;p PB.

J. 0". Attrihhlome von H ut identueh:tlm Attribut"a"""",,,,,, B: NH = NB'

.I. Der Attribult<>e11 wn H i.lt im Attrib ••t",ert wn B enthalten: WH!;;W WB.

Definition :i.I1 (anwendba:r) Ei"e Produktion P = (B,A) heißt ••n •••endbar auf ei"e
Wiuemn"nheit WE im S"teI7U'1I4Iand S = (W£,,q, .-mn entmer 8 = {} oJrr 3 in)ei.
ti"e Zuordnung:: V ••r(P) ....•W£: \lb E B: b id erßlIl durcla H,pothe,en in W£ utlter
Berlicbiclatigllng der Zliordn"ng: ""d der Menge der Hollenhllpothe,en "R ~ W£.

Durch die Forderung der Injektivität wird gewährleistet, d&ßunlerlChiedliche VMiabien auf
unterBchiedliche WiMel"llleinheiten ahgebildet werden. Die Definition der Anwendbarkeit
einer Produktion kann koßlltruktiv durch einen A\gorithmllS formuliert _rden.

Beispiel:

Sei eine Produktion P gegeben ab:

"""«Obj.kt-WE (Var'.» (Br.ite [10,100]»
A «Obj.kt-WE (Var:l» (Llng' (20,50]»)
1\ «Plan.WE (Var:B» (Plann ••••• Grdfe-Obj.kt»

DUN
Neue Hypotheee (B•• ter-Griff e. ••••.tobj.kt)

und aei eine Willae"",inheit WE mit folgenden Hypothesen gegeben:
{«Obj.kt-IIE 6) (Bniu 120», «Obj.kt-WE 7) (Breite 50»,
«Obj.kt-WE 7) (Ling. 60», «(Plan-\IE S) (Plann.eae Greif.-Obj.kt»},

d&lln ist P mit der Zuordnung: = {VM:A ....•Objekt-\\'E 1, Va:r:B -. PlAn-WE 5} auf
WE anwendbar.

Nachdem nun festgel.-gt ist, wann eine Produktion ein"" Agenten Ilberhaupt prinzipiell
&II_ndbar ist, mull ein Verfahren definiert werden, _lche Produktion von normal"""'i ••••
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mehreren anwendbaren tatsächlich ausgewählt werden soll. Da.bei ist zU beachten, daß
in dieeem System du Regelwi_n im Gegensatl IU klassischen Planungssystemen nicht
in einem Schritt apriori vor d"r eigentlichen Ausführung eingesetzt wird. In klassischen
Pla.nungSllystemen ist d"", Planungsproblem im wesentlichen ein Suchproblem, bei dem in
einem vorwä.rt.s- oder riid.,..ii.rts~rketteten Suchraum ein Weg zum gewünschten Ziellu-
st.and gefunden werden 8011.In der hier beschriebenen Architektur mull in jedem Schritt,
bMienond auf der aktuellen Situation, die nächste Produktion allSgewahit und angewendet
wei-den. DullChliellt allerdings eine gleichzeitige Vorausp\.ll.nung nicht aus. Die Auswahl der
n&ch8ten Produktion mull eine Reaktion auf aktuelle Sensorwerte ermöglichen, gleic!weitig
&her ein strategisches Verh&lten zur Erreichung d••• Zieles realisieren.

Als prinzipielle Möglichkeiten ergeben sich a) ein eiDlltufiges Vorgehen, bei dem eine Pro-
duktion in der Menge aller lUl.••.••ndbaren Produktionen aller W.ßlleinheiten bestimmt
wird, oder b) ein Iweistu6ges Vorgehen, bei dem in jedem Zyklus lwei EntllCheidungen
getroffen werden,

I. Welch", Wissenlleinheit 8Oll,", nächste aktiviert werden?

2, Welche Produktioo dieeer Wissenseiobeit soll als nichste aogewendet werden?

Ide&1erwei8e aollte die Produktion aogewendet werden, die illSgesamt gesehen für du Er-
reichen einer I..ö8ung <UDgilnstigsten ist. Natürlich ist dieee Anforderung nicht exa.kt for_
malisierbar, wenn V()n eioer O•••line-Ent.seheidung ausgeglUlg'en wird. A"" diesoem Grund
müssen entsprechende Heuristiken definiert werden, die ein", möglichBt gute Bewertung in
diese Richtung liefern.

Probleme, die be&chtet werden miis8en, sind .um einen, daß a1temati~ Problemlösungen
im System vorliegen können, da eine Entscheidung flir eine Altern&ti~ opportunistisch
zum spatest möglichen Zeitpunkt getroffen werden 8011.Dabei ist aber sicherzustellen, daß
nicht beide Alternati~n 80 weit verfolgt werden, daß sie sieb gegeßlleitig sW",n, z.B. durch
die Au.sffihrung einer Aktion. Dies muß durch eine entsprechend geeignete Auswahl einer
Wissenseinheit ge8cllehen. Zum anderen darf eine Produktion erst dann wieder angewe •••
det werden, wenn sich die Hypothesen, auf denen die Vorbedingungen basieren, geändert
haben. PUr die AufgabenlÖ8ung trägt eine Produktion im allgemeinen aoDllt nichts Neu •••
bei. Allerdings mull aufgrund der geforderten Reaktivität eine Regel erneut an_ndbar
werden, _nn •. B. durch unerwartete Ereignill8e eine notwendige he",its ei~nommene
Relation plötzlich oicht mehr gilltig ist. In dieser Arbeit wird ein z_illtufiges Verfahren
~rwendet.

5.3.1 AWlwahleiner Wisseßlleinheit

Mögliche Definitionen für die Au.swahleiner WisseTlllf'inheit, die im aktuellen Systenuu-
st&nd ab n&ch8te aktiviert werden aoll, sind:

• Wihle die W."""inheit, auf der mit einer Produktion die Hypoth •••••gröllter Stä.rke
abgeleitet/erreicht werden kann. Dies fUhrt im Grunde zu dem oben angegebenen
eiDlitufigen Verfahren. Nachteil: Sehr aufwendig, da alle Produktionen aller Wi •.
senseinheiten unter Berücbichtigung aller möglichen Zuordnungen getestet werden
mÜNen.
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• Vereinfachung über die Stärke einer Hypolheee: Wähle die Wisse.-inheit ab nächlIte
aus, die die Hypothese maximaler Stirke ~itzt und auf der eillO' Produktion &0-
_ndbar isl. Nachteile: I. Es ist nichlaieher, daß auch eiue Produktion ange_ndet
werden kann, die t••teichlich die stärkste Hypothese berücbichligl. 2. Durch dll.llVer-
teilen von Hypothesen im S)'lItem kann es sein, daß die stiilksle Hypothese auf meh-
reren Wi_"""illheilen vorliegt. und dadurdJ. Rille Entscheidung möglich ist, 3. Eine
überl .••ppende und dabei störende Aklivierung zwei", PIan- oder ~I&tionswis8ens-
einheilen kann durch dieses Vorgehen nicht verhindert """,den, da nicht sichergestellt
iIIt, daß eine Wisse"""inheit lunächst aktiv bleibt, IlOlange .ie neue inform&tionen
ableilen kann .

• Aktivierungspotential: Eine dritte Variante der Auswahl ist "'S, jeder Wisselllleio-
beil bei der Eneugung eine Stilk" in Abhängigkeit von der ,ie eruugenden Pro-
duktion und den bei der Anwendung verwendeten Hypothnen EU definieren. Diese
Lösungsmöglichkeit wird im folgenden durch dllll Aktivierunppotential einer Wi.
eenseinheit verfolgt.

Definition 6.18 (Aktlvierunppotential einer WIsseDS4:'lnheit) Du Akt;";"'"mg"_
pot",ntial ""ner WiueRlleinhelI WE ilt definien ab

f; Sllirk",(Hj)

AP( WE) = .;=•• ----. (1 +
"

Stlirl:e(Prod) )
max Stlirl:e(p)

I"E_IWJl')

Dabei ilt Prod die Produktwn, die aul der Buil der HypotJieuf1 Hl, ... ,H •• die lIe"e
WiI'MUeiNileit enMlgt. StatUche WWMUeiNileiten emaltell eine lede Stö •.ke ab Akti,,;e_
•.••1I9'pot""'tia/ nlgmeufl.

Der ",rste F.U.tor entspricht der durch8chnittlichen 5tirke der erzeugenden Hypothesen,
der zweitlI': Faktor gibt die relative ',,"'ichtigkeit der erzeugenden Produktion an. Durch
diese Definition wird die einmal ausgewählte Teilplan- oder Relations ••..issenseinheit mit
böchster StArke bis zum Ende abgearbeitet - voraWlgesetzt, es sind immer Produktionen
&nwl':ndbar, bevor ",ine Alternative ausgewWt wird. Eine weitergehende Definition des
Aktivierungspotentials einer Wis8enseinheit ••..ird in [Tu!:J4]untet1lucht. In die Definition
gehen dabei die AktualitAt, die Aktivität und ••..ie oben die Stllrke einer Wis8enseinh",it
ein.

5.3.2 Auswahl einer Produktion

Auch bei der Auswahl einer Produktion aur der ausgewählten W.""",inheit gibt es wieder
mehrere Möglichkeiten, eine Bewertung der Güte einer Produktion vorsunehmen:

• Definition über die Stärke ein",r Produktion, d.h. EinfUhrung ein"" statischen Ma.lleo
fUr eine Produktion. Diellell ••..ird entweder apriori festgelegt oder auch bei der
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Ausführung gelernt - angewandte Produktionen, die nachfolgend nicht zu fehler.
haften Bewegungen ruhren, erh&!ten eine höhere Bewertung. N&chteil: 1. Eine PtG-
duktion, die häutiger benötigt und daher angewandt wird, erhält kontinuierlich eine
höhere Stärke, auch wenn !ie relativ un ••.ichtig ist. 2. Bei zwei Produktionen mit glei-
chen Bedingungsteileo, di •• anfangs ungefähr gleiche StArke haben, wird nachfolgend
immer die ang ••••.andt, die zu Beginn stärker war .

• Definition ••inelI geeigneten Aktivierungspotenti&lll: Da.bei muß der dynarni!che Ab-
lauf eingehen, d_h. die Wichtigkeit einer Produktion muß von dem aktuellen ZWlt.&nd
innerhalb der Aufgaben1öllung abhä.ngen. Daraufbuiert die Flexibilität dell SJ'!ItelllB
und dall inkrement ••ll•• und re&ktive Vorgehen_

Dall AktivierullglIpotemi&l einer Produktion setzt !ich zWl31Ilmen aus einem fixen Ant ••il,
der di •• (glo~) StArk •• einer Produktion unablUi.ngig von einem konkreten Zustand in-
nerhaJb der Aufgabenlösung angibt, und einem variabl~ Anteil, der die lokale Stärke der
Produktion lIbhingig vom Zustand der Aufgabenlöolung bewertet.

Definition 5.19 (AktlvierUDppotential einer Produktion) Du Alttim,.,.ng~po-
(ent"" ei~r Produktion P = ({B" ... , B~), A) ß •. eine Mlmg•.von e•.ßllenden H~po.
M•.,en {H" ... ,H~} ist definie" ab

AP(P) = St<ine(P). Lokale 5t<irke(P)

mit

f: (5(H;) . AkI" •.lI(B;, H;))
Lokale SI" •.ke(P) = ,'o"~ _

f: 5(H;)
;••1

$ I

Da""i i.,ot5(H;) die Störke d•••.Hypoth •••••Hj, die di •. i.t •. T••ü!ledingung Bj erßJlt. D•••.
Falt.,.. Aktuell gibt an, ob die ProJ ••ktion mit g••na•• d•••.Hypothu •• llereit.l ang •.",•.ndet
wurde, d.h.

i1'Aktudl(B"Hj) ;=

0,

lalu die Prod¥klion P nicht bereit. lint •.•. V•.nno:ondlingtr<>nHj
ß •. Bi ang •.w••nd •.t ",erden konnt •...=,

Durch di ••obige Definition der lokalen Stärke einer Produktion ist !i ••auf d••n Bereich [0, 11
••ing~i.nkt. bt kein ••Bedingung ••iIl<:'rProduktion erftillb&r oder all ••HypothaleTl ••.aren
bereits exist ••nt, dann ist die lokal<!Stark ••und damit auch dall Aktivierunppotentiai gleich
Null. Mit jeder n••u hinzukommenden Hypoth •••••., die den Bedingullgllteil erfullt, ftteigt di ••
lokale Starke und damit dall Aktivi ••rung5(>CIWnti&!.Wird die Produktion angewendet, fliJlt
du Aktivierunppotenti&! wieder auf Null uod der prozeß beginnt erneut. Damit werden
die Produktion~ bevorzugt, die mÖßliehllt aktuell ••Vorbedingungen und die höchste Stärke
besitzen.
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6.3.3 Anwendung des Agentenwissens

Im folgenden wird nun der ges.vnte Al18w&hlprme8 einer g~ig""ten Produktion und die
Verubeitung des Ergebnisses untersucht.

Definition $.20 (zulässigea Reaultat) Ein Ru"llal, dA ein~ nn.~ HI/P<>thu~ OOef'~i.
n~ n~"e Wuu ••.•einheil heißI zu14 •• ig, _'In .tei••e dem Re,ullal rnuprechendr Hl/P<>lhue
6:no. Wine ••.•rinhril im S~81rm em/irrt, di~ 0••1def' BIUI' .ur gleichen AlUgang.hl/P<>the.
,etI "nd def' gleichen Prodll!tion abgeleitel _mI'.

Über die Definition eines zuläs8igen Resultates wird ~rhindert, daß dieselbe Produk1ion
mehrfach hinterein&llder &ngewendet wird, ohne d&fl sich eine Änderung in ihren Vorbe-
dingungen ergeben hat. Die Möglichkeit, d&fl du auftritt, wird durch die Definition des
Aktivierunppotenti.a18 ohnehin BebTstark einge5Chränki.

Algorithmus IU (Aktivieren einer WIfI •••.•nseinheit)

Eingabe: . Eine WiMenseinheit WE '" {Hio ••• , H•••), auf der eine Produktion &nge-
wendet werden 11011

AUBgabe: . Ab Ruu1t4/ wird das Ergebnis der AUBflibTungder Aktion der Produktion
mit dem böchlIten AktivierunppotentiAl zurudgelidert, das gleielueitig
auch zu!ä.BBigist

funet A..l:timrrt'( WE)
Re •••ltat ,= nil
for Pe Prod.o(WE) do

Bestimme maximales Aktivierungspotential flir P für alle Zuordnungen
von Variablen zu WiMeRlleinbeiten und fUr alle Möglichkeiten der
Zuordnung von Bedingungen zu erflil1ten Hypothesen
for P = (8,10) E ProU( WE) IIOrtiert nach Aktivierungspotential do

if P ist anwendb&r auf WE 1hen
Rnu1lal: •• Fü~ A aUBunter Berücksichtigung der Zuordnung und der

~rwendeten Hypotbesen
Ir Ruul/al ist zuliiBsig 1hen exit SchJeife über ProdI( WE)

return (&."Uat)

Eine deutliche Eßir.ieIWteigerung wird dadurch erreicht, da.!! das Aktivierungspotential
nicht, wie bier vereinfacht angegeben, in jedem Zyklus fLir alle Produktionen be«:chnet
wird, IIOndem d&fl es hypothl!lll!ngesteuert bei der IIinzunalune einer neuen Hypothese r.u
einer W;-nseinbeit aktualisiert wird.

Nachdem mit den oben erlJiut.erten Methoden entschieden ist, _Iche Produktion im ak.
tuellen Systemzustand angewendet _rden soll, muß nun untersucht werden, welche Aus-
wirkungen die unterschiedlichen Typen von Aktionen auf den SystemJUBtand haben. Eine
Aktion kann gem&ß Definition 5.9 entweder eine neue Hypothese direkt oder durch Funk-
tioDli&Ilwendung eneugen, eine neue dynamische \\'~inheit in das S)'IItem einbinden
oder eine Nachricht übermitteln.
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Erzeugen neuer Hypoth~n

89

Für den Fall, daß eine Hypothese durch eine Funktion bestimmt werden muß, wird die>le
unter Berückllichtigung der Jugrordnel.en Hypotbese angewendet, und dadurch der AUri-
but~ rlir die lIypothe- bestimmt. Sowohl im Fall der direkl.en als auch der funktions.
g",tiitzten Ber«hnung dell Altributwe~ wird die neue Hypothese JUr Wissenseinheit
hirnmgenomlTll"D und anschließend ","eilt. Die Stärke der neDen Hypothe!le i!lt definiert
als S(HR•• ) := Stärke(P). r::"RS(H,), d.h. sie iIIt abhängig von der durdt$chniUlichen
Stärke der sugrundeliegendeo Hypotheseo und der Starke der angewendel.en Produktion.
Auf die uol.erschiedliche Semantik bei der ß<o.arbeitung der verschiedenen Hypothe!len-
und Aktwnstypen wird hier nicht eingegartgl:'n. Es ...erden nur die prinzipiellen Fälle d",
Eueugellll einer Hypothese und einer Wi&'Jenseillbeit genauer behandelt.

In Kapit.el 5,2 wurde in Form der KanXle eine Kommunik8.twllSlltruktur zwi8chen den
einzelnen Wissenseinbeit.en definiert, iiber die Hypotbe8en von einer Wis8ellll"inheit zu
einer anderen gelangen können. Nach der Hinzunalune der neuen Hypothe!le zU der be-
trachteten Wi8senseinheit wird eine Weiterverleilung an henacltb&rt.e Wi8senseinheiten
vorgenommen. Würde eine neue Hypoth- wa.h11oean alle verbundenen Wi8senseinheit.en
weit.ergegeben, wir<! die FokllSllierung des Wissens, die durch die Wis8eruoeinheiten eIn'icht
werden soll, verlol""o und elI wäre ebo-nso möglich, eine glob&le DatenbMiIIlu verwenden.
Talslichlich können aber Einsdu"änkungen formuliert werden, wann eine Hypothese für
einen bestimml.en Typ VOnWissenseinheit prinzipiell interell8&llt iIIt. D••••u wird der Weg
der Übel1r~ng einer lIypoth- betrachl.et.

Definition li.21 (Obenragungsweg) Der Oberll'llg"ngl~ W(H) einer H,po!he,e H E
WE gibl die Lilie der Wiu ••••.•einheittn an, tiber die ,ie \I01'lder eru..gtnden Wiuenltin-
heit aUl auf WB iiberlragen _rOe.

Für jeden Typ von Wi8senseinheit ist eine Menge wn Überlragungsbedingungen definiert.
Diese geben an, welche Hypothesen e•.•.•ntuell für die Wi88enseinheit int.eressant sind. Ta-
belle $.I gibt eine Übenlicht über die im System definierten Übertragungzbedingungen.

Definition 5.22 (Ühenragunpbedingung) Ein PriJil:tit OB: Twen \I01'lWiuen,-
einheiten x 1Wen tr<l1lWu,e",einheiten ....• {lVAhr,f"t.clt} Iteiftl ttbertrogung-!Iedin.
guny /Ur eintn Wu' •••••eiMeiutw T. Eine HII1'DJltue H milli"" ÜberlrcIgung""tt" W(H)
e,.filllt d"nn die Oberlrog ••ng,be4ingung 0B, ~lIn 0 B(W(H), Tl ::0 ",<Ihr.

Die Definition der Übertragungsbedingung geht ein in die Formulierung, wann eine Hypo-
these für eine Wis8enseinheit intert=&llt ist. Um die unnötige AUIlb~itung wn unwichtigen
Hypothesen.u ermöglichen, wird neben der Erflilluog einer Überlragungzbedingung auch
g<'fordert, daß die Stärke der aufzunehmenden Hypothese im Vergleich IU dl!l"Starke und
der Anzahl der be~itll auf der W~nheit vorhandenen Hypothesen einen bestimm-
ten Sch ••.•.•lIwert i1ben1ch~itet. Hypoth •.••••n, die eine höhe", Starke besitsen, _rden damit
_iter im Sy,tem verteilt. Der unten angegebene ZUIl&mmenbang ist heuristisch {",tgelegt
und könnte anden definiert werden, um lllI!hr oder weniger Hypothesen aufzunehmen. Ne-
ben diesem .blindem Verteilen~, d.h. einem Verteilen, das nicht bed&rfsgl!llteUl!rl abläuft,



90 KAPITEL S. SYSTEMARCHITEKTUß

Typ der WE ObertragungsbMingung Erlll.utel'Ullg,,= Objekt ....•Plan Hypot~D über Obj/'kt(' 0<1•.• Teilobjekte
Relation ...• Plan Hypot'"-" !Ihn eingenommene Relationen
B<mut••••.....•Plan Aufg•••• tellung, Hilt...lellung, B•••inBu'&llng d•••.

p","
Plan ....•Plan Information von übel. oder untergeordnet<1l Plan-

'IOill8en8einheiten
Relation Objekt ....•~lal.ion Hypo\lle8m über die Ohj/'kte, ZIIdenen ei"" Relati_

on eingenommm _nie •• !IOll
SenAor....•Relation ~ungen vor, .lhl'l'nd und nach Einnahme

d•••.Relation
Benutl'A't -0 Relation Angaben""" Benutzo'rs aber eine neu r;u lernende

R.eJAl.ion
Objtokt Pl&n ....•Objekt Anforderung VOll Objektinf •••.rnationens..n.or _ Obj.ll SeMOr>re.v, die A~n über ein Objekt dlll1ltd_"0Objekt ....•Objekt Au:':::m Infonn.atione:n z••iIlchen 000- und

unln '-0 Objekten
Experiment Plan ....•Experimo-nl Anfor<k'rungen Ilnielt6 E,,~rimente zur Durchfllh-

rung eiDer TeUaufgabe
Objekt ....•Experiment Anforderung geoiel_ Expo>rilDt'll\ezur BeIItimmung

von ObjektPll'NMtmI

'""'" Objekt -0 Sen.ot Gezielte Allfr über beIIltimmteSenaorwme

A"", Re1aIion -0 Aktor , h••••••"'UmEneiehen ein"" Tfrihieb
Benutzer •....• BMlItzo't Ohettfag<'ll a1lff im System entstehenden Anfragm

•••••die 8enuuer.WE, damit der Bt.nut •••• evmluell
unterstntl.ell wm

Vorlllhrung Aktor -. V<>rlUhrung Obertragung der abg<>!eit.eten~Dgl!berehle,
um Untenlchiede zwiaehen System- und Benutzer.
verhalten det.ektieren z•• l<iInnen

Tabelle 5.1: Übertragungsbedingungen

gibt eil d8.8 lUlfrageorientierte Verteilen. Eine Hypothese, die eine Anfragehypolhese be-
lUltWOrten kann, gilt immer als inlel"ftlMllt. AndereI'8eitlJ ••ird eine Anfragehypotheee nur
dann aufgenommen, wenn der zugehörige Agent sie potentiell belUltWOrten kann, d.b. der
Agent belIitzt eine Produktion, die im AktioMteiI eine Hypotbe8e bezüglich de8 angefrag.
ten Attribut • .wleitet.

Definition ß.23 (Interessante Hypothese) Eine Hl/POthue H heipt /Ur eine W••un.~
eillheit WE inte...,uant, gdlC. einer dtr folge."ün Fii.lle zutrifft.

L S(~)

1. Blinde. Verteilen: 5tH) > min 5th) - ~ oder 1 WE 1= 0 und :wii.ulieh i.lt
~EWI:" '~DI-

mi ••de.teD.O eine der Ubertmgung.kdingungen de. Typ. der Wi.l.elUeinlieit WE ßr
die H,IpotAeJe H erf,mt.
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f. E, liegt ",n" AnJroge /Ur die H~pothe,., ,•••/ du Wiu"ruein1teil PM, d.lI. 311E WE : 11
ut "ine AnJrog" /Ur die Btlegung du AttTi6111"', du in H ••ngegebe•• ut.

3. H ilt ein" AnJrog"lI'1f'Otheu und '" emtierl "in" Produkti".. /Ur d"•• nI WE ge!li'inm.
dNl Agenten, deren A.i:tiOlutnl"in" A ••.•.•••g" iiber d••, geVlilUcht" Attriblit generierl.

Ein" AnfTlIg"bypolhese wird VOneiner Wis.""nseinheit dann generiert, _nn vorhandene
Hypothesen ein"n Teil d.,. Elementarbedingungen einer Produklion enlillen, ftir eine ande-
re Elernentarbedingung ab<!r noch keine Aussage vorliegt, Eine Anfragebypothe- enthiiJt
den AUributpfad und den Attributnamen, über den eine Aumoage gewuD8Cht wird. Ein
reille!l Verteilen auf Anfrage wäre ausreichend, _nn du Wissen jedes Agenten aJa ko~kt
und vollslindig a.ngenommen wurde. Da hier jedoch ~P"I'iell du Lernen dietll:'$ Wisseß8
a.ngestrebt wird, muß auch berüooichtigt _rden, daß zu einem ~itpunkt noch nicht ~
kumt ist, _Iches WiBgen eigentlich lat&ächlich auf ein"r Willllenllein!leit benötigt wird.
AU8 diesem Grund wird eine (blinde) Verteilung vorgenommen, die nicht von den Regeln
einer Wisllenseinheit abbingt.

Die Hypothesen _rden nach der Erzeugung I1'kur1liv an a.nd~ Wissenseinheiten wti-
tergegeben, die mit der eruugenden Wiseenseinheit über einen Kan&! verbunden sind.
Bei der Aufnahme einer Hypotbe8e auf eine Wisselllleinheit _rden die verachiedenen Ty-
pen VOn lIypotb<:-n unterschiedlich behandelt. Statiache Hypothesen werden additiv Zur
WislleDSf'inheit hinsugenommen. Für eine veränderliche Hypothese wird zun5.ch8t, faJls
vorhanden, die Hypothese auf der Wisllenseinheit ge1öllcht, die bis auf den Attribut...ert
zur neuen Hypothese identiBch ist und a.nschliellend die neue Hypothese aufgenommen.
Anfrage-, Rollen- und Ns.chrichtenhypotbesen werden bei der Aufnahme wie 8tatische Hy-
pothesen behandelt.

Algorithrnus 5.2 (Verteilen von Hypothesen)

Eingabe; . Neue Hypothese H
. Erreugencle WisseIllleinheit WE

Ausgabe: . Als Seiteneffekl wird die Hypothese H rekursiv in alle mit WEverbundenen
Wissenseinheilen, ftir die H interl'SSlUlt ist, .-teilt

funet Verieil",(H, WE)
SchJ4nge:= V•••.houlene WultlUein1teitNl( WE)
",hiI" ScA14ng'" j. nil do

W:= Nimm enu. ElemO"Iltvon Sc!llonge
if W bei der Verteilung noch ni<:bl berücksichtigt then

ir Intereu4nt(H, W) then
W:= Wu {R} (•••. Texto-)
SchI4ng"':= Hinge Verbund.,..., WUlelUeinhnten( W) an SchlAnge an

Erzeugen neuer Wi>l8eoseinbeiten

Wlhrend des Abl&ufs der Problem1Ö8ung werden neue Teilplanwis8e ••.•••inheiten, neue Teil.
ziele - also RelationswisseDlleinheiten, neue Objekt- und eventuell Experiment'WiBgellllein-
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h••ilen eneugt. Diese mUssen in den vorliegenden Sy!temzust&lld insbesondere durch den
Aufbau neuer K&näl•• eingebunden wnden. Eine Aktion, die eine neue Ww.ell!leinh •.it
e!Uugt, wird daher in folgendeIl Schritten abgearbeil.et:

1. ErZf'uge eine neue Instanz des entsprechenden Typll einer dynamischen Wisso-nsein.
heil mit zunächst leerer Hypotbesenmen~.

2. Binde di •• neue lnslans in das aktuelle System ein.

3. Speichere zu der WisseIlll('inheit ähnlich wie bei •.iner lIypotbeBe di •• Nummer cl.".
erzeugenden Produktion, deren Stärke und cli•• relevanten Hypothesen.

Die unteT Punkt drei zusitdichen Informationen werden für den ~rnschritt benötigt, da
I!II"",in kann, daS die Produktion auf der BlIlIilI falscher Hypothesen lll1ß"wendet wurd ••
oder oogar .ee1b6t fehlerhaft ist.

FiU cl••••Einbinden ••iner Dellen dynamischen W• .-inheit in das System ist rur jed ••n
Typ VOllWieeelllleinh ••it definiert, •••.••Iche Verbindung •• truktUl, cl.b. welche KaniiJe, Zu
bereits beatebenden Wissellgeinbeiten auf~baut werden BOI!.

Definition 5.24 (Verbindungsstruktur einer WisseMeinhelt) Die Verl»ndungulnLi:.
tllr V e'-'u~. d", ••mu£M" Tw' tIOf\ W':"eMeinheit iot ei••e Menge von Ka ••liJe••, die bn
der Er:ellgllng ei••er Wio.e ••••ei••heit dieu. 1fJp,zu ••••deTe•• W,:,uMeinhdt ••••de. dllld-
len Sl',tem:u.ltllndl IIII/gebaut •••erden m1i•• en.

Innerhalb der VerbinduDglllltruklur rur eine Wi.saeMeinheit uilltieren zum einen Kanäle zu
Wis8enseinheil.en statischen Typt, die &iBfelltstehende Verbindungen bezekhnet werden,
und zum IlßdeTen K&näle zu Wis8emoeinheiten dyn&mi8chen Typs, den sogenannten zu~
ordnungsabhii.ngigen Verbindungen. Die Kllßile der zweiten Art !ind dellhalb zuordnungs-
abhängig, weil ent zur Laufzeit be!ltimmt werden k&nn, zu welcher im Sy!ierm:Wltllßd
uistiennden Wis8e"""inheit dieser Kllßal a~b&ut werden muB. BeillpielsweiBe wird ei-
ne neue Planwisgenseinheit immer mit der sie erzeugenden PlanwiMelllll'inheit ~rbunden.
Eine RelatioDllwis:senseinheit wird mit den ObjektwiMeDlleinheil.en verbunden, zu denen
die Relation eingenommen werden 1I01l.

DM Einbinden einer neuen Wissenseinh..it in du System geschieht in d",i Schritten: 1.
Erzeugen der f•••ttlwhenden Verbindungen, 2, Erzeugen der .uordnungsabhii.ngigen Ver-
bindungen und 3. Initiale Übertr~ der intere88&Dten Hypothesen.

Im fol~nden wird nun ftir die vier konkreten Typen dyn&miscb.•••.WilIsen.oeinheilen ange-
geben, welche r•••tstehmden und auordnungMbh.ingigen Verbindungen jeweils aufgebaut
werden müssen.

Eil\{' neUe Pla.n-WE wird zum einen inili&! von der Benutzer. WE erzeugt, um einen Pro-
blem1öllevorg&ng zu &lttivieren. Zum ""deren kann eine Plan-WE weitere P1&nwisse"""in_
heiten erzeugen, die dann Teilziele, d.h. Unlersiele, di"""" PI""""" d&l'Stellen Zu diMlem
Zeitpunkt werden keine !elII8tehenden Verhindungen erzeugt, IIOndern lediglich ein Kao&!
VOnund zur erzeugenden P1&nwisae"""inheit.
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Abbildung 5.5: SystemzWlt.and wAhrend des Beispiels

Beispiel: In einer Aufga~ "",i als O:'"te Teil&Ufga~ ein vorliegendes Objekt zu greifen. Der
SY"temzustand besteht zunächst nur &118den slati8Chen Wis8O:'llBO:'inheiteD,eiDer Pla.nwis-
8O:'llBO:'inheitm.r die Aufgabt! und eilll.'r Objektwis8O:'llBO:'inbeitfür d"" Objekt. In der aktu-
ellen Situation wird eine Produktion &nweoohar, die der Formulierung einer Teilaufp~
und damit der Einrichtung eines Teilpla.nes entspricht: \/EM" ... Oll" NellO:'Pla.n-WE
Gegriffen. Nach der Anwendung der Regel entsteht der in Abbildung 1i.5 im Teilbild &)
vereinfacht dargestellte Syltemzust&nd - die Benut,.,....-, Vorführ- und Aktorwi""""""inhei-
tE-n sind zunachHt nicht explizit &ufg<!ZO:'igt.

Fü.r eillO:'neue Objektwis"'l'lI!lO:'inheit werden die folgend.m f_tehenden Verbindungen er--,
• Ein Kanal von und zur aktuellen Pla.nwis"'l'lIJeinheit. Über diese Ka.niJt, werden Hy-
pothellf'n &Wlget&uscht, mi~ denen sich Planausfuhrung und Objektagent gegeDSeitig
beeinflUMen können.
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• Ein Kanal von der SellllOl"-wE lur Übertragung weiterer Il.ktuaJisierter Objektinfor-
malionen.

Eine neue Objekt •• issellllO':inheit kann BQwohl von der SellB01'-WE aus erzeugt werden als
auch von einer Plan-WE. Der .weile NI entspricht einer aufgabenbedingten Hierll.l"chi-
.ierung des Objektes, d.h. speziell benötigte Teilobjekte werden explizit reprisenliert. In
diesem 11a11werden zUMlzlich zU den feststehenden Verbindungen Kanile von und zur
entsprechenden Plan-WE generiert.

Fort8oetzung des Beispiels: Die bereits vorhandene Objeklwiosernoeinheit repräsentiert d/lS
Objekt a1. GanUll. Für die Lösung der Teilaufgabe ist die pal"llJ1eleAII'lriebtung an einem
Teilobjekt wichtig. Duu hat der Planagenl eine Regel der Form: WEJlN... DJ.NNNeue
Obj •.•kt- WE J.unichtkante mit Bezug IU Rolle :Greifobjett. Nach der Anw.-nduug der
Regel ergibt .ieb der in Abbildung ~.~ im Teilbild b) gezeigte Systemzuat&nd.

Eine neue R.elaliollllwizsenzeinheit wird als zu erreichendes Z••i8chenziel von einer Plan-
WE erzeugt. Dazu werden die fo~nd •.•n fest.tehenden Verbindungen aufgebaut:

• Ein K&nalzur Aktor-WE zur Übermittlung von Bewegungshypothe5en

• Ein K&nal von der SeIlll(lr-WE für die Übertragung aktueller Sell80rwerte

• Ein Kanal von und zur Benutzer.WE zur Unierstützung dl'll Systemz bei der Kor-
rektur von R.e1&tH.lllsl>eschn!ibungen bzw. bei der Generierung neuer Relationen

Als zuordnungsabh&ügige Verbindungen wird ein Kanal zur aktuellen Pl&nwissellll<l'inbeit
enengt, um d&llerfolgreiche Einnehmen der Relation zu melden, und K&n&e von allen an
der Relation beteiligten Objekten und Teilobjekten. Über dirse werden neu aufgebaute
und abgeleitete Objektinformationen weitergeleitet. Eine weitere Möglichkeit zur Erzeu_
gung einer RelalioIlllwissernoeinheit ist die Deteltion von Relationen aus Inform&lionen der
Sensor- und Objektwill8eIl5l'inbeiten.

Fort8elsung dO"llBeispiels: In der gegebenen Situation zoll Dun die pl\l"aIlele Ausrichtung des
Greifers &n der Ausrieblkante erfolgen: \/EJIN... DJ./fNl'Oeue Relatioll&-WE ausgerichtet
mit Bezug zu Rolle,Auerichtk""te. Bolergibt sieh die in Abbildung ~,~ im Teilbild c)
gezeigte Struktur.

Eine Experimentierwill8e"",,inheit kann von einer Objektwissellll<l'inbeil aUll illllt&llZiier~
werden. FeslIItebende Verbindungen .ind analog zu einer Relatioll8wisselUll'inheil K&niiJe
zur Aktor-WE und Benutzer.WE und von der SellllOl"-WE und der 8enutzer-WE. Als
zuordnungzabh&ngige Verbindungen treten K&näle von und zu den relevanten Objektwi&-
senaeinheiten auf.

Im AlUlchluB &nden Aufbau einer Verbindung wird jeweils untetllucht, ••••elche Hypothl'5en
von den verbundenen Wissenaeinheiten aus auf die neue Wissellll<l'inheit übertragen worden
wären, wenn .ie schon vorher exi.tiert. hä.tte. Dirse interess&nten Hypothesen werden auf
die neue Wissenaeinheil aufgenommen.
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Algorithmus 5.3 (Erzeugen eioer WIssenseinheit)

Eingabe: . T,p der neu zu erzeugenden Wissel"l8l'inheit
. Aktueller S,ltemZ\l.llt4nJ = (WE,A::)
. Zuordnungsabhängige Vmindun~n

AUlIgabe: . Der SystemzUlIt&nd, der aus dem aktuellen Systemz\1.9tand durch Einbrin-
gen einer ~ ••••n Wissoen•••inheit des angegebe~n Typs entsteht.

funet Eruuge. W••6•.•••t'inlleit( ~p, S,.lem.nutanJ, Vmindungen)
WE:= {}
'" := '" U {Fesutebnde Verbindungen zu WE fUr 1)p}"':= K: U (Zuordnungsabhängige' Verbindungen zU WE gemäß VerbinJungen
for WE { •••E Wt' I 3 Kan&1kEK:k=(""WE)} do

forHEWdo
I( InlefU64nt(H, WE) then

WE:= WEu{H}
(or HE WEdo

Veneile(H, WE)
Wt':=Wt'u{WE}
return (S,"enmI6land)

r.;.3.4 Gesamtablauf des Systems

"

Mit den bisher definierten Teilkomponenten kann der Ge8lUlItabb.ul dN SysteIllll be!Ichri~
ben werden. D••••System fUhrt naehein&Dder Problemlöae:scbritte &\1.9.Jeder einzelne be-
steht zum einen I'W!1 der AUlIwahl einer Wissoenseinheit, die in diesem ZyklUll aktiviert wird,
und zum lweiten &118der AllnIahl o:oinerProduktion, die auf der Basis der mrliegenrlen
Hypothesen angewendet werden kann. Das Ergebnis d"" Anwendung indert entsprechend
den aktuellen S)'lItelIlZUlItand. In Abbildung 5.6 ist dieser Zykll18 dugestellt, in den die
Komponenten zum internen und e:o;ternen Lernen, die in Kapitel 6 J.-1rrieben werden,
bereits aufgenommen wurden.

Konkurrenz, wie lie beim opportunistischen P\&nen vorliegt, bedeutet in dieooe:rArehitektur
die Konkurrenz zwiscben ve~iedenen Hypothe&en br.w. do:orProduktionen auf t'\'entuell
verschiedenen W_nseinlreiten. Der Wettbewerb kann zum einen darin beotehen, daß von
einer bestimmten Wissenseinheit, I.B. o:oinerOhjekt-WE, noclI wei~ Informationen abg~
leitet _rden mÜSSl"n,oder die AufgabenlÖllung, I.B. auf einer Plan- WE, schon oh~ diese
Infol1T\.&tionweiterg"fli.brt werden kann. Zum anderen kann d"" Wettbewerb z.B. zwiscben
verschil'denen Varianten einer AufgabenlÖllung oder allgemein Iwis<;hen verschiedenen aI.>-
zuleitenden A~n bestehen. Mittelfriatig 1011 aich die Wisllenseiobeit durchs..tzen, die
von bereila beitehenden oder DeUhinzukommenden Hypothesen stäl"ker unt"nltlitlt wird.

Bei Systemstart werden Il\lIt&nzen der statiscbeo Wis8ellfleioheiten erZ<:'up und sUllätllkh
ein" initiale P\&n-WE. Zwiscben die&en Wissel"l8l'inho:oitenwird eine Reihe von Kan.ilen zur
Kommunikation aufgebaut. Diel! sind im einulnen:
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Inilialioiefll"i

Wlhle WB mit mal.
AkliYieruD~l1

~.
IntaneoLemm

,.

WIllIe peign<U!"n>d-
mit mal. Ab,poIeIItiaI

Produklioow1_...,

Abbildung 5.6: Sylltemabla.uf

• Ein Kanal von der ße'nutzer.WE zur initialen Plan.WE, um die AuCgabenatellung
zu übertragen .

• Ein Kanal VOllder Sel"l!lOr-WE ZIll Vorflihrunp- WE, um Werte der internen SellllOrik
zur Analyse der Benutrervorführung >'erwt'nden zu können .

• Ein KamJ von der AkWr.WE zur Yorl"'ihrungH-WE zum V"rgJei<;h von System- und
Benubervuhalten bei einer AufgabenlÖllUng.

Außerdem werden alle Wisst'Meinh"il(on durch Kanäle mit der BenutrerwPI\lleinhei~ ,",,"-
bunden, um ina~nden Anfragehypothe>l"'l1 an den Benutzer weiterl ••itell zu können und
Hilf •••t",Uunget! oder Nachrichten übermitteln IU können.

AlgorItbmUlI 5.4 (System.blaur)

Eingabe,
Ausg&be:
Variablen:

. D", S~m nimmt Inform&tionm&UlI der Umwelt und vom Benutzer auf,
wendet dllll verfligbare Wieeen M, und führt Aktionen durch.

. R~"ltlltist dM Ergebnill der ausgewählten Produktion
. S~dWl.nuj<l ••d i3t di~ je_ils ••••.tuelle 8esdrreibung all~r Wissew;e;nheiten
und Kanäle

. Aktitli'- WE ;"1 di •• W;-.nseinheit, die aU8g~wählt wurde, um eine Pr ••.
duktion des 2ugehörigen Agenten anzUWl"nd~n
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funet S~dtm4~lln"O
S"temnuton~;=Erzeu~ die statischen W_lllleinhei~n nnd eine ini~iale Plan-WE
whlle true do

if Benlltserinteraktion then
&terne,~Urnen (Art der 8enlltserinter!lktion, Gewün8Ch~r Zielpunkt )

Wähle Aktiv,,' WE 110,daß ihr AktivierllngBpOtential maximal lind nicht bereitll
bekannt ist, daß keine Produktion d"" zugehörigen Agenten lI.lIgewendbal "t
ir Akti .•e.WE = nil then

Generoluie •.••(P.....u (aklU('lle Plan.WE),akluelle Plan- WE)
.l~

Re.uU ••I;= Aktim"",(AkIiN- WE)
if !Uni!al illt eine Hypothese tben

Aklil1t'-WE:= Attive-IVEU (Ruullal)
Ver/nie (&,ultal, AktiN' WE)

elaif !U.ultat ist eine Wine""",inheit then
Erzeuge_ Wu.enninheit (Re. ••II"', SlIdemZ1Ult••nd)

Damit ;"t die Definition der grundlegenden SYltem.a.rmiteklur und dell prinzipiellen Ab-
laulB ll.bge8chloe8en. Fiir die einzelnen Agenten wird nun in den folgenden Ab8chnit~n
dN"auf eingegangen, welche speziellen Ablaufe durch ProduktioDll8chematll. oder durcll
sgen~DIlpezili8che VerarbeitllIlg8l'lChrit~ erreicht 911'!rdenmÜ88en.

5.4 Planendes Verhalten des Systems (Planagent)

Auf der 811.11i11der Komponenten der SY8tem.a.rmi~ktur und det prinzipiellen Ablaufs bei
einer ProblemlösuDg8011 in diesem Abschnitl erläutert werden, ••.ieein planend ••••Verhallen
d"" SYlle,"" erreicht ••.ird.

AUligehend von einer AUfgaheDlltellung, die vom Benutzer lI.ll dll.ll Syswm gestellt wird,
oder einer prinzipiell vorh&ndenen VerhaiteDllvorgll.be •• ird in hierarchischer Form auf
der 811.11ildes Wi88I!DIldes Planagenlen eine Menge von Teilplinen abgeleitet und die-
se inkrementeIl weiterverfolgt. Pll\.llung und AUliflihrung überlapp<'n vol18tJi.ndig, d.h_ ••••
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Abbildung 5,8: Partj@ller LösulIglIbaum

wird niebt ""raucht, ausgehend von der Ausga.ngssituation einen möglichen Plan zu ent-
wickeln. Wahrend der Lösung der Aufgabt' entllteht al8 Teil df'll Systemzu81lmdes ein pacli.
eller UilIungshaum in Form miteill&Dcler verbundener Plan. und Rel&tiollljwissenseinheit.en,
der die noch durclLzuflihrenden Teilpläne und Teil.ziele l:>eschreibl (8. Abbildung 5.S). Je-
der Teilplao wird durch eine eigene Wistlenseinheit dargestellt, die fur die Durchführung
zuständig ist. Aufgrund der vorgegebenen Wissell8reprä8entation durch Regeln und der
zyklischen A\I.'lwahl einer gl!l:'ignmn WisseWJeinheit und Produktion kann prilUipieli Sn
jeder Stelle mit der u...ung forlg",calw:n _.den.

Zeitliche Reihenfolge~riukullgen, die festlegen, dall ein 'hils;"l vor einem anderen er-
folgreich &~beit" ""in muß, gehen in die Vorbedingungen der einzelnen Regeln ein. Die
Zerlegung eines Pl&nell muß bi! zU einer Menge von elemenlMen Teilzielen "rfolgen. Diese
Ekmlenlarziele werden &1lIRelationen bezeichnei, da sie in Fbrm VOn punktuellen oder
Während-Relationen &1lIgeometrische oder Kraft-Besclm,ibungen vorliegen. Ein el<!men-
tarer Schritt des Systems belteht d&lln darin, den Roboter 110zu bewegen, d&8 schließlich
die gewülUlCht<!Relation eingenomm"n wird. Im folgenden ""rden Vl:'reinfacht auch di"
T"ilplane Teibiel<! gen&nnl, dA sie eineIl ähnlichen Charakter haben, allerdings nicht zu
direkten Auswirkungen auf di" Umwelt fUhren.

Ein" d"tailliert" Beschreibung d••••Rel&tionaagenten und der möglichen Alternativen folgt.
im Ilächslen Abschnitt. An di •••. r Stell" mnn zunächst davon ausgeg&llgen werden, dafl
ein Agent im S}'lItem ein lOlchelI Elementaniel errt'ichen luulD. In dieser Arbeit steht
dllll in1<n-mentelle Planen on-line al18 den oo..n gell&llnten Gründen im Vordergrund. Dies
IIChließt allerdingB ein" p&rallel ablaufend" vorausschauende PlAnung nicht aus. Wiihn:nd
das Syst"m kurzfristig den niiclulten Teilplan abarbeitet, könnte 1&ngfrilltig d••••zukünftige
Vorgehen gepl&nt werden. Allerdings wäre dann eilt<!Mod"llierung der exakten AUlIwir-
kungen einer Aktion auf die Um ••.••lt not ••.••ndig.

5.4.1 Zeitliche Verkettung

Betrachtet lDlUldie zeitliche Abfolge der Einnahme von Teilziel<!n, ilOlassen sieb prinzipiell
folgende Abhiingigkt'itt'1l unterscheiden, dit' sich mit Hilfe dt'I werA"l"IIdetenRegelrepr~n-
I&tioll im Planagenten wie ••ngt'gehen darstell.m I""""n (s. Abbildung $.9),
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TeilplMl

TeilplMl A Teilpillrlll

Teilplan

Teilplan A Teilpbn B

Abbildung 5.9, Alterllativell der zeitlichen V~rkettung

1. Alternative Löllung:smöglichk~iten a1BTeilziele:
IiEllN •.. DANIi Erzeuge Teilziel A
liElIN ... DANII Eueuge Teilziel B
liElIlI Eingenommen(A) DiNN
liEIfI" Eingenommen{B) DUN •••

2, Zeitlich nicht geordnete vollständige ?erlegung eines Zieles:
iIDfJf ... DU. Erzeuge Teilziel A
liElI •... DU. Eruuge Teilziel B
WEllN Eingenommen(A) A Eingenommen(B) DUN

3. Zeitlich geordnete vollaUi.ndige Zerleguug eines Zieles:
\/EIl •.•. DUlI Eruuge Teilziel A
WEllN Eingenommen{A) DAlilI Erzeuge Teilziel B
IiEllN Eingenommen(B) DAIflI •••

DAbei ist jedo<:.h immer zU berücksichtigen, daS ell .ich bei di"""n Regeln um Regeln
handelt, die in dielet Reibenfo!s" &IIgew&lldt werden kOMm.. elIlaber immer möglich iIIt,
daß auf der B""iz Deuer aufgenommener oder abgeleiteter Informationen &lldere Teilzie-
Ie verfolgt werden. Le::liglicb im ~Nonnalfz.U" läuft die Problemlösung t&t!lichlich ab wie
vorgellehen. Oben wurde bereitz erLii.utert, daß ez .ich bei dem Ablzuf um ein oppor.
tun;"tiBch", Pl&nen handelt, d.h. die lat&ichliche Entscheidung für die eine oder &IIdere
Alternative wird nicht bei der ?erlegung d", übergeordneten Teilzielz auf der BasilI der
oben aufgefUhrten R.eg"lschemata getroffen, lIOndern lIO9pit wie möglich. DII9 fUhrt dann
duu, daß z.Ue Alternativen IUn.ich9t abgeleitet und weiterverfolgt werden. Eine Prllfe-
renuntscheidung muB jedoch ZpitesteM getrotlen _rden, bevor alz Elementarziel eine
Reh~Lion eingenommen werden 11011,da auf diefler Ebene eine überlappende AUlIführuug
zu Störungen führen kann. Dieger AUlIwahlprozell wird dunh die oben .".liut"rte Methode
einelll Aktivierung:spotentiab fUr jede Wisgengeinheit re&1isiert.

5.4.2 Rt>..aktivitAt

DM SY'I'tem 8011in der Lage !lein, auf ill der Umwelt auftretende ullf!r1l'llrtete Ereign.i9lle
oder unvorhergeaehene Situationen entzprecl>end zu reagieren. Dazu ;"t par&1lel lu dem
ztrategizchell Plan"ll der Teilziele auch ein reaktivez Planen llotwendig. DII9 reaktive Ver-
halten dez GeMmt9y9temz wird durch dll9 inkremeIlteIle Vorgehf!n und die jeweilz neue
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Untl'Tlluchung des Aktivierungspotenti.a.1ll bei der Probl ••mlÖllung erreicht. Aufgrund neuer
$e>ll!JOrinformationen, neuer Aufgaben oder daraus a.bgeleiteler Informationen können neue
Teil ••;••]" oder neue Produktionen aktiv werden, oder auch alte wieder reaktiviert werden
(Fokunrechsel). Die Reaktivi!&!. b.,..;ieht aieb damit, wie in Kapitel 2.1.6 /lUl'geftihrt, nirnt
nur auf ein einzigl"B Teibiel, du unter lltändiger Reaktion auf aktuelle Sen!lOfwt'rte ver-
sucht wird IU erreichen, !IOndem auf den gesamten ZWltand df'T Problemlösung. ~eben
einer ",inen Reaktion "fifoIgt das Syat ••m aber stJindig ""in" vorgegebenen langfristigen
Ziele.

Das System kann in den meisten Fillen nicht unterscheiden, ob eine Abweicl>ung vom
~Normplan/.ablauf" dureh eillf:'ll eigenen fehler oder durch exlerne Einwirkung auftritt.
Aus diesem Grund macht es, wie bert'ita in Kapitel 2.1.7 ll.W1geführt, keinen Sinn, ""plizit
Fehler zU untersuchen oder zu beb.andeln. Vielmehr mull du Syslem durch ..ein reaktives
Verhalten in der L!lge !l'e'in,auf einen 80lchen .FehlerzUlltand" entsprechend zu reagierf'Il.
D.b. das System beeitzt zwar keine explizite eigene Fehlerbehandlung aber Wissen darüber,
wie es Bich in entsprechenden SitUBtionen verhalten 8011.

Beillpiel: Eine Relation, die bereits erfolgreidt eingenommen wurde, wird durch eigenes
Venchulden oder durch einen externen Einfluß wieder ungültig. Ist sie flir die nachfol.
genden Schriue der Aufgabenlötiung notwendig, 80 wird erneut ein Tei~iel Bur Einnahme
dieser Relation erzeugt. Bedinf;ung d&fur, dall eine Rego.l, die be •••its angewendet wurde,
erneut angewendet werden kann, ist, dall sich die Hypotbesen, die die Vorbedingungen
erfüllt haben, gei.ndert haben.

5.4.3 Beispiele rur Produktionstypen des Planagenten

Anha.nd einiger typi.K.her Produktionsschemata des Planagenten 8011die Repräsflntation
venchiedene:r TeiLaufg&ben des Planagenten darg""tellt werden,

1. ZuweisUlll!: einer Rolle an ein h""timmtes Objekt: Wie oben erliuten wird einer Ob-
jektwis8emeinhe:i1 im allgemeinen eine Rolle lugewiefien, die du zugehörige Objekt
bei der Lö8ung eiDell Teilzieb spielt.

"''''({Pl •.••-I/E (Vaz:PJ» (P1 •••••••• PIa ••••Gme»)
" «P1 •.•••1/E (Vaz:Pl» (Attnnll1 Wn1l1»

" «R<o1nlo•••~'o'E(Vu:R1)) (J.It~u.ll.-bhdon &1.0.11"",)
" {(••.•1a~lo•••-'o'E(Var,Rn) (lt~u.ll.-bhUo ••&I.o.~»)

DUN
Ozdn. !LoU.: IWlle d••• ObjeU 01 zu
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2. Erzeugung einer neuen WiMe~inheit für einen TeilpJa.n: Ab Bedingungen rur die
Verfolgung eines neuen Teilpl&lUl können z,8. die AufgabeIl!tel1ung, Rollewmweisun-
pon, Objekteipoll!lCh&ften und bereits eingeoommene Rela.tionen eingeben.

"'"«Plu.-lo'E (Vu: PI) (Plann&IMPlA••••d"'~»
f\ «Pl •••-VE (hr:Pl) (&Mit ••••••"'" 'taUdbig'»
f\ {(Pl",,-lll! (Vu:Pl) (Altrikolu Wtrlll»

/I ({Objdir.t-lll! (Vu:/lLoll.: 01) (Attnh"Jo, WtI'i3,»

!I «Dbjdir.t-lll! (Vu:/ILoU.:Ot» (Attnb1ot" Wtrlu»

A «Rd1uio",-l/E (vu:RI) (lJ<tlldUd-l\dlatlon ~i<m,»
A «ILd1Uiou-\iE (vu:Rtl) (Alr.tIlalh-Rdh.tlon ~»

DUJ
Jelld Pldn-l/E Nd"" .lt Ildzug Z" .lHneUe Pl",,-lIE

3. Enf,ugung einer neuen Wisseruoeinheit rtir die Einnahme einer Relation: Elementar-
ziele, die bei jeder Zerlegung einer Aufgabe en!.stehen, werden durch Relationen
beschrieben, die einzunehmen lind. Die enilprechenden WissenBeinheiten werden
&UlIp'hend von ei ••••r Pl&neinheit erzeugt. Die Abhängigkeiten lind lUIalog IU den für
eine neue PhUlwisselllleinheit angegebenen. Die Aktion ilIt dlUln enillprechend lieue
R.htiODI-1/E R.l4tiorull4m •• it Bez.ug IU (Rollen'lllme)

4, Erzeugung einer neuen Wi_ruleinheit für ein Teilobjekt: Abhängig von bestimmten
Aufpbeneigenschaften, Objekteigenschaften eillel oder mehrerer Objekte und even.
tuell eingenommenen Relationen ilIt es OOIwendig, ein b@kannleSTeilohjekteinesder
b@kannten Objekte explizit ab eigene WisseIl!einheit zUeneugen. DM Produktio",,"
schema siebt lUI&1ogzU Punktl II.UB,mit dem Untenochied, dafllUl&tllieb Bedingun-
gen liber eine Tdlobjelr.t-Beziehung OOIwendig !lein können und die Aktion lautet:
lI.u. Obj.lr.t-IIE Teilo6j.ktnlll7K IB.it Bd%Ug%11(OI)

5.5 Einnehmen von Relationen (Relationsagent)

Der Relationsagent ist zUBtändig rur das Erreichen oder Einhalten bestimmter Relationen
nir eine Menge von lIeDlJOrilcbzu ert-nden oder abgeleiteten Merkmalen tU einer Menge
von ObjektmerkmaJen. Die wiebtig8te Unterscheidung ist, ob es Rieb bei einer Relation um
eine punktuelle oder eine Während-Relation hIUIdelt. Eine punktuelle Relalion gibt IUI,
d..o eine Be..vegung des Roboterll durchgefli.brt -roen muß, 110daß zu einem bestimmten
Zeitpunkt eine bestimmte Relalion in der Welt erniebt wird. Eine Während-Relation muß
über einen bestimmten Zeitraum eingehalten werden.

Der Agent der Relatiol1lwiMen""inheiten benötigt fli.r du erfolgreiche Erreichen einer
punktuellen Relation drei VOrll.""""tlungen:
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1. AUlIsagen über die rur di •• BezugllObjekte ..,levanten Attribute

2. Ein Maß für die Gültigkeit einer Relation, cl,h. dafür, ob "iM Relation bereits ein-
genommen ist oder nicht oder wie ~8I..vk.sie eingenommen ist

3. Eine Methode, um !ich der Einnahme einer Relation ~u nihern

Für eine Während-R.eLa.tion werden dagegen l>4'lIötigt:

L Aussagen über die ruf die Bezugaobjekte ",levanten Attribute

2. Eine Methode, um eine be..,itl: gültige Relation im näcfu,ten Schritt beisubehalten.

Die in beiden Varianten IUlgelIp~ne Methode enll!pricht einem Regler, der ILUlldeo
relevanten Attributen und deli BelUlOri8cherlaBten odO"1'abgeleiteten Gröllen einen Bewe-
gungsbefehl erreugt und an die Aktorwis8eruoeinheit schickt. Für die im folgenden speziell
untersuchten geometrischen punktuellen Relatio~ kaon das normale Ablaufverfahren der
Architektur eing.-tzt werden. FUr die anderen RelatioIlMClen, insbeeonderedie Während-
Relationen, mÜllSen aber agenteMpe:zilische lnfer~ und Lernver:fa.hren ent ••ickelt wer-
den. Derartige Regler. auch lokale Regler oder Elementarol'er&tionen genannt _ '-n
sich beispielsweiM durch neuronale l"etze oder Fuzzy-Regler beochreiben. Für den auto-
matischen Aufbau dieser Regler, d.h. du leIDen der Regelungßfunlr.tion, ••urden bereits
einige Arbeiten veröffentlicht, die in Kapitel 3.4 litien wurden.

Im folgenden wird die Betracbtung der Rel.&tiorultypen im wesentlichen auf geometrillChe,
punktuelle Relationen eingeschränkt. Die AUSMgen ü~r die an der Relation beteiligten
Objekte gelangen von deren Objektwissenseinheiten über die Kanäle auf die Relationswi&-
Ilenseinheit. Eine Relation ist ein elementar.,. Ziel, das ••ä.hrend einer Aufgabenbearbeitung
zu löllen ist. Dabei kann ea ""in, daS mehrere Relationen gleichzeitig eingenommen •••.erden
mÜ38en. Formal ••ird eine Relation wie folgt definien:

Definition 5.25 (Relation(sbeftChreibung» Eine Vzrh".pfung !>OnG1iltigktil,bed'll-
gungm, GI,'" ,Gr• die den erlau~ten W."ü6enoidl einer Mrnge Iefl.lorUeh zu er/aAlender
oder daT<lIU<I/muei/ender Gropen 5 = {'I,"', ,,,}<I~ben. heipt &ltdion(.~.ehmbung)
R = (5, (Gl(.,""" ' ••, 0:1,... ,0",), ... ,Gr('l>"', ' ••, 0" .•• ,o",)}), mil 0 = (0l!"" 0",)
,ind ,,11.,mog/iehen O~jeklmt:TJ:",,",e. "u/ die ,ich Rl'1"tio •••Ioe.rh",ih"gen """,ehen konnen.
Eine Gü/ligkeib'-lingung Gj ilt d"lIei ei••e A~bildu ••g 5)< 0 --0 {_hr, /,,/&ch}

Die prinzipiell möglichen FOflwon der Gültigkeitsbedingungen wie Interva.lle, die lIebar_
CeSchranken dlUlltellen, oder Potentialfelder, die auch dlUlltellen können, wie stark eine
Relation bereits eingenommen ist, sind zwar vieWiJtig, es muß aber immer berückoich-
tigt werden, da.fl sowohl die Gültigkeit einer Relation berechnet werden kann als auch
eine Methode existi ••ren muß, um sich der Einnahme einer Relation zu näh"rn, _nn si••
ungültig ist. Schließlich sollte die ReLatiOlubescbreibung auch modifizierbar ••.•in, 1IO da.fl
durch Lernvorgii.nge mit d"r Zeit eine möglichst korrekt •• und voll.9tändige Relationsbe--
lIebreibung ernoicht wird.
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Aus diO"8emGrund wird im folgenden eine ß<oschreibung der Relationen durch HYPf'rinter.
val1e verwandt, wobei jede Gültigkeiubedingung eine Intervallbeschreibung für einen ""n-
lIOrj"ch KU en-nden oder d •••.aWl abzuleitenden Me6~ liefert, d.h. G; = 19;,(0" ... ,0".).
9;,(01, ...• 0•••)J. mit 9;,,9;, sind Funktionen über der Menge möglicher Objektmerkmale
01, ... ,0".. Für jeden möglichen Sell90rwert '1,""'" gibt es eine zugehörige Gültigkeits--
bedingung GI •... ,G., ",lso n = r.

Definition 5.26 (Relationl'ltypen) E•••~9.:omdri.,ehe &lt&twn VJini definiert 1111 ei-
ne Relation R<:;= (5,{GIo ...• Gr}), /U. die gi/I: S \;; {M~rm••Ll~,di~ lefuo",cil er.
Illpt oder d•••.•n., "bg~/eitel uwnien, di~ in iry~ndnner Fonn nne AI<.lI/l9~ ••her Po,;.
nonen, 0ri~nti~""'9~n. Ab,tan.tl~ ele. mllCilen}. Eiru Knr./t •.•••lahon ill ein~ Rtl"ti(lfl
R,. = (5,{G" ...• Gr}).,.r di~ gill: 5 ~ {M~rbn4!e'.di~ lefllo",cil er/"fJt oder d"r.
/llll IIbgeJnld ",erelen, die in iryffldnllff" Fonn nne A"""ge ••her Kräfte oder Momente
m••chen}.

Die Definition, W&lIn rin Me6_rt o.i. eine RellltioILIIIJ.-::hreibung mullt, ist natürlich
",bhAngig von der gnrMlten ReprUelltatiolUlform, d.b. sie ist spezifisch ror Intervalle,
Potentialfelder, et<:. Hier _rden die oben angegebenen Hyperintervalle verwendet.!IO daß
sich folgende Definition für die Erflillung einer Rel.s.tion erl!:ibt.

Definition 5.2'7 (ErftUien einer Relation) Ein S"""onuel't oder ••bg~/~itd~. Wert. E
S erfüllt d~ TeiJbe>iin9ungGi -19t,92J, I 'S i 'S • ~in~r&l4tio ••.•be.chrelbun9 (5. (Cl, ..
G.}), wen" gilt g, ~.::; 92. tl.!I..G;(',91092) = ",aII•. Seilreib",~ue: ErjtiIJt(.,G;).

Definition 5.28 (Einnahme einer Relation) Ei••e punktuelle Relation Rp = ({'I,
... ,'r). (GI •... ' G.}) gilt .nI nn •.•••Z~i/p"n4-t t ,u, eingenomrn.en, _ •••• ztlm Zn/p.IDkt
I gilt: Erj.IIt(.1o GI) 1\... 1\Er IWlt( •• , G.)

Ein~ W4hnmd-Relation Rw = ({." ...•• r}. {GI. ...• G.») giltwcihre••d ein •• Zeiti••t •.•.•
oo/1s {li, tz] ,u, eingenomme ••.•",e ••n %UjtJ •.•••ZrnJl1lnkt t E [tl.llJ gilt: Erj ./II('I.GI)/\
... /\ Erj1iIlt( • .,Gr)

Im allgemeinen tritt eine Während. Relation immer zusammen mit einer punktuellen Re-
lation auf. Die Während.Relatioll gibt die Nebent-lingungen a.n, die eingebalten werden
sollen, während eine Bewegunl!: durchgeführt wird, um die punktuelle Relation zu errei-
chelI. ZUSllIIlIDenlassend ergibt sich also die in AbbilduDI!: 5.10 aufgeführte Taxonomie \'On
RelatioD.9typen. Beispiele rur die einuln ••n Rel.s.tiolllltypen sind:

1. punktu ••n, geometrisch: ~'ahre eine Position oberbalb ein ••• Objekt ••• an

2. Punktuell, Kraft: F'&hre in ,...Richtung bis Kraft F erreicht

3. W&l>ffnd, geometrillCh: Fahre palallel entlang Kante

4. Wihrend, Kraft, (geomelri8ch): Fahre mit kOlllltanter Kraft in z..Richtung ("'ntlang
Ka.nt",)
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Abbildung :'>.10:fuonomie VOllRelationstypen

r\eben diesen Element.vrelationen lind ••ueb Kombinationen \Ifl'9Chiedener Relationen
möglich, I.B. eine Wäbrend-Kraftrelation, wobei gleichzeitig eine Mlimmte Orientierung
zu einer FLäche eingehalten werden 1011.Der Ablauf im Syskm zur Einnahme "iner Rela-
tion &LIelementarell Teilliel geKhieht nach dem in Abbildung 5.11 gezeigten Schema. Die
Delin.ition einelI Gültigkeitshereiclul einer Relation hingt im ~meim'n von einer M"Il-
ge von Objektmerkmalen eille5 oder mehreret (Teil-)Objekt.e und eventuell der konkreten
AufgabensteIlung &1>.Aus d;"",.m Grund iIIt eine Relll.tionswiBsen8einbeit Ober Kanä\oe mit
den beteiligten (Teil-)ObjeklwWelllleillheiten und der erzeugenden Planwialeruleinheit ver-
bunden.

Die Gültigkeit.bedingungen in Form VOllHy{>fiintervaJl<.n ~nd funktionale Beschreibun-
gen, die &bhingig von Objektmerkm&1en definiert werden.

Bei.llpiel: Oberhalb: z E IO~d:t~_~,Olljekt~_J,,E [Objd,t,_, Objtkt_J,
~ E (Obfrkt._ + 10, Objtkl._ + 30J

Auf dit Akquisition derartiger s--:hreibungen durcll funktionale Induktion aus Beispi ••.
len wird in Kapitel 6.3.2 eiDgf'g&ngen. Fil:r jedt Koordinate werden die konkreten Werte
rur die Begrenzungen evaluiert und gett!!tet, ob die jewtiligen 18t-Werte im GültigkeitsDe-
reich ~n. I9t du fUr &1leKoordinaten der FIlII, gilt die Relation ab tingomommen und
eine entsprechende Hypothese wird o=eugt. AndernWiB muß der Unterschied z•••.iAchen
Soll-Bereich und I9t.Wtrt ~u "iner Aktion des Manipulato~ fUhren. Dazu kann z.B. der
Mittelpunkt des Gültigkeitsbereichs oder der nlchste Punkt &m Rand d"" GültigkeitaDe-
reicht!! ab Zielpunkt angegeben werden. Diese Analyse führt zu ein"r Reihe von Be .••.~
gungshypot~n, die auf die Aktor •••.• nseinheit übertragen wnden, und dort ~u einer
echten Ansteuerung des ManipulatOI1l flihren können. Die inform&tion über tal8ä.chlich
aUllg"fUhrte B••wegungen wird über die Sell8Or.••.iBllellM)inheit und eventuell Objekt •••.i!lllens-
einheiten .••.ieder an die ReLatiolUl.••.is8enseinheit geliefert.

Die Relatioll9 .••.isseneeinheit bleibt auch nach Einnahme der Relation best.ehen und ist
venmtwortlieb fiir die Kontrolle, ob die Relation noch gültig ist. 0"",,, wird bei jeder Ak_
tivierung der Relations •••.issenseinheit ein T••••t auf Gültigkeit der Relation durcllg ••rLilm.
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Abbildung 5.11: Ablauf der Relationsoeinnahme

Sobald dieser n&eb ••ntapl1lCMnden Aktionen des Roboters febl9chligt, wird die Relati-
onllwiMenlleinheit und di •• Hypotheee über die Gültigkeit d••r Relation aus dem System
geliiecht.

Durch diese. Vorgehen können weitere T••ih:i••1e ••ingenomm ••n •••••rden, die vom Vorliegen
ein ••r bestimmten Relation abh&ngen. Nacbdem eine Relation ••ingenommen wurd •• darf
im Unterschied sm eigentlichen Einnahme kein •• ne..egung mehr abgeleitet werd"n, da
im allgemeinen di •• Einnahme ••iner neuen Relation sur Zerstörung bereit8 besteh ••nder
Relationen fubrt.

5.S.1 Beispiele ruf Pfoduktionstypen des Relationsagenten

Auch flir deo Relationsagenten 1011&nh&lld einiger typischer ProduktiollllSChemata die
RepriLsentation verschiedener Teilaufgah ••n gezeigt ••••••d••n'

I. Definition dell Gültigkeit.sbereichell ••iner Relation rur ••in•• Koordinat ••••ventuell in
Abhi.ngigkeit VOnTyp und Merkmal ••n beteiligter Objekte:

" ..
{(hh:Uo •••• lfE (vu:R) (Rd.UOll •••••• &1dt1<mm4""')
A «(hlat1o ••••11E(vu,R» (Altnb1du Wertu»
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" «Objeh-IIE (Vu:OJ)
11 «Obj.kt-IIE (Vu:01)

fI «Obj.U-1IE (Vu:OI»
" «Obj&h-WE (Vu:O!»
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(ObJaHcJ1' ObfrktlWl»
(Att,.;hl-;Il Wm,,»

(ObjektcJP Ob./t.ttlm»
(Attrihtn Wm,,»

onl
Berechne Cillt1«l<.ttaboorelcll
Koont mu1l 1-. Intu".ll "Oll FtI...l:tion, bis i\o...t1ion; Hag •••.

2. Gültigkeitstest: In einer na.cbfolgellden Produktion wird die Gültigkeit der Rel&tion
basierend au! den tatsächlich vorlieg£'nden Werten und dem in I. berechneten G1i1tig.
keit.1>ereich bestimmt. Die Hypothese über den Sollbereicli wird du~h die Aktion
der Regel in Punkt I abgeleitet.~.

«blaUo".-1iE (V•.•.:R» (KOOI<!Kooni'ill4ld (Soll 'l>oUeb11l:'»
" «S. •••or-1{E (Var:R» (Koor<! K<lOf'lIIillale)(In 'b<oU.btg'»

DAII
{B<or&clul.& v.rbdulicb. KJPCtll. •••

«K"'",,!Koont"'4k) (I.-8enlcll 1» dlU"cb FIInktw •••••••""'»

Bei eiDer DllnIwllung der Giiitigkeilsbereicite als lIyperintervl>\1 besteht die refe«-n-
.ierte Funktion lediglich &W1einem IntelV3.1ltest.

3. Erzeugung von BeweguDg:5hypothesen: Solange ein Koordinatenwert noch nicht im
berechneten Gü1tigkeitsintervallliegt, mÜHen ~weguDgshypothesen ahgeleitet \Iiff-

den, die &Il die Aktorwillae"""inheit weitergeleitet werden, ~ht sieb eine Be....,.
gungshypotbese durcll, wird si<!auch &Ildio!Vorf"uhrwi!llleruJeinooit iibertrag<'n - zum
Abgleich mit ßEonutzervorflihrungen.

""«blulo •••-\iE (Var:R)) (K<x>r4KP<>f'II;n<Ik)(Soll '~l1.bit:')
" «S. •••or-1(E (Var: R» (K<x>rtlK"""",,.l~) (h~ 'bo.l1.bit:'»
" «bl.do ••.•-\iE (Var:R)) (K<x>rtlKP<>f'II;nak)(I.-8ar.lcb nL»))

om
hr.ebJ:>. Hypotb.•••

{(K<x>:rtlK""rdtfl<Ole) (1Dd.nIlI& 1») tlureb. Foon.hionmo",.»

Bei \'envendung von Interva.lldMlltellungen kann dio! ....r~ierte Funktion z.B. eine
relative Bewegung zUrn ]\,finelpuDkt des Gültigkeitshforeicbs &bl••iten.
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5.6 Behandlung von Objekten (Objektagent)
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Ein wesentlicher Bestandteil der intern"n Hypothesen über di" re&1e Welt sind die In-
forlIl&t>onen über vorliegende Objekte. AufgaM des Objektagenum ist die Verarbeitung
sämtlicher objoektbezogener Information ••n des Syn ••ms. Dazu gehört zum einen die Inte-
gration d••r aufgenommenf'Tl villuellen und taktiif'n SellllOrdaten, die Ableitung zusätzlicher
Informationen _ I.B. einer Kl_w:uordnung - auf der Basis vorhandener generischer Ob-
jektmodelle und der Aufbau I,.nl{. die Verfeinerung dieser Objl'ktmodelle. Die Langzeitre-
präsentation der generischen Objoektmodelle wird in Kapitel 7 ausführlich beschrieben,
ebenso die LernverllLhren und die KIMllilikat>on von Objekten. An dieser Stelle wird nur
die Einbindung und die Ver&rbeitung im Gesamtsystem besprochen.

Objektwilllleß5einheiten werden zunächst durch entspl'f'Chende VerarbeitungMchritte des
Sensoragenlen eruugt. Hier wird da.von ausgegangen, daß der Objektagent rlir die einR'l-
Ren ObjektwisseIllleinheiten die entspreciJ.endf'Tl Hypotheeen der Sensorwis8enseinbeit her_
ausfiltern kann, d.h. dall durch den Sen50ragent eine Segmentierung vorgenommen wird
und vom Objektagent die Zuordnung von Informationen, die während der Problemlö&ung
anfallen, IU Objektwissenseinheiten durchger.ihrt werdf'Tl kann. Für di •••••.•Problem wurde
jedoch noch keine UilIung entwi<;kelt. Daneben können neue Objektwissenlleinbeiten auch
durch Pl&nwissel18einbeiten erzeugt werden. Sie repräsentieren im wesentlichen Teilobjek-
te, die rur die Problemlöeung ab eigelllltindigea Merkmal wichtig .ind (•. Abschnitt 5.4.3),
z.B. Teilkomponenten ein ••••Objl'kt ••••oder eine Fläche oder Kante. Auf die Wis8enseinbeit
eines Teilobjektes gelangen dann nur die Hypothesen, die eine AWJMgf' iiber das Teilobjoekt
machen. Außerdem ist es auch möglich, d&ß eine Plan ..•.• nseinbeit eine Obj"ktwillllell&-
einheit als Erwartungs_rt erzeugt, d_h. _nn für eine gegebene Teilaufgabe Mtimmte
Objekte "ingesetzt werden mÜMen, können vom Plan aUl entsprechende WiMelllJf'inheiten
.vorhergesagtK werden.

5.7 Analyse einer BenubervorfUhrung (VorfUhragent)

Aufgabe df'll Vorflihrllg':'nten ilIt •••• eine vollstindige Benutzervorführung aufauzeichnen,
diese in entllprecbende Teilaktionen/Teilziele 11,1zerlegen und an entsprechender Stelle in
den Systema.bLauf einRieBen IU la86en. Es ergibt sich ahIo die in Abbildung 5.12 aufgeaeigte
Struktur.

In Kapitel 3.6 wurden die vertlChiedenf'Tl ~{öglichkeiten aufgezeigt, eine Vorführung als
Beillpiel für ein S~tem durcmufijhren. Die wichtigsten V&rianten sind zum einen die di_
rekte Verwendung d••• Manipulatora oder einer Telemanipulalorateuerung lur Demonstra-
tion einer AufgabenIölung und lum anderen die Vorführung durch eigl'ne Manipulation
d••• Benu~zera ohne Einbeliehung ei ••••• technischen Hilfsmittels. Im z_iten Fall ilIt eine
Beobachtung d••• BenutR'~rha1tens, I.B. durch Ka.m"rasysteme, und die Umsetzung in
geeignete &boteraktionen notwendig.

Soll das SY'lern nicht nur eine reine Aktioll8folge, sondern die Abhängigkeit bestimmter
Aktionen von Sell8Ormf'lliSungen !ernen, so ilIt d"" z"",ite Vorgehen nicht sinnvoll. Dem
Benutzer sollte nach Möglichkeit nur die Sell80rik zur Verfügung stehen, auf die auch d&ll
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Aufuicllnun,d...-
Benutzeraklioo

V~IUIli/Fillenml
der Auiu;cMUUII

Teil..,...... <tfl"eilziele
der AuheichrulIll

Zuordnuni der SeJmenu:
zu Teill.ieJ•." dct Syumu

Abbildung 5.12, Ablauf Vorführagent

Sylltem zugreifen Iwm. Andern!aJ.ls ist eine &utomatisc:b" lldäqua.te ModelIierung der Ellt-
!lCheiduDgSlItrukturen nicht möglich. Die mlte Vllfi&nte ermöglicht I.B. auch die Ableitung
von nötigen Aktionen, um bestimmte Informatiotll'D zu beschaffen, die auch der 8enutZfT
benötigt, um eine Aufgabe zu löeen (I.B. Bewegung zU bestimmten Punkten, um dort ein
Kamerabild aufzunehmen).

In den Teilaufgaben Vorvt'rarbeitung, Segmentierung und Zuordnung i~t!Kl'WOblein /lu.
tomatiAchN YOI'J':ehen .w. auch ••in interllitiWOl Vor~b ••n IWl&lIlmen mit dem Benutp'r
denkbar. In dieser Arbeit wurd ••ein interaktives VorgeheIl angestrebt und dMU ein gr&fi-
lIChesWerkreug ent",ja••lt (s. Anbang Al, das eine VilIU&lisierung der Vorführung und die
Segmentierung ermöglicht [Lew93J. Die "",ultierenden 'hi1Jiele werden dann während der
Problf'IJÜöliung durch dlUl System vom Benutzer zugeordnet.

Ziel der Segmentierung ist eine z..rlegung der Aufzeichnung in Abschnitte, nach denen Teil.
ziele ernicht, d.h. ReIMionen eingenommen wurden. Kandidaten dafur sind Endpunkte
von 8e_gungsfolgen, starke Änderungen d"" 8e •••-..gungsvektors oder allgemein signifikan_
te Änderungen in einem der aufgezeichneten Sensorverläufe. Eine automatische AnalYlle
wird in [l<GN94J erstmals untersucht.

In der Zuordnung mÜSgen die extrahierten Teibiele mit den Teilzielen, die d"", System
selbst vt'rfolgt:, in ZUSMJImenhang gebracht werden. Di""" Teilziel<!enl.llprechen Relationen,
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die das System versucht ",inzunehmen, bUf. Relationen, d;,., das System einnehmen IIOlIte.
Im nachfolgenden Schritt fiih~n die zugeordneU>n Teilziele zu einem externen Lernvorgang,
.••••ie er in den Abschnillen 6,3 und 6.4 beschrieben .••••ird. Dies resultiert o>nt........terin einer
Generalisierung oder einer Spezill.lisienmg des System .••••i~ns oder in der Formulierung
neuen System .••••issellB.

Erh.ilt die Aktor-WE ",ine Hypothese, d;,., eine Bewegung verllnll.Clt<!n .••••ürde, &0wird diese
auch an die Vorili.hr-WE übergeben. Dort .••••ird untenlucht, ob der Benutzer eine llichlIt •.•
Aktion vorgefli.hrt hll.t. Ist dies d•.•r i''&1lund Benutzer- und Systemverh&lten sind identisdl,
wird die Aktion tatllächlich ausgeführt. An90lllIten muß ein Lernschritt durchgeführt wer_
den.

5.8 Aktor- und Sensoragenten

Di•.•Aktor-WE und die SellllOr-WE Bind jeweilz an dll.8 ~&le Syst<!m gekoppelt. Duu
.••••urd •.•n zwei ProZlllllle definiert, di •.•Be~ungshypothesen auf der Aktor-WE in <!ineAn-
steuerung des RDboter$ mit Hilfe VQnElementaroperationen umsetzen bz .••••.die eine Um-
.••••andlung VOnverll.Tbeiteten Sensordat •.•n in enbprechend •.•Hypothesen auf d•.•r Sensor-WE
vornehmen (Bi",he auch (Fang3)).

Die Aktarwissenseinheit erhalt BeweguIlß"hypothesen von fu,1al;ionswissellM'inheiten, die
""n1uchen - eventuell par&llel - bestimmte Tei!ziele eiw;unehmen. Ein /lOlch"" Tei!ziel, dM
dauerh&ft bestehen kann, ist die Vermeidung von Kollisionen - eine genauere Betrachtung
dieser Prohlematik .••••urde im Rahmen dieser Arbeit &llerdings nicht durchgemhrt. Der
Aktoragent .••••&hlt die sl&rkste Bewegunphypotheee aWl und generiert dll.TaWleinen eJe.
mentaren 8ewegungsbef •.•hl der lugrundeliegenden Robotenlteuerung. In Anhang A .••••ird
eine kurze Übenlicht über die veriligbacen Steuerungsbefeble gegeben.

Der Sell80ragent nimmt VQr""rll.Tbeitet<!Mellsign&le VOn internen und •.•xteTnen SeIl8O~n
auf und überträgt sie in entsprechende Hypothesenform, di •.•dann in das System ",inge-
bracht und verteilt werd •.•n.

5.9 Lernkomponenten

Ein •.••der Hauptzide beim Ent .••••urf der Archit",ktur .••••ll.Tes, <!i"",Möglichkeit zu schaffen,
durch LernVQrgäng", das Systemwissenzu •.••.••••••it"'rn und zu korrigi"'Nm. Diese Anford •.•rung
fli.hrt •.•iDBbesonder •.•zu den strikten Definition"'n für die einzelnen Komponenten der Sy.t •••
rnll.Tchitektur und d•.••Syst<!mablaun.. PrinzipitoUsind &lleLemaufgaben, die in Kapitel 3.2
aufgezeigt wurden, VQnIntereslle und sollten im Rahmen d•.•r Architektur realisi<'!rt werden.
In dieser Arbeit wurden ",inige dieser Lemaufgaben untersucht und geeignete Methoden
ili.r d,,~n R-lisierung entwickelt. Duu Mh1en d""

1. L<!rnen von Regelwissen: Für dito Produktione"""prä8entation aller Agenten soll die
Möglichkeit gesch&ffen MTd •.•n, d"" bestehende Wissen aufgrund neu •.•r Erfahrungen
zu korrigieren und zu erweiterD. Dazu zählt illBbe!!ondere die Kopplung ",ines Sy.
st<!JnZWltandes und ",iIll'l!lnichsten "inzunebmenden 'fiilzitols, d.h. der Aufbau VOn
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Planung:sregeln, und die Zuordnung von Rollen zu bestimmten vorliegenden Objekt-
m••rkmalell. Für die 'Thilziele soll eiDe entsprechende Beschreibung gelernt werden,
die die Gültjgkeits~ingungen nie die g@wählw Hyperinlervalldarstel1ung angekn.

2. Lernen von Objektbeaclrreibungen: EiDe wichtige Information, die der Objektagent
ruf eine Objektwis8enseinheit ableil.en können mull, ist die Klasae/der Typ dl"ll durcll
die Wis!Ien.winheit repräsentierten Obj<oktes. Um diese KJ-i6kation durchfUhren zu
können, mull der Objekta,gent zunicllllt Objektbeschreibungen (Modelle) lernen.

3. Lernen VOllObjekteigenschafteu: Bestimmte Eigenschaften eines Objekte8las6en sich
nur durch aktive EXJ>fiimente dell Roboters ableiten. Dazu m(issen entsprechl'nde
~perimente gephwt und aU!lge.•••-el1.et, und eine lnt.egration dieser Ergebnill8e in die
Objektbeaclrreibung vorgenommen werden.

Eine det.ailli~ Beschreib\Ul8 der entwickelten Verfahren folgt in den nächsten Kapiteln.

5.10 Zusammenfassung

In dieoem Kapit.el wurde eine Sytitemarchitektur!ur ein autonomes Robotersystem vorge-
stellt, die zum einen die Artllprüche an die Flexibilität eines solchen SYltelD8 erflint, zum
anden!n die Integration VOnLen1verfahren ermöglicht, "•.ie in den nächsten Kapitel gezeigt
werden wird. Mit dem definierten Vorgehen für den Sytitema.bla.uf ist eine integrierte Be-
trad!tnng von Planung, AUllführung und Peneption möglich. Darüberhinaus können licb
reaktive VerbaiteIUlweisen und strategisches Vorgeben "berlagern und gleicbuitig betrad!-

tel; werden.



Kapitel 6

Lernen von Regelwissen

In diesem Kapitel wird IIUDuntfTllucht, wie das Wissen der Agenten, das in der &gell-
lenunabh1i.ngig.m Rep •.\sentationsform, cl.h. als Produktionsregeln, dMgestellt ist, durch
induktive Lern""rgänge akquiriert und verbesgert Wl'"l'denkann {liehe auch [Krd2, H&u92,
KH9Ja, KH93b, Bre931l. Dazu werden l!IOV(ohl G"""ntJiBierungll- als auch Spezialisierung&-
operato~n d••liniert und ein Vorzugskril"rillID fUr den bellten induktiven Operator ent-
wickelt. Unterschieden werden interne, cl,h. automatische, und externe, d.h. durch den
B<.nulr.er initiierte, Lernvorgii.nge. In heiden Fillen wird formal ",ille Bedingung daftir de-
liniert, w&lIn ein derartiger ~rDvorgallg st.alllindet und was jeweils da8 genaue Lern.ziel
ilIt. Für btoide Va.riAnten wird dann detailliert das entwicblte Vorgehen t-:h:rieben.

DM zugrundeliegende Wissen der einzelnen Agenten, du bier betrachtet wird, liegt in
Form von ProduktiOl ••nogeln VOr. De!lbalb muß lunächllt analysiert werd"n, w..., ••in in-
duktiver Lernschritt in Form von Gelleralisierung oder Spezialisierung auf einer Menge
von Produktionen überhaupt bedeutet. Für du Begriffslernen wurden in Kapitel 2.2.2
bereita Generalisierung und Spezialisierung definiert ab die Vergrößerung Inw. Verkleine-
rung der Menge, für die der Begriff gültig ist. Während es für die Reprlisentation einerl
Begriffs durch logische fOrmeln oder z.B. &Uchdurcll eine Regel einfach ist, sich eine Ver-
allgemeinerung oder EilllJChra.nkung vorzustellen, ist d&8 bei einer Menge von ~geln, die
n&ehein&nder &ngewendet werden müssen, um eine Aufgabe zu lösen, zuniebst nicht derart
offensichtlich.

Wird die Menge der korrekt Iösb.ven Aufgaben betrachtet, "" ""Ute diese Menge IIOWOhl
bei der Generalisierung ab auch bei der Spezialisierunggröller _rden. Keine der EntllChei-
dungen fUr die Anwendung einer Produktionen während der Aufg&benlöllung darf zu einem
Fehler fUhren. Andererseits muB immer mindestens eine Produktion uistie",n, die d"" Sy-
stem der AufgabenlÖllung näher bringt. Es ist daher sinnvoll, die induktiwn Operatoren auf
eine einzelne Produktion zurückzuführen, die generalisiert oder spezialisiert wird. Für eine
Produktion P werden diese Operatoren über den Begriff der Anwendbarkeit definiert, d.h.
bei der Generalisiforung von P wird die Menge S = { Situation, I P ist &Il_ndbar in ,}
vergrößert, bei der Spezialisierung •• ird S eingeschrli.nkt. EilM:'Generalisierung bzw. Spe-
zialisierung einer Menge VQn Produktionen, d.h. der WiMensb&sis eines Agenten, liegt
d&nII vor, wenn aus dieser Menge eilM:'Produktion generalisiert bzw. SJ"'Iialisiert wird.

D"" Hauptproblem ist nun zu entacheiden, .•..&IIn es zu einem ""lehen induktiwn SchriU
kommen ",,11 und _Iche Produktion(en) dabei modifiziert werden eollen. In bisherigeIl
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Ansätzen zum Regene.nen, die in Abschnitt 2.2.4 ll.ufgeflihrt und analysiert wurden, wird
zumeist davon ausgegangen, daß zur Korrektur des RegelwislleD.llein ~a11wiMelldes Orakel"
Zur Verfügung 8~ht, d8ll entweder den korrekten ProblemlÖ!leV'Orgll.Dgab G&IlUS liefert
oder llJI jeder Stelle die richtige Entscheidung treffen kann. Daraufhin wird in der aktuelleu
Situation eine Sp ••••iali!ierung aller a.n"''''lldba.ren, lI.ber nichl gewüll9Chten Produktionen
und eine Gen<:'ralisierullg der gewünachten, aber nicht an_lldbaren Produktionen dur<::h-
geffihrt.

Die aufgestellte Fbrderung nach einem der&rttgell Orakel ist in der Realitit nicht haltbar.
Daher mÜ5!len andere Möglichkeiten gefunden werden, ",ie das System feststellen kann,
daB eine Veränderung des Sysl.emwu..eIlll notWl:'udig ist. Unteneheidell 1_0 sich dllJlll

• interne Lernvorginge, die durch lIY.teminteme Unte",uchullg von Zuständen und
ProblemlÖl!ungen initii"rt _rden, und

• externe Lernvorgttng.., die durch externe Einfiußnahme mstande kommen.

Für interne LernVQrgänge muß dann definiert _rden, in _lchen Fällen "in induktiver
Schritt sinnvoll oder not_ndig ist. Eine Generalisierung könnte beispielBweise stattfin-
den, _nn in einem ZUlltand keine Produhion mehr anw.-ndbar ist. DM System versucht
dann, eine Produhion 110~ generalisieren, dall "ie anwendbar .•••ird. Eine Spezi&!isierung
könnte dann initiiert werden, _nn da8 System einen Fehler bei der Ausführung oder
der Ableitung einer Hypothelle feststellt. Die erste Form der Initiierung einer Spel'iali-
sierung ist nur achwer IU automatisieren, da es nicht möglich ist, eio allgemeingültiges
Feblererkeo.nungllmodul IU definieren (s. Kapitel 2.1.1). Ein tateacblicber Fehler .•••ürd"
nur daoo auftreten, _on eil IU "i...-r Kollision kirne. Die lweit" Form der Ioitiierung -
die Betrachtung fehlerhafter Hypothesen - könnte daon einge!letzt _rd"o, wenn eine lIy-
potbese abg •••••itet wird, von d••r gezeigt _rdton ka.nn, dall aie im Wid ••rspruch !U bereit.!
exiRtierenden sicheun Hypothesen steht. In dieser Arbeit wird als ioterner J,.,rnvorgang
die Genera1iRierung untersucht.

Ein extern initiierter Lernvorgang entsteht durch Kommunikation mit einem externen Ex-
pert ••n, der in der Regel ein m••J1!JChlicherBenutzeT/lehrer des Systelllll ist ( ....•Programmie-
ren durch Yoriuhren), der aber auch aus ••i••••m and ••ren System bestehen kann, dall bereits
über ge<lignetes WilJsen V'l:'rfügt.Dabei ist aber ZU berucluichtigen, daß die Kommunikation
oormalerweille nicht auf der Iystemintem ••n Repru..nt.&tion aufba ••••n kann, !lOndem daß
eine ge"",ioaam" Sprache ",uRtieren muß, um beiapiel8 ••.••iAenur "ill1u""hm"nde Teibiel ••
mitluteilen. Dement.!prec:bend muß dann eine Auawirkung des LerJ1!JChriUsauf alle an der
Erarbeitung ein ••• TeillieiA beteiligten Produktionen untersucht _rden.

Nebeo der Modifikation bereits bestehender Produktionen ist auch die Akquisition neuer
Produhionen .•••ichtig, entwBder initi&! oder dann, wenn keine sinnvoll" Generalisierung
oder Spezialisi ••rnngeiner belteh ••nden Regel möglich ist. In diesem Fall mü-rl bestimmte
Produktiolllll"cllemat& instam:iiert werd ••n, die die Ableitung einer Aktion/Information auf
d••r Ba!lis be&timmter El"mente der vorliegenden Situation ermöglichen. ZWJAßlmengefaßt
werden abo die in Abbildung 6.1 g•.•••igt'm Varianteo d••r Initiierung ein ••• induktiven
Lern"ll8 von Regeln lIot ••rsucht.
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Abbildung 6.1: Klassifikation VOnLemvorgängen

6.1 Grundlagen
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Zunlich81 wird die Generalisierung einer Elementa.rbedingung definiert, aur der dann die
GeneraJisierung einer Produktion aufb,aut. Die Operawren für die S~iali~ierung werden
in Abschnitt 6.4 eingemhrt. Dabei ist wichtig, dall die Genera.li8ierung nicht beliebig vor-
genommen wird, IOndern immer unter Berücksichtigung einer befitimmten Sitllll.1ion, rür
die die An_ndbarkeit einer Produktion erreicht werden 1011.AUlI diesem Grund geht in
die Definition der Generali,ierung einer Elernentarbedingung die Belegung eineT Hypo.
these d••• utuellell ZUlItand"" ein. Der Übenlichtlichkeit halber wird die Zuordnung von
Variablen zu WissPlI8einheiten nicht explizit aufgetJihrt.

Definition 6.1 (Generali~ierung einer Elementarbedingung) Sei B = (TB,EB,PB,
NB, WB) ei"e Eieme"t ••rbed"'g""g, H = (TH,EH,PH,NH, WH) ei••e H~potheAe, und die
Er:evger6euhräflh"g, der Pfad "nd dtr Attrib"tna~ 00" H ui in den enbp,.".,/..,ndtn
Elementen "on B enth<>1ten. Eine EkmenlarbeJingung G = (Te,Ee,Pe,Ne,We) lIeißt
dann Gen.erolilierung der Element ••rbeding"ng 8 unter BerUckJichtigung der H~potheAe
H, ",e ••n eine der /oigenden AIU'''gen gilt:

1. WH be,clareibt einen ein/ ••ellvo '~lIloolilcllen Wert 11,WB be,chreiht eine •• einfachen
,ymbolUcllen Wert h, da••••We:= {b,h}

t. WH be,clareibt einvo ei"/lichen 'vmboli.lchen Wert h, WB buchreiht eine Menge 8,
"nil We:= 8U {Ia}

3. WH be,chreibt einen ein/lIChen nlllllerUchen Wert h, WB be,clareil>l einen ein/lichen
ntollleNche" Wert b, dann WG;= [1>,IIJ./<>111I>:$.h,[h, 1>1,'o ••••t

~. WH belehreiht einen ein/lichen numel"i.lclaen Wert h, WB be,ehreibt ein numeNche,
IntenltJI/ [1>1ob:J, dllnn WG:= [min{l>"h),max(b:,h)J

$. WH belehre.bt ein nUllleNclle. InteMl<>11[h"hlJ, WB be,ehreiht ein n1lIlleNe/.."
lntentllli [bt,b:I], dlln" We;= [min{h"btl,max(h1,b:I)]
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6. Wll lJuchrt'iM eine Aufztihlu"g (hl."" h,,), W8 k3Chrt'ibl ein" A.4:ahillng (~, ... , b,,).
Dann Wa := (GtMroli8i"rung(b\> "d, ... ,GtnH'llIiriv'1illg{b~, h,,))

7. Aubtieg in einu Hi"rarehi" (T=onom;.,), die tin" A"Mage ,,""r die ",<>glicheIlAt.
tri6"h""rte macht. Sci T "i••" 1luonc>m;c, du '"" Baum "'pr4.ltlltierl •.•1, mit der
W ••rzd au E/I(nt O. Sci WB ..in Element du 8",,,"'tI o.••j ElJf,ne "S. u"d der Pfad
oe'" dtT W••rtd tei (kt, .l:l, •.. ,.1:•• = Ws). Sei analog WH nß Element auf Eknt eH
"ndderP/ad(~,k;, ... ,k:" = WH)' Seite logu,ä1Ilt, daß";: O:s i:S ca: k; =.1:;
lind .1:.<:+1'" .1::"+1' Dann ul Wa dlu EIemenl ode' Ballmtl, d••• k'G enupnehl. Wa
Yl ddl definirr!., da immer ktJ=~.

8. FiJl/8 WB = .""lie6;,", dann Wa = .bo-licbig".

Aufbauend auf der GenerM9ierung einer Elementarbedillgung kann eine Produktion, wie
sie in Definition 5.10 formuliert wurde, nun auf verschiedene Arten gener&1isiert werden:
1. Durch Löschen einer Elementarbedingung oder 2. Durch ~ner&1isierung einer EIe-
mentarbedingung. Eine _itere mögliche Gener&1isierung wäre die Gener&1isierung der
EillSChrä.nkung an den Erzeuger, die im folgenden aber nicht betrachtet wird.

Definition 6.2 (GenerAlisierung einer Produktion) Eine Produkli(>n P = (B, Al k'l'ln
auf Z1IteiArien, die geTllucht einge~etrl "rden können, genemluim werden, um eine Men-

ge 1>OnHVJ'Otlle'ffl 1l 1tI erfüllen;

,. Löulle eine cw1ermell,..,.., Elemenlar6edingtlngen twII B, die oon den HVJ'OllIuen in
H nieht erfüllt ..,mffl.

t. Genemliliere gem(jp Definition 6.1 u.. Wmebereidl e.ner oder mellrerer der Eie-
men/arbedingtlngen, '0 daß .oieje...,ei!. du",11 eine HVP"tJae~e in 'H erfül/l ••.•••rden.

Aufgrund der Definition einer Generalisierung einer Produktion gibt es im allgemeinen
eine Vielz.ahl venchiedener Generalisierullgllmöglkhkeiten. DariiberhinaUll muß innerhalb
einer Menge: von Produktionen eventuell auch die Produktion bestimmt ••'el"den. die ge-
neralisiert werden !101I.Zu di"""m ZWO'Ck ist die Definition eines Vonugskriteriull\!l (eng!.
bias) für die induktiven Schliis8e notwendig (a. Definition 2.1), durc:h das eine vergleichen.
de Be_rtung der unterschiedlichen Generalisierungsvarianten möglich wird. In Kapitel
2.2.4 wurden ~ita einige mögliche Vonugskriterien genannt, die aber fast alle rur d•••
Problem des Begriffslernf!ns d••finiert wurden. Beim Regellernen ist zu berüd<s:ichtigen, dail
",lihn!nd der Auaffihrung die nichate anzuwendende Produktion aUllg"wihlt werden lIIuß.
Aua diesem Grund ist es wichtig zU bestimmen, ",ie plauaibel eine ~neralisierung im Kon-
lext der bereits existierenden Produktionen ist. Um di"", Plauaibilitü zu formalillie •.••n,
wird untersucht, wie wichtig, d.h. diskriminierend, eine bestimmte Elementarbedingung
einer Produktion i8t. Diese Wichtigkeit wird aI! Signifikanz bezeichnet.

Definition 6.3 (Signifikanz einer Elementarbedingung) Die Signifikaru einer Ele-
mtnlorbe4illgung B '" (T, E,P,N, W) i,1 lV.efolgl üfin.m:
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Dabei ,ei A 4U Attrib"t berii.glU:h4elull B eine B~ingung definiert, P,.",u..t(WE) die
M~e 40- J'ro,j'ukti""'""S'dll, derm Buinfll'ng,teu nnen Tut a"f A elIthalt, PmdI1( WE) <;
l'rodI..t( WE) di~ Menge der Produ.l:t,q"ell, fiir 4i~ die.~r Ted immer dann erfüllt ut, _1111

allch B erfiiJlt ul, lind uhlieplich P,.",uA( WE) := Prod.iI( WE) \ Prod.J1( WE). Fall.
E"~Pro.U~(W£}St4,*~(P) = 0, dann ui Sig ••ifikallz(B) = +00. Fall. W = .6eli~big«,
dann .n SigIlifikarnr(B) = O.

Eine Elementarbedingung, d_h. deren Belegung eines Atlribu~l!S, ist &!so dann b-lndenl
signifikant, wenn sie im Bedingunpteil von möglichst weni~n anderen Produktionen ~nt-
halten ist, d.b. wenn die spezielle Ausprägung der Elementarbedingung möglichst !ll!lten
zur Un~encheidung wrwendet wird. Dann ist sie nämlich anderetlleits ein gutes Unterschei-
dungshiterium !ur eine der Produktionen. Die Produkt innen geben dabei nicht gleicbg&
wichtel. iD die Formel ein, sondern mit ihrer globalen Stirb>.

Beispiele ,Ur die Signifikanz VOnElement&rbedingungen:

Sei die Menge der Produlr.tioDen eiDes Agenten Prod.J( WE) gegeben durch:
{IIENN ( (Ung' [lO,50]» D••..NN
IlENII ( (Ungs [2(),60]) OANlI"...
IlENN ( (Llngs [2().40]) DUN
\lEIfN ( (U:llgs [100,160)) DUN
IlENN ( (Höhe [10,100]» DANN .•. ,
WEJfIl (. .. (Ungs 60) A (. .. (1I6hs 50» DANII ... }

Die ertI~en AWllasaunpzeichen "'pri8entieun die Eneugerinformstion, die zweiten die
auszuftih •••nde Aktion. Sei die Stärke aller Produktionen gleich 10.0. Dann ist die Si-
gnifikanz der folgenden Bedingungen wie angegeben:

B = (. .. (UDge 30»), Signifikanz(B) = 20,0/30,0 = 0, 66
B = (... (LInge 60»), Signifi.l.:allz(B) = 30,0/20,0 = 1,5
B = (. .. (Unßs 70», S.gnifiJ:arnr(B) = 00
B = ( (LAngs [20,40]», SignifiJ:aru(B) = 20, 0/30,0 '" 0,66
B "" ( (Llng. (10,60]», Signiji.l.:aru(B) = 30,0/20,0 = I, [j
B = (. .. (Breite 30», Signifil-aIl.J(B) = 00

Als. Kosten ein~r G.meraliaierung werden nun der Verlust an Signifikanz belr&cl1tel., der
durcll Wegfall der Element.arbedingung oder durcll Generalisierung dl!8 Wertebe""icha ent-
steht.

Definition 6.4 (Koden der Generalisierung einer Elementarbedingung) Die Ko-
d.m der Genenl;/i.ti~nang nner Elem~ntar6edang ••ng B Z\lr EI~m~nt4r6edi"9""9 G ,illd
d~finim aJ8
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K.ulrn(B,G) == Signijihnz(B) - SignifihlU(G)

F••.l~ Si!Jflifil:a1U(B) == Sig••ifikanz(G) == +00, d<lM KD~tt,,(B,G) == O.E••l.fpruhend ,ind
die a"4","" Xom61noti01'ltll definiert.

Auf diesoer Basis wird nun ••in Maß rur d~ KOlIU'n d••r GeIll,'rali.8ierung ein •.•. Produktion
definiert, d"" als Vorzugskril.erium venwndet wird.

Definition 6.5 (Kosteo der Generalisierung einer Produktion) D1•• Kodett der
Genemli.lierung """" Produktion P = ({BI •... , B.), A) l1lr Produktion Q == ({G!> ... , G••), A)
,i"d definiert au die Stimme der XQden der ";lUdn •.n G•.n~li..lj••MI••g••n. Val>« ui BI
deJinieo1 alI die M,,"ge "lIe, Bi, die , ••lOlchl lVuden, d.lI. zu .ll'Olh •••• g••.,u"lioierl ••••n/rn,
Il"d ~ di••Menge Gllu gtnem/i.I,erlen Elemenl4rl>edingl •••gen.

KOAt,.,,(P,Q) == L Signifikd •••.(B;) + L X",lrn(B;,G.)
B;UI, B,~lI,

Für die Berechnung d..,. K06l.en ist 00 + 00 definiert als 00. In der konkrden Realisierung
wird 00 durch ,"=1 dll.l'gelItellt. Die Kosten sind nicht auf deli positi~n Zahlenbe~ich
normiert, d.h. die Kosten eill("l"Generalisierung können negativ sein. Di"""", MaB wird
nur zum Vergleich zwirlen ""I'llChiedenen Gelleralisierunpmöglichkeiten eillß"""tzt. Ein
negatiYell Maß ist &180nicht derart zU interpmieren, daß die Qualität der Wissensbasis
beeaer wird, _nn generalisiert ••ird. Bevorzugt wird die not'Nffidige Generalisierung mit
den geringsten Kosten.

Beispiele fUr Kosten von Produktioll8gelleralisierungen:

Sei wieder die oben angegebene Menge \'On Produktionen Prod.l(WE) gegeben. Die
Kosten der Generalisierung von P = WDlIf C." (Linge 60» A ( ... (Höhe SO» DAn
". zu verschiedenen Produlttionen sind wie unten angegeben:

Q=\o'EMN (",(Unge [10,60)) A ( ... (Höhe SO» DAIIN
Ko~tell.(p,ql = (1,5 - 0,25) + (0,0 - 0,0) = 1,25

q"'IIENI (. .. (Unge [20,60]» A (. .. (K6he SO» DAllK
KlUtm(p,q) = (1,5 - 0, 66) + (0,0 - 0,0) = 0,!l3

q=\/tJ(N (.,,(Unge [30,60))) A (. .. (Höhe [0 SO])
Ko~t"Il.(P,Q) = (1,5 -1,5) +(0,0-1,0) = -1,0

... ,

DUN ...,

6.2 Internes Lernen

Im vorigen Abschnitt wurden bereil.ll die beiden Varianten d"" Lernens von Regelwissoen
eingeführt: Internes Lernen und externes Lernen. Ziel d••••internen Lernens ist die auto-
matische Korrektur d"" Syslemwissens. Dazu mull definiert werden, "'lmn tatsächlich ein
IIOlcher Lernvorgang nötig ist. In der EinieituIli IU diesem Kapitel wurde bereil.ll erläutert,



6.2. INIJ.'ERNES LERNEN 111

warum eine interne Speziali~i ••rung hil'T nicht betrachtet wird. Dagegen bißt sich definieffn,
wann eine interne GeneTalisierung not ••••.ndig ist, und zwar, Wl'nn in ••inem Syatemzustand
keine •••.•.itere Produktion mehr anwendbar ist, die Aufgabe aber noch nicht als gelö6t gilt.
Mit den Definitionen aus Kapitel 5 läfIt sich der Zustand, in dem eine interne Generalisie-
rung untersucht .........Jen8O11,damit wi•• folgt formal d&nltell ••n:

Definition 6.6 (Notwendigkeit einer internen Generaliaierung) Eine inte",e Ge-
neruJuierling IVird d4nn ini/tierl, ",enn 4~/ keiner der Wwerueinheiten eine Produktion
4ntve'ßdbar id, d.h.

-dWE E S".tem: 3P E Prod.o( WE) : An_ndbar(P, WE)

und die Au/g4M n«h nicht gelo.t ""mte,

Beispiel: In eiMr Problemlöllung Beiein Zustand erreicht, in dem keiM Produktion anwend-
bar ist. Für den PLanagenten !leien zwei Regeln gegeben, in deMnjeweils eine Elementarbe-
dingung nicht erfilllt ist: Für Regelt die Elementarbedingung (Obj.lr.thöh. [40,80]), für
Regel 2 die Elemenl.arbedingung (Objektbnlte [10,70]). Für die Objektb6he sei ein
Wert von 85 bekannt, die Objektbeeite wurde bisher nicht abgeleitet, eil existiert allerdings
für den Objektagenten eine Produktion zur Ableitung einer Hypothege darüber, die nicht
anweudbar ist. Einll! interne Generalisierung kann dann entweder die Elementarbedingullg
von Regel 1 BQgll!Tl••ralisieren, daß sie erfüllt wird, oder dill!RegIl!Ide. Objektagenten gene-
ralisieffn, BQdaß eine Hypothese erzwgt ••.ird, die dill!Elemelltarbedingung VOnRegeJ 2
••rfüllt.

E8 wird nun die kOlltengiin.stigste Generalisierung einer Produktion gellucht, um wieder
eine anwendbare Produktion zu erreich"n, d.h. die Lernaufgabe bei der internen Genera-
I;"ierung ist die folgende:

Definition 6. T (L ••rnaufgabe der internen Generaliaierung) Finde die gene •.••/i.irr-
le Prod~kti"" pt II<>nP /Ur den Agen/en einer Wi.uerueinheit WE E Sydem, die die
kO.lengtirutig.te interne GrneruJi.tieMIng 4ller Produ.i:ti"nen d4r.telU und 4n",endbo;r ut,
d.h. /Ur d,e gilt: ..tnwendbar(P', WE).

Die notwendige Suche im Raum der möglichen Generalisierungen wird rekursiv dnrch-
"",ruhrt und beginnt wie in Kapitel 5.3 gezeigt auf der aktuellen Pla.nwissenseinheit, weil
angenommen wird, daß eine Generalisierung dort den größten Foruchrill tur die Au(ga-
beniÖ!lung bringt. Die rekursive Betrachtung findet statt, ••..eil die An~ndbarkeit einer
Produktion durdl zwei Möglichkeiten erreicht werdt'll kann,

1. Durch Generalisierung der Vorbedingungen der betrachteten Produktion !leIbst.

2. Durdl (ri,neralisierung yon Produktionen d_lben oder eines anderen Agenten, die
bei ihrer Anwendung Hypothesen erzeugen würden, die die Vorbedingungen der be-
trachteten Produktion erfüllen.
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Abbildung 6.2: Erzeugende Produktionen

ßei.!piel: In Abbildung 6.2l1eien die Bedingungen B2 und 83 der Produktion 1 •••fIlllt, BI
!Oe;nicht enullt. Eine Generalisierung der Produktion ist möglich, indem die &dingung
BI ~a1lgelDf'inert wird. Alterll&tiv kann die Produktion 2 80 ver&ilgt'meinert M:'fden, daß
sie ll.nwendb&r •••ird, d" sie als Aktion eine Hypothese erzeugt, die BI •••ruHt.

Definition 6.8 (Erzeuger ror eine Bedingung) Eille Produktion P heißt Er:eug",r
ßr die Be<lingllng H, ",enn der Aktiondeil Mn P eine HWOUteu ff<'ngt, die 8 erfiJlt.

Dureh di~ EillfiChrinkung muß keine vollständige Suche der besten Generalisierung ei-
ner Produktion d~führt werden, 90ndern ••••werden nur Produktionen untersucht,
die die Problemiöllung _iterflih •.••n könnten, d.h. die zu ••iner Auuage !uhren, di •• aJs
Vorbedingung auf der llIIlenmrnten Wisserw.inheit benötigt .••.ird. Die Genereli.ierung
einer eneugenden Produktion ist nur sinnvoll, wenn d"" Ergebnis t'iner ProduktionMn-
wendung tat8äclllich der untertlUchtt'n Wissell9E'inbf,it zur Vermgung gestellt ~dt'n kann.
Aus diesem Grund .••.ird bei der Rekursion dit' aktuelle Verbindungss'truktur im S)'l'Item
berücksichtigt. Im folgenden Wt'fden .tufenwei!le die Vt'rfahren angt>geben, .••.it' die beste
Generalisierung t'iner Bedingung, einer Produktion, einer en:eugenden Produktion und
t'iner Mengt' von Produktionen bestimmt werden.

Die bellte Generalisierung ror t'ine Bedingung .••.ird dadurch bestimmt, daß zunächst fIlr j••..
de vorliegende Hypoth •.•••••untersucht .••.ird, ob t'ine Generali&ierung der Bedingung möglich
ist, 110daIl.it' durch dit' Hypotb.,..., t'rfüllt .••.ird, und fallll ja., welche KOOltendi.,..., Gent'rali-
sierung verursachen .••.ürde. In der llOentSIt'benden Alternativenmt'ngt' .••.ird die günstigste
Generali9ierung bestimmt. K&Dndie Bedingung durch keint' Hypolhe8e erfUllbar gt'macht
werden, .••.ird a1B Gt'neralisierungsmöglichkeit das Löschen der Bedingung belrs.chtet.

Konvention: In den folgenden Algorithmen werden VlU"iablen mit Index benutzt, >;.B.
GKM••••,GB",. Bei t'iner Zuweisung der VlU"iablen ohne Index z.B. BG:= G. werdt'n per
Definition •.uch die einzelnen indizierten Komponenten zugewiesen.
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AlgorithmUll 6.1 (Finde beBte Generalillierung fnr eine Bedingung)

Eingabe: . BiBI die Bedingung, die unter Berücksichtigung VOn1f. generalisiert wenlen
~II

. 11. iBt eine Menge von HypotheBen

. Z ist eine Zuordnung
AllSgabe: . Die beste GeneraliBierung der ElI:'menlarbedingung B bei Betrachtung der

Hypothe:senmenge 11.
Variablen: . 8G iBt die jeweils beBte Generalisierung von 8 mit den K08ten 8GK •••_

und df'l" generaliBierten Bedingung BGB.~

funet Find<!:.k&J<!:_Grn••ralw.erun9_ßr_8tdinfUn9(8, 11.,Z)
BGs<4 := nil; BGK •••_ := m=rl'al
for HE 11. do

G8<4 := c..nerll.1isiere Elementarbedingung 8 bt-Jijglich Hund Z I&utM. 6.1
if GS<4 F nil then (. Eine Genf'l"wierung ist möglich.)

GJ(••••• ;= KrnJr ••(B, GS<4)
Ir GJ(••••• S 8GK ••••• tben 8G:= G

ir 8G8<4 = nil then BGK•••••••:= Sig••ifikol••:(B}
return (BG)

Aufbauend auf der Generalisierung einer Bedingung wird die beBte Generalisierung einer
Produktion durch aukze:ssive:s Betrachten der einzelnen Bedingungtlteill:' be8tlmml. Fall.. ein
Bedingungsteil schon von in 11. vorliegenden Hypothesen emUt wird, wird f'I"ungeindm
übernommen. Andern£a.lls wird die direkte Generaliaierung der Bedingung untenlucht und
alternativ die Generalisit'rung von Produktionen, die eine Hypotbeee eroseugen würden, die
di __ Bedingung erfill.lt. Nach diesen erzeugenden Produktionen ••.ird auf der betracht ••..
ten Wi""",!UW"inheit""Ibst und zw.ätsllch &uf allen Vf'I"bundenen WiaI!lenaeinbelten rekuilliv
ge:sucht.

Aufgrund df'l" unterschiedlichen Semantik der veradUedenen Produktioll8lypen mÜ8Ben
tür einige Produktionen IIlS&tIOCbe Bedingungen erruliisein, damit eine Generali.8ierung
df'l" Produktion zulliBllig ist. Dei Produktlooeo, die eine Wissenaeinheit erzeugen, mÜli8eo
alle (Rollen-)Vari&blen für die luordoullgMbhängigen Vf'I"bindungen Im Bedingungateil
der Produktioo vorkommen. Für die Produktiooen, die {'inen Gültigkeitabereich für eine
Relation a.ngeben, mÜ88en alle Merkmale, die in die f\mktioll8berechnungen eingehen, auch
in deo Vorbedingungen <!:nthalten ••••in.
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Algorithmus 6.2 (Finde beste Generalisierung roT eine Produktion)

Eingabe: • P = (8, A) ist die Produktion, die gelK'ralilliert werden soll
. WE iJlt die Wissenseinheit, für die eine Generalisierung von P bestimmt
_fden !!Oll
. p ••••• ist die Menge VOnProduktionen, die bfieiu bei der Suche nach einer
besten Eneugergeneralisil'rung berücksichtigt wurden

. Limit ist eine vorgegebene Sclmmke tlir die maximalen KOlIlen, die bei einer
Generalisierung anfallen diirf.!n

Ausgabe: . Die beste Generalisierung HG der Produktion P ausgehend von der Wis-
""'llS@inh"it WE, ~tehend al1!lder generalisierten Produktion HG 1'''04,den
K~n flir die Generalisierung BGK ••••• und den Generalisierungen für Er-
zeugerproduktionen BGE •• p.w

Variablen: . V ist die Menge der neuen Vorbedingungen
. Koden sind die akkumulierten Kosten der Produktiotlllgenera.l.illierung (laut
Dd'. 6.4 und 6.5)
. En.Prod ist die Menge d••" Produktionen, die gen.-r&1isiert ......reen müßten,
.••.••nn die unerflillten Vorbedingungen VOnP, die nicht genPl"&1isiertwerden,
erfüllt Wffd••n 1IOilen

(unet Finde_beAk.-C ••nualui ••rung-für Yrodukti'Jn (P, WE, p••••.•~)
ir3 Zuordnung Z: "8 E B: 3HE WE, Erj(Jlt(H,8, Z) then

BG/'TTM := P; BGK •• ,••• := 0; BG~/'TTM := {}
return (BG)

e!.si( P wurde gerMe vorher spezi&1isiert oder die Produktion P
darf nicht generalisiert werden then return (nil)

•••
BG/'TTM := nil; 8GK •• ,... := rtl<U1'I'!4l; BGtln,/'TTM ,= {}
fnr Z E alle möglich ••n Zuordnungen von V&l'iablen in P zu WissenloO"inheiten dn

V ,= {};Koden:= 0; Erz.Prad ,= {}
for8EBdo

if 3HE WE: Erfiillt(H,8,Z) tben V:= VU {8}

•••
G:= Finde_«lte_G ••nel'11/uierung_ftjr...BdinflU"9(B, WE, Z)
EG:= Fin<!.e_~~I••_Gen ••roluie",ng-für J:ruug •••.(B, WE, Z,P_ri)
ir (GO«l i- nil) 11(GK •••••• S ECK •••••• ) 11(GK ••••.• S Limit) then

V:= VU(GB«I}; Ko.ten:= Ko~len+ GK•• ,...
e!sif (EGB«I i- nil) 11(ECK_ S GK••,•••) fI (ECK •••••••S Limit) theo

V:= VU {B}; Kolten:= Kolten+ EGK•••••
Err.Pnxl:= En.ProdU EGIl",,,,,,,,

else (. Vorbedingung wird gelöscht..)
Kolt ••n:= Ko.ten + SignifiJ:,••u(8)

NP:= Neue Produktion(V,A)
if NP izt eine zulä.ssige G<>neralisierungfl-dProd E ProtU{ WE): Prod = NPtheo

jf Koden < BGK ••• no then
BG/'TTM := NP; BGK •• ,•.•• := Ko.ten; BG(",Pn.I. ,= Erz.Prod

return (BG)
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ZllI" ßelltimmung einer Generalisierung fUr eine Produktion, die eine bestimmte lIypothelK'
rur eine Bedingung erzeugen würde, werden alle Produktionen der aktuellen Wissem.einheit
und aller damit verbundenen Wiseenseinheilen untersucht. Für jede dieser Produktionen
wird durch obigeB Verfahren die beste Generalillierungsmäglichkeit berechnet.

Algorithmus 6.3 (Finde beste Generalisierung ror Erzeuger)

Eingabe: . B ist die Bedingung, fiir die nach erzeugenden Produktionen geBucht wird .
. WE illt die WiSSl:'nseiniteit, für die eine Generalillierung VOn P bestimmt
werden soll
. Z ist eine Zuordnung
.P_~ist die Menge von Produktionen, die ber.!its bei der Suche nach ei ••••r
besten Erzeugergeneralillierung beriicll8ichtigt wurden

Ausgabe: . Die beste Erzeugergeneralillierung BEG der Produktion P ausgehend von
der Wi9llenseinheit WE

funel Finde_buJe_GeneroJi.J1erung-fiir_Eru ••ge-r(B, WE, Z,1'_,,*)
BEG,.... := nil; DEGK., ••• ;= mazrml; BEGEn,"'" := {}
for W E (WE) u{ •••t WEe Verbundene WwelUeinheilen(IIl)} do

for EP e J'rrxU(WE)
If EP,. 1'_,,* " EP kann B erreug.m then
EG:= F;nde_bede_Geneml~ie",ng-fii.r..ProduklitJn (EP,W,1'_ U (EP})
jf EGK•• I•• S BECK •••••• then BEG:= EG

Ir BECK •••I •• = 0 then
(_ eil gab schon Eneugerproduktion, die aber noch nicht ange"'-endet wurde_)
BEGE ••.,.... := {}

else BEGIh>-J'ft>I.:= B£GI:>.,,.... U {BEG,....}
return (BEG)

Aufba.uend auf dem bisher formulierten Vorgehen !ur Generalisierung einer Produkti-
on kann nun definiert werden, wie in einer Menge von Produktionen, die ••.B. slle eine
bestimmte Aktion ausfuhren, oder allgemeiner, die prillJipiell die AufgabenlÖllung weiter-
bringen könntelI, die beste Gelleralisierung bestimmt werden kann.

Algorithmus 6.4 «Interne) Generalifllerung)

Eingabe: . P ist "ine M"nge VOnProduktionen, fUr die "ilI" G"lll~ralisi",ung gellucht
wird
WE ist di" Wi....,,,,,,,inrn.it, auf d"" n&eb.einer Gelleralisierung geBucht wer-
den 1I011

. LimiJ ist "ioe vorgegebene Schr&nke fUr die maximalen KOlIten, die bei "iner
Generalisierung anfsllen dür{.,n

A\Il!gabe: . Eiobindung d", be!!l"n Generalisierungsvari.ante in du Wm..n der einzel-
n"n Ag"nten dell Sytltem9

VariablelI: . G ist di" beste gefundeoe Generalisierungsvariante ciner Produktion, BG
ist. die best" Ge~ralillierung aller Produktionen P
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funet Generuli.lien!(P, WE)
(. Finde die besl.e Generalisierung !ur die Produktionen p.)
BG,.,. := '1il; BGK••_ := m4Z1'NJ; BGr ••.,.... := nil
forPePdo

G;= Finde.bede_Generoli.lie"'ng..fiir-PrvJuti" ••(P, WE, ()
if (G,.... ". nil) " (Gx ••,•• < BGK ••koo) tben BG:= G

if 0 < BGx ••,•• < Limit tben
Berechne Stirke der neuen Produktion gemiill (6.1)
P",,"(WE):= PrvJs(WE) U BG""",
for EG e BGE •• ,.... do

Berechne Stirke der neuen Produktion gemill (6.1)
PrfHÜ(EGwE):= I'ro<U(EGWE) UEG"-f

el&e BG,... := nil
"'turn (BG)

Wenn die KOlIten !ur eine Generalisierung unl.erhalb einer vorgegebenen lIöchatgrenze
liegen, wird die gBIeraiisierte ~l zU8itzlicb in die Wissel\llballis des entsprechenden
Agenten aufgenommen und der Problemli:WayklUll fortgesetzt. Die Stirlle der neuen Regel
wird auf die Stirke der AmgllllgSregel und die KOHten der Generlllisierung zurüdgeflihrt.

S/ärh(G):= Stärlre(P) - min (K;;~;;~~pf),0) (6.1)

Du beißt je stärker generlllisiert ..erden muß, um 10 weniger aicher wird die neue Pro-
duktion betrachtet. Die Amg&ngsregel bleibt ebenfaJls in der Wissenllballis des Agenten
gespeichert, 10 d&8 in einem zukünftigen Problemlö8eschritt beide Regeln in Konkurrenz
stehen könne". Aufgru"d der aorlinglich höheren Stärke der AusgMgsregel •.••ird sich diese,
wlU1ll immer sie anwe"db!Lr ist, zunachst d\ll"cllsetzen.

Sollte" bei der Suche nach eineT möglichen Generalisierung keine Produktionen gefunden
werden, deren K08ten unteTbaJb der vorgegebenen Höchstgrenu liegen, 110ist eine Hilfe
durcll den Benutser notwendig. Dazu teilt deT Benutzer das nichlIte lu erreichende Thilziel
mit, und vom System wird ein Satz DeueT~ln erzeugt. Das genaue Vorgehen ist Teil der
im folgenden Abschnitt beschriebenen Behandlung einer externen Generalisierung. Liegt
keine Hilfe vom BenuUer vor, 110gilt das vorliegende Problem abl gegenwirtig nichtlÖllb!Lr.

6.3 Externes Lernen

Falls eine selbständige Gtoneralisierung des Syslem •.••isgeßll nicht möglich ;"t oder der Be-
nutzer d••• Sy1Jtems als Lehrer auftreten will, wird ein extenl initiierter Lernvorga.ng dur<:h.
geruhrt. Zu d.m Zweck findet eine Kommunilat.tion mit dem Benutzer statt, wihrend
der er Sytltemziele vorgeben, korrigieren oder erweitern lat.nn. Als Systemziele •.•.erden die
einzelnen Teibiele in Form VOn~inzunehmenden Rela.tionen betrachtet.
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Die prinzipiellen Varianten eißf'r Vorfijhrung an sich wurden bereits in d"n Ab8chnilten 3.6
und 5.7 analysiert. Ai••r wird davon ausgegangen, dall ••i"" Vorführung apriori od •..r inkre-
ment •..l1 vorverarbeitet und segm<"Dtiert ",ird und als Folge von <'inzu""hm"nd ••n 'J\oilzi••l••n
vorliegt. Prinzipiell können dann vier wesentliche Möglichkeiten unterschieden -reen, wie
der I3<"nutrer die Wissensakquisition und -korrektur unterstützt:

1. o..moIllitration ••iIll:'Tvollständig neuen Aufgabe

2. o",monstration einer Variante ••iner bekannten Aufgabe

3. o",monstration df."llnächsten zu erreichenden Teilziels während einer AufgabenlÖllung

4. Korrektur des zuletzt eingenomme ••••n Teilziels währ ••nd einer Aufgaben1ö8ung

Die Fälle I. und 2. werden durch sukzessive Anwendung von 3. und 4. erreicllt, d.b. das
System lernt während einer Aufg&benausflihrung aus dem Vergleich mit einer Benutzer-
vorflihrung.

Für den Aufbau ••iner n"Ul!n Produktion liegen zum einen die aktuellen lIypclb_n des
Systems und zum II.Ddenm di•• Aktion d••• I3<"nutZf'lllvor. Eine direkte Kopplung des Zu-
stlllldes mit der durchgeführten Aktion d••• Benutzen über ein •• neue Produktion lKlll
nicht durchgefilhrt _rden, da sie zu einem äußerst inDexihlen System führen würd ••. Da-
her wird versucht, ein neu"" Teilziel, d.b. <'ine Relation, zu identifizieren, die der Benutzer
bei ••.in••r Bewegung angestreht hat. Aus diesem Grund ist ein ZuMmmenhang zwischen
Hypothesen, die im System den aktuellen Zustand chars1terisieren, und der VOmBenutzer
eingenomm ••n••n R••lation henustellen.

Zur Interpretation der VorfUhrung eines 8enutrers, d.h. zur Integration dieser Informatio-
nen in das System •.•._n, müssen drei prinzipielle 'I'eilprobleme gelöst _rden:

1. Lernen d"" ZUll&IIlmenhangs z""ischen Situationsb...chreibung und 'J\oilzieLaus""ahl,
d.h. Lernen von Produktionen, die im s1tuellen SystetIDlustand ein •• plL'lllI!ndeRela-
tionswis8eJl8<"inheit erzeugen.

2. Lernen der Relevanz und der Rollen einrel""r (Teil- JObjekte nir ein Teilziel in
Abhängigkeit von ihren Merkmalen und von Aufgabe ••• und Situationsmerkmalen.

3. Lernen der Beschreibung (Gültigkeitsbedingungen) <'ines leilzieles, d.h. Lernen der
Benutze •.•••mantik rur die Gültigkeit eines Teilziels.

Zunä.chBt wird für alle drei 'J\oilprobleme versucht, ob d••• bereits existierende Wi_n d•••
Systema lKl modifiziert werden kann, daß auch die neue Situation abged •••..kt wird. Dazu
wird ••ine Generalisierung untersucht, ",ie zie in Ab8chnitt 6.2 flir die interne G••nerali8i&-
rung beschrieben wurde. Allerdings ••••rden als Ausg&ngsprCHluktionen nicht alle Produk-
tionen ••iner WisselUll!inheit betrachtet, lKlndern nur die, die eine plL'lllI!ndeAktion bewirun
(El1Ieugen einer ReLat.ionsw_lUll!inheit, Zu_i8en einer Rnlle, Berechnung eines Gültig.
uitsbereicha). Für die Teilprobleme, für die die KOI!Itena11••r möglichen Generalisierungen
oberbalb einer bestimmten Grenze liegen, wird ein neuer Satz von Produhionen erzeugt.
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Dies gilt insksondere dann, "'-enn nir ein ••n Teibieltyp oder ftir eine Rolle noch keine
Produktionen VQrliegen. Die Il/:'U eneugl.en Produktionen BOlleneil in einem zukünftigen
ähnlichen Systemzllllt.-.nd ermöglichen, dall die ProblemlÖllung •••Ibst&ndig weitergelIihrt
wird.

Die heiden ersten genannten LerllS("hritt •• wirken sich primär auf die \Vi8sembas;, df'll
Plllllagenten aus, weil dieM'r llOwohl Teibiele a.1:Iauch neue ftir einen PI&J\ ~levantl! Ob-
jeio:.twissense;nheilen er~ugt und Ietst •••.••n •.."""tDeli Rollen zuweist. 0&8 dritte Lernziel
liegt V'Ollstindig im Aufgabenbl. •.••ich cl••••~Iatioll.agenten,

Im folgend"n werden nun JOunii.c:hst die Lernwrfahnm flir den Plana.genten beschrieben.
Anschließend folgt die detaillierte Untersuchung der möglichen Fille der Lernverfahren
rur d'm Rl:'lalioIllllLgenten. Damit .ind dann die Voraussetzungen gftChaffen, um im letzten
Schritt cl"" gesamte Vorgehen beim externen Lernen zu definieren. DlIJl Vorgehen bei der
Spezialisierung wird separat im n.iich8ten Ab6chnitt erläutert.

Definition 6.9 (Notwendigkeit einer externen Generalil!lierung) Eint tzttrnt Gt.
otnllUitn"'g isl not\lltndig tntl(lMtr, "'tn" J. Ei"t i"ttrnt Grntnl/isitrtlng oOI"",ndig ist
und :wätztich tint Zitlrxwg4~ ,I•.• Btn"tur, trorlirgt oder, k'e1l1lt. Ei" •. Wis,tnuiMtit
nr E""ichung eine, Teilziela •.rteugt "",me, di.,., eillgen"""mtll It"im, Ulld der Btouher
Oll ••ndere. Teilzitl vorgibt

6.3.1 Lernver(ahren ruf Planagenten

Die Wisse ••.•bllJlis des Planagenten muß durcll die externe Gener&1il1ienmgllO •••.•rii.Ildert wer_
den, daß 1. Eine Produktion anwendbar wird, die eine Wi9seMeinheit rlir die gewiinschle
Relation eneugt, 2. Jedes Objekt, dllJl an der Relation beteiligt ist, durch eine eigene
Wi.ssenseinheil •.••prisentiert wird, d.h. eil muß eine Produktion anwendbar sein, die eine
ent.sprecbende Teilobjektwi!l&enseinheit erzeugt und 3. Jedem Objekt, dllJl &Jlder Rel"tioll
beteiligt ist, eine bestimmte Rolle zug...,.;,.,..,.n ist, d,h. eine Produktion zur GenerierW>g
einer Rollenhypothe:se muß anwendbar gein. Alle d•.••i Lernziele können in der Systemardli-
tektur gleichartig beh"ndelt werden. Exemplarisch wird im folgenden die Erzeugung VOll
Objektwisae"""inheiten det.&illiert beBchriehen. Für die heiden anderen Lernziele werden
nur die Unter8Chiede dargestellt. Alle drei Verfahren werden in deo foig@nden Algorithmen
gemeiIlM.tD durch UnIt..&.gelll_fiir.Pum ••gNlI aufgerufen.

Erseugung vnn Objektwwe ••••einheiten

Zunii.dlllt müssen mr eine Relation die ~upobjekte feIltgelIteIlt werden, zu denen die Re--
lation eingeooßlJDen wurde. Di""", können entweder vom Benutzer erfragt werden, oder &1le
vorhandenen Objektw;-nseinheiten werden aU potentiellelI Bezugsobjekt beh&ndelt und
jeweib untersucht, wie eine Relationsbellchreibung damr generiert werdeu könnte (s. Ab-
schnitt 6,3.2).

Für alle ~ugsobjekte müssen - flLilsnoch nicht geschehen - eigene Objektwi""""""inhei.
teu erzeugt werden. Dies können auch Teilobjekte einer bestehenden Objektwisge"""inheit
sein, die rur die Relation relevant sind. Diese W;-nseinheiten müssen bei zukünftigen
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Aufgaberultellungen selbotiLndig eneugt werden. Für die Integration des Beillpie18 in die
WillSeßSba8is können drei Fälle unterschieden .....reen:

I. &l gibt eine Produktion, die die Objeklwissenseinheit erzeugen würde und anwend.
bar ist, &her sie wurde noch nicht ange_ooet (- keine Modifikation)

2. Es gibt Produktinnen, die die Objektwissenseinheit er2eugen würden, a.ber die Bedi •••
gungen sind nicht erfüllt (_ Generalisierung wie bei der internen Generalisierung)

3. EI gibt keine Produktionen, die die gewünschten Ob}ektwissenseinheiten erzeugen
würden (_ Neue Definition einer Produktion)

Zunächst wird untersucht, ob Fall 1 vorliegt, oder nh gemMl Fall 2 eine Generalisierung
möglich M. FalL. die KOllten für eine Generalisierung bestehender Produktinnen zu hoch
sind, wird eine neue Produktion eingefIihrt. Diese Produktion erhält ab Vorbedingungen
die koujunktive Verknöpfung von Element.a.rbedingungen, die geIlllU die aktuellen Hypo-
thesen der Planwi88enseinheit abdecken. Dadurcll enillteht im NormalfalI eine Produktion,
die zU speziell i!t. Sie k.a.nn aber in nachfolgenden ProblemlÖllungsschritten durch interne
oder erneute externe Generalisierung entsprochend V<'rallgemeinert werden.

Algorithmus 6.5 (Lerne Erzeugung einer Objektwwenseinhelt)

Eingabe: . Name des Teilobjektes T der Ohjektwissenseinheit 0
AlllIgabe; . Einbindung der beBten Generalisierung bzw. der neuen Produktion in du

Wi"""n des Planagenlen
Variablen: . G ist die beste Generalisierung3möglichkeit bereilll bestehender Produk-

tionen

funet Urne_Erul<91' ••g_ei••er_Objektll":'sen.leinheil (T, 0)
P :'" {Produktionen, die das 1eilobjekt T von 0 erzeugen würden}
G:", Generulisi •••.••(P, Aktuelle Plan.WE)
If GPf004# nil then

(. entweder existiert bereit. p""""nde Produktion oder Generalisierung war möglich.)
Wende die ProduktionGPmoI und alle Produktionen in GE..Pr04 sn

eise (. Neue Produktion erzeugen.)
8,.[}
A := 'Neue Objekt_WE T mit Bezug zU 0'
for HE Aktuelle Plan- WE do

If (Typ(H) ,;, 'Anfrage') !I (Typ(ll) # 'Nachricht') then
NB:=H (.NB=(T,E,P,N,W).)
If 3R E Aktuelle Plan-WE : R ist RollenhypotMse ttir den Erzeuger

von N8 then E:= 'Rolle:<R>' mit diesem Rollennamen.1-
E:= 'Va.r:<NlI.me>' mit ~uem Namen
(. die Va.riAble wird für alle Hypothesen derselben WE verwendet.)

8:=8U{NB}
Prods(Planagenl) := Prods(Planage ••t) U ((8, Al)
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All", &n der Relation beteiligten Objekte mÜBllO'n eine Rolle ~lIgl.'wiesen bekommen. Ent-
weder wurde dem Objekt bereits ••ine Rolle tugeordnet, es wird eine Rolle vom System
automatisch eneugt, ode. es wird ihm durch Benut ••••.interaktion ei •••~ bekannte oder un-
bekannte Rolle z~wiesen.

Wurde dem Objekt bereiu eine Rnlle zugeordnet, ist &ll dieser Stelle keine Modifikation
von Wissen not_ndig. 1st noch kei"" Rol~ zugeordnet, werden wie bei der Eneugung
einer Ohjektwissenseinheit lIOWOhleine Generalisierung der bestehenden Produktionen &l.'l
auch die Definition einer neuen Produktion unterllucht, Wurde dem Objekt automatisch
oder durch Benut~rjnteraklion eine neue, unbekannte Rolle zugewiesen, wird in jedem
Fall eine neue Produktion erzeugt. In die Vorbedingung einer neuen Produktion gehen
alle Hypothesen ein, die AUBSagen über aktuelle Objekte, Relationen oder den N!lmen der
Aufgaben machen. Aktion der neuen Produktion ist die ZUWl!isung d"r gewünschten Rolle.

DM tat3ii.chliche Vorgehen ist dann Il./Ialog tU d"n entllprechenden F&llen zur Eruugung
oder Generalisierung VOnProduktiomon rur Teilobjekte; die dadurch definierte Funktion
Mißt uT'fle_Z""eulI"9'.einn'Jlof!e.

Eneug ••n eln ••r g••wOD8Cht ••n Relation als Teibiel

DM Vorgehen ist analog zu den heiden ud •••••n Lernzi ••len, wobei die gewünochte Aktion
die Eruugung einer Reiatiollllwissenseinheit tür di ••vorgegeben" ~Ia.tion ist. Auch hierflir
I_n sich die drei Fäll" unt"rocheiden, daß bereits eine Produktion zur Erzeugung vor.
handen ist, daß eine Generalisierung möglich ist oder daß eine neue Produktion erzeugt
•••.••rden muß. Die enl.llprecbende Funktion beißt Len>e_Erze"9 ••••9'_ei••u_ T.ihiej"

Beispiel für eine neu generierte Produktion zur Eneugung ••ines Teilziels:

"'"«(Plan-1iE (Var:3184» (Plan-Name GreUe-Objekt»
A «Plan-IIE (Var:3184» (kelat1on3186-Obj3181 'belilbig'»
A «Relationa-IIE (Var:3185» {Aktuelle-Relation {Oberhalb (Grelfobj.»»
A ({Objekt-1iE (Var:3181)) (Linge 50.0»
1\ «Objekt-1iE (Var:3181» (ObjektII'" Objektl)
1\ ({Objekt-1iE (Var:3787» (Kio-Y 80.0»
1\ (Objekt-1iE (Var:3181)) (Max-Y 140.0»
1\ «Objekt-I/E (Var:3181» 01111.160.0»
A.

DANN
Neue RelllliollB- WE Relatton3186 mit Bezug zu (Relat1on3786-Dbj3187)

Dabei isl. Ilelatto03786-0bj3181 eine Rolle, die als neue RollenhYJ>Otltese für die vorlie-
gende Objektwissenseinheit erzeugt wird.



6.3. EXTERNES LEIL"fEN

6.3.2 ternverfahren ror Relationsloeschreibungen (Relationsagent)
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Ein TeHproblem bei der Integration einer Benutzervormhrung in d••.• Sy8temwissen ist,
die Semantik der vom Benutzer verwendeten Teilzielbeschreibungen (Relalionen) zU er-
lernen. Bei V'!"T'8ChiedenenVorft1hrungen kommt ein Teilziel (s.B. oberhalb eines Objekts)
in unterschiedlichsten AWlprägungen vor. Zunäch.9t ist ein Tei!ziel im allgemeinen nicht
nur in einem einzigen Punkt, sondern in einem bestimmten Bereich gültig, alUl dem suk-
zessive Punkte als Beispiele vorgegeben ••.-erden. Daneben ist eine RelatiollBbeschreib=g
aber wetIoentlicllabh&ngig von bestimmten Ob~ktmerkmalen, die VOnBeispiel zu Beispiel
unterschiedlich "",in können. D••.•heiSt mit der Zeit muß für diese verschiedenen Fälle die
notwendige zahl von Beschreibungen entwickelt werden.

In a1lgemeillllter Form Iäflt sich d&llProblem wie folgt beschreiben; Gegeben die Menge aller
möglicllen Ob~ktmerkmale {MI, AI" ... ,AI ••}, die in der Realitit el'Tltsube8llive bekannt
wird, lIOWieeine Menge von n Bt'ispielen für einen Zielpunkt und die vorliegenden Ob-
jektmerkmale: {(M;ll' M;", ... ,M" ••, ,Ztl, (M;." M•.•" ... ,M,••••,Z,), ... ). Gesucht sind
eine oder mehrere Beschreibungen fUr den Zielpnnkt oder einen Bereich für die Zielpunkte,
d.h. beispielsweise im Idealfall die Funktion f{Mi> ••• , M ••), die SIUlden Ob~ktmerkma-
len d••••entsprechende Z ableitet. Im allgemeinen Fall ;"t der Zielpunkt ein Vektor, s.B.
bestehend aWl den verschiedenen Koordin&ten, und fUr jedes Element des Vektors muS
eine Beschreibung &!>geleitet werden.

Norlll.ll..1erweise;"t eB nicht möglich, eine exakte Funktion alnuleiteTI, da die Beispiele &U11
Vorführungen des Benut~ stammen und oft tat&'ichlich ein Gültigkeitsbereich vorliegt.
Aus diesem Grund mÜllllen die Methoden IUr Be!lchreibung von Gültigkeitsbereichen, wie
sie in Kapitel 5.5 erläutert wurden, entsprechend eingesetzt werden. Im folgenden wird die
DlI.tIIteUung durch Gültigkeitsintervalle untenlUcht. Zwar basieren die entwickelten Ver'
fahren im KerD jeweils auf der Intervalldann.ellung, die prinzipiellen Probleme und die
behandelten unten<;hiedenen Varia.nten treten aber bei allen D!ll'Tltellungsformen gleicher-
maßen auf.

Die Lernaufgabe des Relationsagenten besteht darin, eine Abhängigkeit der Parameter
des Gültigkeitsbereidts (hier Intervallgrenzen) von einer Menge von Objektmerkmalen zu
bestimmen. Forlll.ll..1llif1tsich also dM hier untersuchte Lernen von RelatiolUlbeschreibungen
wie folgt definieren:

Definition 6,10 (Lernen von Relatiorulbeschreibungen) Gegebcl,ei eine Menge ""n
ObjeHmerl:m4JenM ~ {M ••... ,M ••) "nd eine M""'ge""n BevJ'lele •• B = {(M;",M" ••... ,
M.,_, ,Zll,(M •." M;n'." ,M; ••••• Z2)," .). All/gabe-du w~ru "on Relal,;ond.e.eh •.••-j.
bungen •.•t die Ableit""g ei••er upliriten J-nkliono.le •• Benehung /Ur jde KoorJin<lte z.
du Ziel"..nlrtu der Form z. E 1t.(MI, ... , M ••), g.(MIt ... , M••)j, "' daß /Ur m6gliehd tU_
le Be •.•piele die vo'Y"9de"ffl Zielptlnlrte i••••erhlllb d~ dad ••reA deji ••ien"", B~ic'" liegffl
" ••01der B~it!h gleichzeitig mOg/ie"'t H"" •• vt.

Ab Lösung wurde ein nicllt-inkrementelles Verfahren entwickelt, d.h. alle Beispiele für eine
bestimmte Relation _rden erneut betrachtet, _nn eine neue Beschreibung fUr diele Re-
lation abgeleitet werden IlOU.DM Verfahren basiert auf einer Generate-and-Test-Strategie
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(vgl. [HeiS9j), d.h. dall eine Aufzählung der möglichen Varianten vorgenommen und *
.••.eilB deren Güt<! ~timmt wird Aus der Lil.eratur bekannte Verfahren zur funktionalen
Induktion wie BACON oder ABACUS (I. ~jte 34) setzen eine \/(Ill.otändige Thbellierung
von Beispielen IIOTaus,um durch vollstindi~ Suche oder durch Gr&dienlen~rfahrt'1l - bei
gegebener Funktioll88lruktur - eine geeignete ~reibung abzuleit.en, diese vollsl.ändige
'Dl.bellierung iM! hifor nicht gegeben.

Zur Bestimmung der besten ~ibung d•••.InlPTvallgrenzen werden &lIe vorliegenden
Objeklmerkmale mit eiller Menge VOllSkalierungsfaktoren, z.B. {-2, -1, -0.5,0.5, 1, 2},
multipliziert und die Ergebllilllll:' additiv verknüpft. DlIm;t iot die Menge der exakt ab-
leitbaren Funktionen auf LillelU"kombinationen der Objektmerkmale eingeschrinkt: I =
.,MI + '2M2 + ... + I"M", wobei 'i ein Skalil:'rungsfaktor isL. Aus praktischen Gründen
kann die muimale Anzahl VOlladditiven Komponenten dabei be~n.zt _rden. Jede die-
""r Funktionen wird durch eille Bewertung:sfunktion evaluiert und die günstigste ah Be-
&ehreibung gewJihlt. Ab BewertungsfunktIon kann beispieb_ise der Ab8ta.nd VOll den
lnt ••rvallgren.zen in allen Beispielen venro.••ndet werden. Allerdings WMe d&nn neben d••r
Betr&ehLung aller Merkmalskombinationen auch noch die Unterlluchung aller möglicher
Intervall~nzenlwmbillationell nohrendit;.! AUlI diesem Grund wird hier von einer Bep&-
raten Berechnung der beiden GrenzeIl aUllgeg&ngen und dall DistaIUlmall rur die ulltere
Intervallgren.ze wie folgt definiert;

L d(B)
D., (/8)- ~ "'(8)- ( IZie/{B) -/(B) I•••••nz , ~ IBI ,mI - 00

falls /(B) s: Zir/(B)
~M'

mit B ist die Menge der Beispiele, Ziel(B) war der in B angegebene Zielpunkt und / ist die
zU bewertende Intervallgrenze. Die Berechnung ftir die obere Intervallgren.ze erfolgt analog
mit der Untencheidung ob g(6) ~ Zie/(6). Bei Winkelangaben muß zusitzlich moduln 360"
gerechnet _rden. Mit diefier BewertUDgBfunktion werden Funktionsbeschreibungen ver-
mieden, bei denen nicht alle Beispiele innerhalb d"" aufgebauten Intervalls liegen. Ebell80
w~ alternativ eine Be..-ertung dellkhar, die eine _niger negaLive Be_rtung für A\IlI-
reißer vornimmt.

AlgorithmW!l 6.6 (Eneuge Intervallgrenu)

Eingabe: . Objektmerkmale 0, die berücksichtigt werden sollen
. Beispiele B
. A ist die Art der Sclrra.nu ('untere'l'obere')

Ausgabe: . Funktionsbeschreibung rur die Schr&nke
VlLIiablen: . 1:- i.t die Menge aller Kombinationen VOllskalierten Ohjektmerkmalell

. IG ist ein konkreter Wert !ur eine Intnvallgrenze

'ru. d••••T••, <Ie<GlI.lli&k<it••.n•• RoI..I.tioD wlrd i••o.Iinit.inn 8.11 <i•••urk "-;"'r\eo loldl <in~I',
d. in di....,. Fall ri ••••""h. viel klri"" •• lolr••S" von b<;reiUbrkan.o.trn Rel.li •••••.••un",,"u<hl und nicht dir
K<>mbinuiDn "".ochi<tIel>rI Intrrval1gr ••••••• bet.achtr'l "",d ••• lIIut,
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fund Erzn>g~Jnt~rTXIlI~'u~(O,B,A)

BIB•• := m4Z1TllJ; BlAu := "i/
K::= {Kombin&tion~n VOnsk&liert~ll Objektmerkma.len 0 d~r Lällg~ ~ Komplexität ••
bo.-echrinkllng unter V~~ndung der gegebenen Sk&lierungsf&ktoren}
forl;eK:do
B,,_rl""9:= 0
for 6 E 8 do (. über alle Beispiele.)

W:= 1;(6)
if (A = 'untere' A IG ~ Zi,,'(6)) V (A = 'obere' A IG 2: Ziel(6)) tben
8e~"9:= B""'ffl'IfI9'+IZiel(6)- IGI

••••
B,,_rlllng:= mllZn'4/
exit Scbleife ij~r 6

if B""'fflU"9< BIs•• then
BIs •• := B"""'Munv, Blhu := I;

return (BI)

Beispiel für ~ine Funktiot18induktion:

Gege~n sind Hir jedes Objekt Hypoth"""n iibo-r Min-x, Max-x, Min-y, Max-y, Höhe
sowie di~ drei Koordinaten des gewiin8Cbt~n Ziel punktes. Funktionen, die daraus ind ••.
Kiert werd~n, sind:
Reispi,,1e für Oberhalb: X = (Min-x; Mu-x), y analog, K= [ I,O.Höhe; Z,O.Höbe 1
Beispiele für Rechts ne~n: x = ( I,O.Mu_I; l,D-Max-x + I,O.Höhe],

y = IO,5.Min-y + O,5.Max.y; O,5-Min-y + O,5.Max-y ],
K = [O,5.Höhe. O,5.Min-y; I,O.Höhe]

D"" angegebene Verfahren zur funktionalen Induktion läßt sich in zwei Richtungen ~r-
bell8ern, zum einen über die Betrachtung von komplexeren FunktioJLS8trt1kturen, d.h. ne-
ben Addition und Subtraktion VOn sk&lierten Objektmerkmal~n auch die Veracbeitung
VOn KoMtanteD, allgemein~n MultiplikAtinnen, trigooometriAchen Funktionen und nicht_
linearen Funktionen wie !>Iinimum' oder Maximumbildung. Zum anderen wäre ~in deut-
licher Etmiern:gewinn möglich, _nn durch ein Verfahren der Sucllraum eingeschränkt
_rden könnte. DlUIu aind IIO'VOhlautoma.tillche Verfahren (I.B. Betrachtung VOn Monot<r
ni•••..igenschaften) abo-r vor .allem auch ~ine Interaktion mit dem Benutzer möglich. Dieser
könnte bestimmte Merkmale oder bereits Teilrunktionen auswählen, aUll denen die Inter-
vallbeschreibung zuoammen~zt werden ""n.

Wird vom Benutzer ein neu"," Beispiel für eine bestimmte Relation angegeben, "" können,
aufbauend auf der beschrjeben~n Möglichkeit, eine funktionaJ<, Gültiglr.eitllbedingung aus
einer M~nge von Beispielen zu induzieren, venocllledene Fille unterschieden _rden, wie
bestehende Produktionen modifiziert oder neue erzeugt werden mÜ88en_

Eine Produktion zur Berechnung eines Gültigkeitllbereiclts h&t wie in Kapitel 5.5 gezeigt
folgende Struktur:
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Abbildung 6.3: Varianten für d•••••Lernen einer Rel&tiollll~reibung

" ..
{(bh.tlo •••-I/E (V.r:R» (R.d.UOD. •••••• &!d.ti<rnm<l •••••»
" «bl.Uo •••-1IE (Var,R» (tiltribwlll Wml1»

" «Objekt-li! (War,OI» (Obj.tnJP ObjekttWIll
,., «ObJatt-l(Ii (V&I":01» (Altnht,\ Wm.,,»

" «Objatt-lIE (Yar:Ot» (ObjatuJP 06,..k!lm»
!I «Objal<t-IIE (, ••. :01)) (Altrib1o.t" W""u»

DU'
8<orechD.Gllltlp.ltab ••.• icb

Koord an1I U Ille.run "0", l'\onttion, bb FI",kli...., Ihga ••

Damit mÜ8loenfünf Varianten für mögliche Lernschritte behandelt weroen, di" in Abbil-
dung 6.3 im Überblick gezeigt und nachfolgend einzeln untel1luchl _"den.

1. [).er Zi<!lpunkt liegt innerhalb des Gültiglr.eitai>l'reichs der FMAtiollllproduktion, die
in der aktuelleIl Situation ange_ndet würde: In di-.rn NI ist ••••i••••Modilik&tion
dell WissI!ll8des Relationugentell notwendig.

2. Der Zielpunkt liegt aullerh.alb d"" GiiltigkeitsbereicbB der Relatiollllproduktion, die
in du aktuellen Situation angewendet würde: In diesem NI wird rine Intervall-
grenze unter. bzw. überschritten. Für diese G,."nze muil eine neue Funktioll8be-
~ibung bestimmt werden. Zullichst wird ~"ucht, eine neue Beschreibung mit
delUlelben ObjektmerklJlll.~n zu 6ndeD. let dies nicht möglich, wird die Schnittmenge
aller Merkmale jedes Bei.llpielebestimmt und ~mlcht, damit eine Bf'Schreibung zu
generieren. Dabei mu--n e~ntuell die Vorbedingungen der Produktion zur Berech-
nung des Gültigkeitsbereichs angepaßt ••••••rden. 1st auch dies nicht möglich, wird eine
a1ternati~ RelatiolUlbeschreibung flir das neue Beispiel eingeführt.
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Algorithmus 6.1 (Lerne Gnltigi<eitsberelch fnr ungültige Koordin.ll.te)

Eingabe: . Relation R
. Ein neue8 Beispiel B für die Relation R

AUllgabe: . Anpassung der ' ••.•issensba.su. des Rel&tiorn.agenten (Korrektur einer
existierenden Produktion bzw. Hiw:ufUgen einer neuen)

Variablen: . NB ist eine neue Beschreibung fur eine Bereichsgrenze
. K, 1', P, 0, 8, Sc/\lütt, NB"', NB~ wie unten angegeben

funet urn~.R~laljon./)ei_u"giilti9"..KoordlRllt~ (R, B)
far K E {ungültige Koordinaten von R bzgl. B} da

l' := {Produktion E Rel&tionsagent IBerechnung rur Koordinate K von R}
P:= Starbte Produktion aWl P, die &/lwendbar ist
0:= {Objektmerkmale, die in P ~r_ndet _rden}
8:= {Beispiele für P} U {B}
NB:= ErtrUgeJ"terttall~"zdO, 8, ungültige Grenze von P für B)
if(NBhd t- nil) h (NBB,. < Mu. Ab8tand) th •.•n

Ersetze di", ungültige Grenze von P durch NBp.,,,,,

••••
Sellnitl:= Bilde di", Schnittmenge über die Merkmale &W1allen ~ E 8
NB:= Er:eu9~Jnle",allgr=z~ (Sunilt, B, ungültige Grenze von P rur B)
If(NB_ t- nil)A (NBB_ < Mu. AbBtand) tben

Ersetze die Produktion P durch entsprechend", Produktion mit
NBh"" rür die "",rletzte Grenze und d",,, dadurch not_ndigen
Vorbedingungen•••
NB./~:= E"e"geJ"/e",,,lI~nze(Objektmerkmaie von B,B,

'untere'l'ob.Te' Grenze von P für B)
Erzeuge neue Produktion mit entsprechender Vorbedingungsmenge,

der BeU<pielmenge {B} und den GrenzenNB';.,.. und NB';..u

3. Der Gültigkeitsbereich ist nicht berechenbar", da die Produktion nicht aDW'l'Odbar ist:
Di•••••..r Fall tritt dann auf, wenn entweder Teile der Vorbedingung der entllprechend",n
Produktion nicht durch die aktuellen Hypothe!ioen erflillt _rden oder Merkmale nicht
bekannt sind, die in der FunktioOll~ibung verwendet _rden.

Zunacbst wird Yel'llucht, ob durch eine Generalisierung der Vorbedingungen einer
Produktion die Koon;\inate berechnet werden kann. Dabei wird die Generalisie-
runpmöglichkeit &Ullgeschl.-n, die zum Wegfall einer Elementuheclingung führt,
die eine AlI88age über ein Objektmerkmal macht, d"" in den FunktioOlli>eschreibun-
gen verwendet wird.

Lot eine 1I01~ GeneraJisierung nicht möglich, wird verflucht, eine völlig neue Be-
!Ichreibung IU belltimmen, die sowobl d/lll neue Beispiel als auch aJle alten Beilopiele
abdedr;t. Für beide InterwJ~num wird unter Berücksichtigung der Schnittmenge
aller vorkommend...n Merkmale eine entsprechende FunktioOllbeechreibung gt'8ucht.
Ist auch di •.••nicht möglich, wird wieder eine aitern&tive RellLtioOllbeschreibung aus-
!IchlieBlich für d"" neue Beispiel eingefübrt.



132 KAPITEL 6. LER.""EN VON REGELWlSSEN

Algorithmus 6.8 (Lerne Gü1tigkeitsbereich flIr Koordinate, die nicht be-
rechnet werden bnn)

Eingabe: . Relation R
. Ein neuetl Bei.'lpiel 8 fur die Relation R

Amgabe: . AUpa8IIung der Wifisens!>aAilIdetl Relatiomagenten (Korrektur einer
Produktion bUf. Hirulllftigen ",iDer nellen)

Variablen: . K, 'P, P, 0, 8, G, Stllo,lI, UG, oe, NB-, NBo •• ie unten ~geben

funet ume_Rdatioll.bei-lliclll.bt-rullenbaner .Koordinate (H, B)
for K € {ungültige Koordinaten von R bzgl. 8} do

gleiche'! Vorgehen wie in uMU.&14tundl •..i.ungültiger.Koordi ••aJe
fot K E {nicht befl'Chen~ Koordinaten von R bzgl. B} do

P:= {Produktioll E ReI.uiolL8&gent IBereehnung {Ur Koordin.ll.te K wo R}
P:= St.ä.rkst.e Produktion au! P, die &ll..endb&r iIlt

8:= {B<oispie~ ru, P}
G:= GVlemli.tiere(P, &ktuelle ReJatioll8wis8elUlt'inheit)
(. EiIlllChränkung I. Tm *)

ir GPnM ". nil then
urne.&/atwll..bri.vngiltiger J( oorUin4J.e (R. 8)

eise (_Bestimme beste Schnittmenge.)
&h••ill:= Bild!! die ~ Schnittmenge über die Merkmale aus allen

be 8 bzgl. aller möglicMr Zuordnungen der aktuellen Objektwissoellll-
einheiten rur du neue Beispiel zu einem der referenzierten Objekte
in den alten Beispielen

NG'"I. := Erze-seJnlenJallgrenle (Schnitt, B u {8},
'untere/obere GrellR')

if (NGh.••# nil) /\ (NGh.••# ni!) /\ (NG; ••• < MAl<.Abstand)/\
(NGB •• < Mu. Abst&nd) then
Enetze die Produktion P durch eiße entsprechende Produktion mit
NG'J,...,undNGh •••&hiGrenzen und den DOtwendilten Vorbedingungen

else
NB'"lo := EneugeJnlet1l<Lltgn, •••.e(Objektmerkmaie VOnB, B,

'nntere/obere Grenze')
Eneuge llelle Prodnktion mit entsprechender Vorbedingnngsmenge,

der Beispielmenge {Bl lind den GrenzenNB~.., lind NB';."..,

4, Bekannte Relation zU Dellen Objekttypen: Zunächst wird untersucht, ob durch Gene-
ralisierung über den Objekllyp eine der flir die Relation vorhandenen Prodllktiol>l"n
anwendbar ~macht werden kann. bt dies nieht möglich, wird !Ur du neue Beispiel
eine neue Produktion erzeugt.
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Algorithmus 6.9 (Lerne GOItlgkeitsbereicb ror neue ObjekUypen)

Eingabe: . Relation R
. Ein nellell Beispiel B flir die Rellltion R

AllSgaDe: . Anpa.ssung der WisIlelll!lbasis der ReI&tionBILgenten (Korrektur einer
Produktion b:zw. Hill2ufligen einer neuen)

V&riablen:. P, G, NG-, NG. wie unten a.ngegeben

funet ume.1kl..ti()RJlO.nelle,,-ObjeJcjtypen (R, 8)
for K € {Koordinaten von R} do

P:= {Produktion € Re1&tion.sagent I Berechnung für Koordinate K VOnR}
G:= Ge>lemli.Jiere (1', aktuelle Re1&tiolll!lwisso-nseinheit)

if G1'n>I '" nil tben
Lerne.Rell!tiordlei.nicht.~ruhenbcl1'N'.Kotmlinl!te (R, B)

else
NG-I. := EnellgeJnlert'llllgre'l-le(Objektmerkm&1e von B, {B},

'..!Iltere/obere Grenze')
Erzeuge neue Produktion mit entsprechender Vorbedingungs-

menge, der Beispielmenge {B} und den Greru<en NG;". und NG;'.

5. Unbekannte Re1&tion: Ist eine Relation unbekannt, wird rur jede Koordinate eine
enuprechende neue Produktion erzeugt (ume_u ••be.l:A••••te...Hel ••ti.,..).

6.3,3 Integration einer BenutzervorfUhrung

N&ehdem in den letzten beiden Abschnitten getrennt die I.emverlabnm für den Plan. und
den Rel&tiollll&genten untenucht wurden, die bei der Integration einer Benutzervorfilhrung
benötigt werden, !lO1lin diesem Abschnitt du ZUll&D1n>elll!lpielund du vollständige Vor'
geben bei der externen Generalisierung beschrieben werden.

Die Interaktion mit dem Benutzer- beginnt wie in Definition 6.9 er\ä.utert entweder, _nn im
aktuellen Sysl.emzuBtand keine weiteren Produktionen an_ndbar sind und der Benutzer
ein nächstes Teilz!el vorgeben will oder wenn vom System ein Teibiel eingenommen wurde
und der Benutzer Korrektlln'D vornehmen will, indem er d"n Zielpunkt korrigiert, die
zuletzt eingenommene Relation enetzt oder wenn er die nächste einzunehmende Relation
angibt.

Der Benutzer gibt in a.lIen Fillen ~unAchst nur einen zu erreichenden Zielpunkt an - damit
ilIt auch die Integration eines autorn&ti8chen Segmentierungswerkzeugea einer vollsu.ndigen
Vorflihrung möglich. Aus der Allgabe des Zielpunktes muß du System - eventuell durch
zU8ll.tzliche Kommunik&tion mit dem Benutzer - die entsprechende Relation ableiten. Für
die Voraorti"rung oder automati8che AU8wahl einer Relatioll5bescbreibung, die am besten
",uf den aktuellen Z••.•tand (WOßt,ist ei~ •.••rgleichende Bewertung der bereits bekannten
Re1&tionsbe8chreibungen notwendig. Diese Bewertung basiert auf dem AhBtand einer Re!.
tioJlllbe-chreibung von einem Zielpunkt. In der folgenden ~6nition werden transl&tnri8che
und rotatorillche Koordin&ten ulltenchiedlich behandelt.
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Deßnitlon 6.11 (Abstand einer Relatlonsbesc:hreibung von einem Zielpunkt) Der
A/)ltand einer &IO)ti(>n~"u(/lmbung RB = (l/2,92]' lJ., ,,1, ... , [14.g~1lMn "ntm Ziel.
p"nkt Z = (Z2 •... , Z.) •.•t definiert ti~r die Summe 4tr Ab.lande ;11 .Ir•• einulntn Kl'-
ordinaten:

Ab,tlllld(RB,Z) = JA1n14nd~+ ... + A""4nd~.
DII«; ut Ab,t4ndK f(>/gtndtTTn",pen tkfi ••im - die Indirierong 1'(111 Abltand, J, 9 und Z
mit der Kocmlinllte K i,d Jtr O~rrithtlidll:"t Ali/ller tueygela.uen:

I~-Zl
A6,!4114 = Ig(Z) - I(Z) I

Ab t nd = min(l (MP(f(Z),g(Z)) - Z 1,11MP(f(Z),g(Z» - Z j-36O" I
,.. 18(/(Z),g(Z))

filr ,..,t"tori.lelle Kocmlirnlttll, mit dem MIUe/p""kl MP lind der InWv4lll>r¥:ite 18 defi"inf."

!~ ,IGlls I(Z):S g(Z)

MP{f{Z),g(Z)) = [!ZH-rj{l-MO", IlJI.lsI(Z) + 9(Z) ;?: 360" AJ(Z) > g(Z)

Il:l}t"fl+)w "mut

•••
JB(f{Z),g(Z)) = { g(Z) -/(Z) ./alu I(Z) :s g(Z)

360" - J(Z) + g(Z) , '0",,1

FÜf den Spezi&lf&ll, daß die InterVllllbreite 0 ist, wird der nicht normierte Abstand deB
gegebenen Punktes vom Mittelpunkt des interVlll" ••••...endet.

Aufgrund der V(lr~llOmmen AUlI...-ah1der yor~mbrten Relation ergeben lieh unler Berück-
sichtigung d"" &ktuellen SysteDUUlItande8 die in Abbildung 6-4 angegebenen Alternativen.
PrinoipieU 1aMen sieh die beiden Fiill", unterscheid",n, daS die einzunehmende Rela.tion dem
Syltem bekannt ist oder nicht. Im enten Fall wn die Einnahm'" d",r Relation ••••••nichst.e
oder n&chfolgl'!nde Rela.tion aueh vom System gep\Ant "",ilI, oder li", ilIt in der vorliegen_
den Situation nicht vorgeseh",n. Duu muß darm überprüft _rden, ob di", ",iDlun",hmende
Relation aU8llChließlich bereits vorhandelle Objektwis8elllleinbeiten benötigt, oder ob sie
sich auch auf Teilobjekte d",r Objekt", bezieht. Dabei muß ;e-illl unterechieden _rden,
ob Bidl dN &ktuelle TCP im Gültiglteilllbereich der Relatioll befindet odl'!l' nicht, odN ob
der Gültigkeitsbereidl mit den vorliegenden Daten noch nicht berechnet _rden k&nn.

Im zweiten Fall der unbek&nnten Relation läßt sieh unterscheiden, ob die Relation vom N••..
men her bek&nnt iS!, aber noch keine Beschreihung fÜf die aktuellen OhjekttypE'ß vorliegt,
oder ob die RelAtion auch vom Namen her unbekannt ist. FÜf di""", verschieden.-n Vari-
anlen sind entsprechend unterllChiedliche Lemvorgäng<' durchzuführen, die im folgl'!nden
aufgeführt werden:
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Abbildung 6.4: Ah.trD.ll.~iV('nfl1r eine vorgeführte Relation

1. Relation i&~bekMnt

1.I und auch vom System geplant, d.h. es gibt bereits eine Re1atiol1!lwiMensein-
heit zur Erreichung di~ ~ilziels: An dieger Stelle i&t kein eigentlicher Lern-
8Chritt notwendig, da nicht definitiv gesagt werden kMn, _lebe Rel&tion dann
tatsächlich a.ls niclulte re&lisiert wird. Bei der Fortsetzung der Problemlösung
können dann aber Relationen eingenommen _rden, bei denen es zu einer Kor.
rek~ur kommen muß.

1.2 amr nicht vom System geplllDt

1.2.1 zu aktuellen Objekten: Für den Pl.anagenten muß das Wissen 80 verändert
werden, daß die gewüDBchte Relation in der a.ktuellen Situation eingenOlI"
men wird, d.h. es rnU88en Produktionen zur Zu_isung VOnRollen und zlIr
Erzeugung der Relation als ~illiel gelernt werden. Für den Relationsagell-
teil sind die in Abschnitt 6.3.2 &ufgeffibrten Fille I bi&3 mOglich:
• Zielpunkt liegt innerhalb dea Gültigkeitsbereichs: Keine Modifikation
d•.• WiMell8 d•.• Relationsagenten notwendig .

• Zielpunkt liegt &u8erhalb des Gülligkeitsbereiclu: Die Rel&tionsbescbrei-
bung muß entsprechend angepaßt _rden .

• Der Gültigkeiubereich ist nicht berechenbar: Bestimme &mrendbare
Produktionen, die einen Giiltigkeit.bereich berechnen

1.2.2 IU Teilobjekten: Für den Planagenten müssen zusätzlich ZII den in 1.2.1
genannten Lernschritten auch Produktionen gelernt werden, durch die die
entsprechenden Teilobjektwi&llenseinheiten generiert werden. Für den Re-
l&tionaagenten wird lunäcitst, wie in Abschnitt 6.3.2, F&1l •• angegeben,
venlucht, beffits bestehende Re1a~iol18beschreibungen rur die Typen der
~ilobjekle 111 vu&llgemeinem. Aoachlie8end wird &n&Iog111 den drei V""
rillOten bei aktuellen Objekten ein Lernvorg&llg durchgeftihrt.
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2. Relation ist unbekAnnt
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2.1 ReI&tioDllname i3t u"ar bekannt, aber die Objd,ttypell sind unbekannt. Für den
P!anagenten wird eine Behandlung wie bei den bekannten Re~tiollt'n durch-
~fi.ihrt.. Für den Relationsagenten wird gt'miifI Abrlchnitt 6.3.2, Fall 5 ein Satz
neue. Produktionen eneugt, die diese Objekttypen abdecken.

2.2 Relationsname isl auch unbekannt: Sowohl für den Plll.ll- als auch ruf den Re-
lationsagenten müssen alle angegebelM!D Lernvorg&n~ durcbgeftihrt -roeo.

Eine genaue Bet!chreibung des Abl.!t.ufs bei den Lernvorgingen in Abhängigkeit der Art
der vor~ftihrt •.n Relation gibt der f"!g.-nd••Algorithmus:

Algorithmus 6.10 (Lerne vorgembrtes Teil.iel)

Eing&be: . Zielpunkt Z
AWlgabe: • Anp&S8ung der Wissensbasen cl••••Plan. und Rel&tionMgentm
Variablen: • NichBte einzunehmende Relation NR

• Menge von Teilobjekten T
. R"'6flt<l' RLtlwllo R~ ••" R,."'t, R~.dl,in;, wie angegeben

funet LenLe-wrg"ßhrle~_ Teiwel(Z)
R.,;tIkA :=: Menge aller möglichen ReiaüOllOm fur d~ im System vorl~ndlm Obj~kt-

••iMeIlllO!inheiten
'R"'wl := Menge der a.ktuell eingenommenen gültigen Relationen
n.......,••••••.•:= (R E n ••&"",. \ nu.wr IV Koordinaten kann der Gültigkeil.llbe..,ich

berechnet _rden}
np/to,:= (R E 'R~.I Zielpunktliegt im Gültigkeil.llbereicb)
NR:= Ordne n,tirr., nach ~inem Gütekritenum (~.B. AboJta.nd vom Zielpunkt)

und ••ihle eine allll (intern.ktiv od •••.die J.-te)
Ir NIl E {RelatioIlll •• i""",,,,,,,,inheit E Synem I Relation noch nicht eingenommen} then

return 0 (_Relation ist auch vom System gepla.nt.)
elair NR F nil then

ror 0 E {Objekte von NR} do ~..zu",,,,ilu"g_,,,i ••,,,r..RoJle(0)
Lerne..Erleug" ••g_ei••u_TeoLnd, (NR)

.!oe
n.•",••rtiltlf := 'R.....,•••...•..\ n'''/hf
NR := Ordne 'R-'<Jol,,,/I;' nach einem Gütekrit •••.ium und wihle eine "1llI
Ir NR F nil then

ror 0 E {Objekte von NR} do urne_Z ••"' •.••u ••g_ei••M'_RoUe(0)
Lerne_Eru ••". ••g_einu_ TeiUiell (N R)
Lerne..R",l4tiQfLbei...u••gijltiger ..K.-.tinate (NR, (Men~ der Objehmerkrna1e, Z))

.l~
NR:= Ordne R ••• ,,,.,. \ {nolol••11U 'R.......,•••••• } und wähle ~ine &U!1
Ir NR F nil then

for 0 E {Objekte von NR} do urne_ZuUJeuuIIg_eoner_Ilolle (0)
Lerne_Er:e"", ••g_ei••u_ Teilfiell (N R)
Lerne..Relolion.bei..nicht.bere.:helloorer _Koorr1lll",te (NR,
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(Menge der Objektmerkmale,Z))
e1M (. Relation zu Teilobjekten? .)

T:= {An der Relation beteiligte Teilobjekte, die noch keine eigene
Wjs.""nseinheit besitzen}

for TETdo
um~-Er~e"gußg_ei1\er _Objd:huis$ ••••.•dnhed (T, zugebörigell Objekt)

Bestimme analog zum obigen Vorgehen die Relation NR
if NR F nil then

Bestimme analog zu obeu die Art der Relation und verwende die
entBprecheuden Leruverfah~n

elM! (. unbekannte Relation.)
Name:= Wähle einen bekAnnten oder neUen RelationsMmen alUl
ume_Regdn.f1ir .Pu"nagrnl (Name)
jf Nam~ist bekannt then

um~JldationJ1Lneuen_Objd:fl'~1\ (Nam~,
(Menge aller Objektmerkmale, Z))

."'" Leme_IInllthnnJeJlelation (Name,
(Menge aller Objektmerkmale, Z))

Mit den in dieeem Ao.chnitt entwickelten ~fetboden und zusätzlich der im nächsten Ab-
schnitt behandelten Spezialisierung ist nun da3 VorgeheQ beim exterrnm Lernen &1BG&n.zell
besch~ibb&r. Beim KOlTigie~n d"", zuletzt ~ingenommeneQ ZielpunktelI wird, fall.! notwen-
dig, eine Korr~ktur der vorliegenden Relationsbelll.:hreibung vorgenommen. SOUdie zuletzt
eingenommene Relation erwtzt werden,'" muß zunächst eine Spezialisierungdurcllgefli.hrt
werd ••n, damit in zuküQft;gen Situation ••n diese Relation nicht abgel ••itet wird. AIllJCh-
lie&-nd wird dall zu el'Teicbende Teilxiel mit den oben ~gebenen Verfah~n gelernt.
Dabei ••.•.rd ••Q llOWOh1die nötigen LerlllJChritte für deQ Planagenten &1Bauch rur den Re-
lationsagenten durdlgefojhrt. Ein ••.hr ähnlich"" Vorgeben findet bei der Integration einer
nachfolgend einzunebmenden Relation ataU. Das nichllte vom Syst ••m xu erreichende Teil-
zi••l wird abgeleitet und bei einer Abweichung von der Benntzervorfübrnng zllnichllt eine
Spezi.z,.Li.o,ierllngdurchgefiihrt und anacbIie6end, wenn nötig, dall IU el'Teichende Teilxiel
eingelernt.

Algorithmus 6.11 (Externes L••rnen)

Eingabe: . Art gibt den gewüD8ChteQ Benlltzereingriff an: 'Korrigiere Zielpunkt., .Er-
setze die zuletxt eingenommene Relation' oder .Lerne nächste Relation'

. Z ist d••r vom Benutzer eingegebene Zielpunkt
AlIlIgabe: . Als Seiteneffekt werden die Wi8seusbasen der einzelnen Agenten dell Sy-

stems modifizi ••rt
Variablen: . Offene Relatiolll'lwi •••••n5einbeiteu ORB, d.b. Relationen. die zwar einge-

nommen werd ••n 1IOllen,aber noch nicht eingenomm ••n sind
. Vom Benutzer gerillllChte nächste Relation GR
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funet Ezt~",~,_Lem~n(Art,Z)
C88e Art or

'Korrigic~.zielpunkt' :
RB:= ZuWtzt vollstlndig eingenommene und noch gültige Relation
jr RB '# ni' then u •.••c.&lati<m.bn_IIngUltiger-Xoonlin4Ie (RB, Z)

'En!etno die zuletzt eingt'nommene Relation' :
RB:= Zuletzt vollst.ändig eingenommene und noch gültige Relation
jr RB '# •.•il then

P:= Produktion, die zur Eneugung von RB gemhrt hat
Sptzt ••/uttrt(P,eruugf.'nde Hypot •••••••••\lt)1I RB,Rmtliehe Hypoth-.n)
Ltme.M"JefiJorte,. Trilzie/( Z)

'Lerne nächste Relation' :
S:= Bestimme niichste vom System einsunehmende Relation
je 5 ;i nil tben

GR:= Abfrage. ob S die g<!wünschto. Relation ist
Ir GR '" nil then

Sp.triclUiere (Produktion, die ZUf EnelJtl:ung von S geführt hai,
Erzeugende Hypothfsen, ReoJtliche Hypothl'8eo)

umc.wrgefliArie,. Trilziel (Z)
return 0

6.4 Externe Spezialisierung

Eine externe SpezialilIierung ist dann nötig, _no ein signifikanter Unt......cwoo zwischen
eineT Benutr.eraktion und einer SY"t.em&.i<tionf••••tg....tellt wird. Dieser N! tritt ent-roer
auf, "",nn ••Jilirend d"" SY"tem1.aufs vom Benutzer eine eingenommene Relation expli.
zit &1lIf&1rl gelrennzeichnet wird oder "",nn du System ein Teibie!, d.h. eine Relation,
herleitet, die nicht mit der nlichsten Relation der gegebenen Vorfilhrung Iibe •••.iDlltimmt.
Ausg ••••gspunkt der Suche n""'" einer g""igneteo Spezialisierung ist die Produktion, die
die fehlerhafte Aktion hervorgerufen hat. Von da aus ••ird die kostengülI'ltigste Speziali-
sierung einer der Produktionen gesucht, 110 daß in den betrachteten SystemzusUinden die
fehlerhafte Hypothese oder Wi8aewoeinbeit nicht llbßeleitet wUrde. Die Lern&Ul'gllbe bei
der externen Spezia.lillierung läßt si(h also ••ie folgt £onnulieren,

Definition 6.12 (Lernaufgabe der externen Spelia!iaierung) Finde die Produktt.on
P nne. Agenlell AG € SVltem, die die i:odellgUnll.gde Spem./Uierung "Un' ProduktiOllell
emuig/icht, fii.r die gilt: 3 Z••••/GM ill dn' Folge der d"reM ••."enen Sv,temzu.dande, in dem
P 4nge_nd'" _me: An..,endbor(P, Z•••tand) lind fii.r die Spuiwierung der Produktion
gilt: ~An_ndbor{Spe"';"I ••ierung(P). Z ••••14nd))

Zun.äch!t "..,rden in Analogie IU den Definitionen über Genera.lisil'l"ungsmiiglichkeiten die
Spezia.lisierung einer Elemenlarbedingung und die Spezialisierung einer Produktion defi-
niert.
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Definition 6.13 (Spezialisierung einer El•.•mentarbedingung) Sei B = (TB, EB, PB,
NB, WB) eine Elementllrkl/ingllng, H = (TH,EH,PH,NH, WH) eine H~potheu lind die
Erzeugerbutlmink!lng, der Pflld und der Attnbulnllme tIOnH ,ei in den enupreehenden
E/ement.m COn B enthalten. Eine E/emenl<JrbnI"lgung S = (Ts,Es,Ps,Ns,Ws) heißt
dllnn Spe%i4li4ierung de•• Elemenlarbe4ingung B "nter Beriehiehtigung der H,Ipoth~e
H, wenn eine der folgend.m A,,",AlIgengilt:

1. WH lleuhreibt einen einfachen Aymboli.lchen Wert h, WB buchreibt eintn einfllehen
,~mboli.ch.m Werl blind" = b, dann Ws := {Menge aller Werle für du Altnbul,
die in einer Prodllktion tIOriommen} \ {"). FIIJ/s kein "",ileft •• Wt:rl für du Attnb"t
mehr """.i:ommt, i.tt d'e.er FlIll nicht onlVCndbar.

!. WH beAchre;bt nn.m ein/lichen Aymboli.tch.m Werl h, WB bc:.ch•••.ibt nne Menge B
lind h E 8, dllnn Ws:= B\ {,,}.

J. WH buchreibt einen ein/lichen nllme•.•.•chen Wt:rl h, WB bc:.ehreibt ein n"me •.•.•ch~
fntt:nlllll [bi,~l "nd bi:::; II:::;~, dann Ws:= großte. Inte.."allin {[bl,"(,)I1,~]}.

~. WH bc:ullreib! ein nllme",dl~ fntCMlfll/ ["loh,l, WB bc:ullreibt ein nllme",cllCA
Intertlllll[h,btl lind bi '!> 111'!> ~ oür bl :::;h2 :::;~, dllnll Ws:= GrOßte. Intervall,
du bei AllUchl"Jl tIOn [IIL,"21 ubrig bkibl. FIIJI. bl: hl lind bt = "2, i.lt dieur Fall
'licht anlVtndkr.

$. WH bc:.chrei1Jte;ne AII/%tihlllng (111,.•. , h••), WB beAchre;b! eine A"/%ia/,,ng (h, .•• ,b,.).
Dann Ws:= Minduten. eint der Kamponenten der A,,/%tihlllng WB i.lt .po:rialUicrt.

6. Ab.ti"Y in einer H~rorch~ (Taxonomie), die eine A••••lIge tibc:r die mog/ichen AI-
tnblilwerte macht. Fal18 WH kein Element der Tu<momie IInterhlllb tIOnWB ut,
•.•t diCAerFlIll 'licht lInwendbclr. SlmAt •.•1Ws die Menge der allgemein.llen KMten
"'Ilerhalb ron WB, .0 daß WH gerade lItuge.chla •• .m ",ird.

7, Falu WB : .belieb'ig~, dllnn •.•rd anllJog.tu FlIlI J eine Werlilekgung für Ws in den
llereiLt bekannt •.•••Produktionen gCA,",ht lind der Wert WH atugCAchlauen.

Definition 6.14 (SpHlalbli •.•rung einer Produktion) Eine ProdvktiQtl P = (8,A)
kann lI1lf.nvei Arten lpezUr./Uitrl •••••rden, <flImit .;e eine M.mge wln HvpotheAffl 1t nicht
mdlr erfiUlt,

1. Nimm nnll' Elemenl<JrWJ.ingungen.tu 8 hinn, die eine Attrihtbc:/"9"ng beuh ••••.•ben,
für die in B noch keine BrJ,ngling eriJtiert. All Bd"YlIng IUird eine B~chreihng
gewiih/t, die den ••••rlicgenden Allnbuh •••,rt der Hvpothue nicht enthj/t. Di~e Bele.
gung /:ann d,e Be/"9"ng einer ElemenlarbcJingung einer anderer Produktionen Aein,
die über d~JAAUnb,,! eine AIlU"ge mO(:lIt,den vorl~gendell Wertllber nicAt enlJuilt.

t. SpcrillJi.liere e;ne oder mdlreTe der E/em •.•••tllrkl/;ngungcn, 10 dllp J'ie durcll die H.,.
pothuen in 1t lIicAI mellr erfiUll v.ocrdcn,die ihnen bri der AnlVCndbar.l:ciulln!enll_
chllng der ProduJ:t;on .tugcordnd tvtorden.
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Abbildung 6.5: Ableitungsgr&ph für Spe:zialiliien1Il8

Definition 6.15 (KOllten der Spe:oW;.;erung einer Elementarbedingung) DieK~
den der SPl"naluien"'g ••"""r EkffU<nt4~i"!1""g B nr EI•••••••••I••riN'ingung S sind gemäß
4u SPl"zia/ui"nongnarianten definiert .w

Koden(B,S) = SigIlifikon'(S) - Sigllijikaou(B)

Der FoJl, daß die Signifikanz """ B oder 5 g/eieh 00 ;oll, wtrd "ntlpf'tthen4 der GenuG/i-
U"""'g kh ••••d"lt.

Definition 6.16 (KOlIten der SpeliAllillerung einer Produktion) Die Koden dtr
Spuilll ••~n"'g rille"" Produktion P = ({B1, ... ,B •• 8oHl = 1••••••, ..• ,8 ••+•• = Irtl,,},A)
ne Pmdwm ••••Q = ((S" ... ,s",S,,+I. ... ,S ••+•• },A) nM ik/iniert Oll, die SlImme der
K".len der ";lUd"ell Spezi"li,icungell. Die Bedillgtlllgtn Sn+!•... ,5 ••+_ ,i ••d da""; die
MU hilUtlgd:ommenen Elementarbdi"glin,-.

••• •
Kollen(P,Q) = E SignifiJ:aftl(S;) +LKI)~t~••(B;,S;)

;=•.•.1 ;••1

Zunadult muß eine Methode d~finiert _rden, wie die Produktion heramgftunden "",rd~n
ka.nn, die spezialiBiert ww:jen !IOll.Eine Elll8Chränkung der KomplexiW der Lernaufgabe
der externen Spezialisierung kann dadurch erreicht werden, d&ll nicht in der Menge aller
Produktionen, die lI.llgeWll.lldtwurd"n, alle Spezi&J.isierullßllmöglichlreitenbetr&eht.et wer-
d~n, !IOndern daß luni.chst eil1/!Produktion bestimmt wird, die spezialisiert _rden !KIll
und für diese alle V&rianten unte~ucht """,den. Im I'olgenden •••ird ein derartiges zweistu-
figes Vocgeben beecbrieben, in dem &b Heurislik die Produkti.m im Ableitung><gr&phen
spezialilliert wird, die die gerillßllte Stärke bel!itzt. Für die allgemeine Form der exter-
neo Spezialisi"rung muß di""" L'nte~uchung für alle Produktionen d"" Ablei\ung><gr&phen
stattfinden.

Für die Spezialisierung wird rur jede Hypothese H zWlälzlich g""p"ic!lerl: 1. Eine laufende
Nummer, 2. Die Nummer der erzeugenden Produktioll, 3. Die Nummern der Hypothesen,



6.4. EXTERNE SPEZIALISIERUNG 141

aus denen die Hypothese unter Verwt'ndung der erzeugenden Produktion abgeleitet wurde
(H~pCl,(H)) und 4. Eine Referen.z auf alle anderen Hypothesen, die );Um AnWE'lldungs-
zeitpunkt &ucb auf der erzeugenden WiNenseinheit votJa,;en (&,tlicheH,IpCl,(H)). Durch
dieooeInformationen kann &us~hend VOnder fehlerh&ften Hypothese rücllwirts der Ablei-
tunpgrllJlh bestimmt werden. D&rin wird die Produktion gerinpter Stärke gesucht, die
auf Hypothesen wiert, die nicht als sicher bekannt sind. Eine Hypothese gilt als 'Kher,
wenn sie von der SenllOr. oder BenutzerwisseIllleinheit stammt, oder eine Anfr&gehypothese
ist. Eine Produktion kann a.Ls,icher gekennzeichnet 1W"rden, wenn sie bei der SpezialilIi •••
rung nicht verändert werden darf, In Abbildung 6,5 wird untn der VOr&ussetIung, daß die
Stärke der Produktion PI größer ist als die von P3 und in der Ableitung für 83 ebenfalls
keine Qw&chere Produktion vorliegt, die Produktioll P3 lpezialisiert.

Al.gorithmul 6.12 (Suche iKh..,l.chste Produktion)

Eing&be: . lIypothl'lle H, VOnder aus die Suebe erfolgen lIOU
. Produktion P, die unter deli hilher betrachteten Produktionen die geringete
Stärke h"tte

. Hypotbese NH, die durch Anwendung von P entstanden i.t
Ausgabe: . Die beste S~ialilierungsstelle BS
Variablen: . EP ilt die Produktion, die H eruugt hat

funet Sou;he-ßch",dc!uteJ>ro.l,.Ktil:n\(H, P, NH)
BSPn>4 := nil: BSNH := {}
1£H bereilJl betrachtet wnrde oder sicher ilt then

BSPrM := P; BS/iH := NH
return (8S)

.!oe
EP:= Produktion, die H eneugt hat
Ir (EP I- nil A ..."ieher(EP)) A (P = nilv (Stdrke(EP) < St<l:rke(P))) then

P:= EP; NH:= H
for h E HIIP",(H) do (. Hypothesen, auf denen H wierh)

5:= 5I1Che-ßchlUdchde_Prod,.Ktioll (h, P, NH)
Ir Stär.h(S,...,.) < Stär.h(BSP?<4) tben BS:= S

return (85)

Die och..,iicb8te Prodnktion im AbleitungsgrllJlh, die mit Hilfe d"" ohigell Algo:rithmus &"'"
funden wird, mnß &n8Chließend geeignet 'pezialisiert .rerdell. Die ProrluktiollllOU dabei 90
spezial;"iert werden, daJl der Bedingunpteilllicbt mehr VOndeli Hypothesen mullt wird,
die zu der Anw"mduns der Produktion geflibrt haben, und dabei minimale KOlIten ent-
steben. Im angegebenen Algorithmus wird maximal eine Elementarbedingung spezialisiert
oder neu hin.zugenomm~ll.
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Algorithmus 6.13 (Spezialisien.' eine Produktion)

Eingabe: . Produktion P = (B,A), die .~ialisier~ ••-erden 11011
. Hypotheeoen H, die zur Anwendung von P geflihrt haben
. Restliche Hypolb_n R., die zum Zeitpunkt der An••.••ndung \'OD P eben_

falb vorlalIen
Ausgabe: . Spezialisierung der Produktion P a1a Seiteneffekt
VILli&blen: . BE ist die beste zu spezialisierende Elemenlarbedingung

. ES ist die beste Spezialisierung durcb Einscbrinkung d•.••Erzeugers einer
Hypothese
. 85 ist die beste Spezialisierung durcli Einschrwung der ßelegung einer
Hypotbl:':le
. BXS ist die beste Spezialisierung durch Hinlunahme e;1}l'f weiteren
Elemenwbedingunl!:

funet Spt!:14/inefY.Produktw ••(P, 'H,R.)
BEK •••••.••:= trnIZTe,u
( • Spezialisierung einer Elemenlarbedingung, P = (B, A) .)
rorBEBdo

ES:"" Fi•••k/lute..spui.ltis~ •.•"g-.fiJr..Erzngn( B)
Ir ESx•••_ < REK•••••••Ihen BE:= ES; BE.Jl:= B
OS:= Fi'ule_bu/e..speri..zut"",ng-fä.r_Bel~'lflg(B, Hypothese E 'H, die B bei der

An_ndung I'ugeonl.nd würde)
Ir BSK<H1<1<< BEK<H1<1<tben 8E:= 85; 8E..,. := 8

(. Hinzwugen einer _iteren Bedingung.)
8XS:= nil; BXSK<HI>e<o:= lIl4rn4l

rorHe1ido
(. Eneuge eine I'U H passende, aber nicht erfüllte Element.arbedingung.)
XS:= Suche m der Menge aller Produktionen eine Elementarbedingung in der
Vorbedingung, die eine Aussage über du Attribut von H macht, aber den Wert
von H nicht entbilt.
Ir XSK<HI>e<o< BXSK<HI ••• tben BXS:= XS

Ir 8XSK<HI ••. < 8EK<H ••.• then P:= (Bu (BXSB ••• },A)
e!sir 8EKD"'" l' m<lzre<ll then £netze die Bedingung BEoIt von P durch BEB'"

Bei d••• Sp<:"'iaIilli••rung wird im Gegensah I'ur G"Ilf'ralillierung die Ausglll1gsproduktion
gelöolcht, da sie IU eillf'm fehlf'rhart..n Verhalten führte. Die n"ue Produktion erh.iiJt die
initiale SUd: ••

Im n.ädulten Schritt _rden alle Hypoth ••••••n und alle WiS9l.'n.""inh••iten, die nach Anwen-
dung der M:h",.ichsten R<'gel entstanden sind, gelÖllcllt. Insgesamt ergibt sich dann fUr die
externe Spezialisierung der folgende Ablaut:



6.5. ZUSAMMENFASSUNG '"
Algorithmus 6.14 (Externe Spezialisierung)

Eingabe: . Produk\ion P, di~ zur fehlerb&flen Aktion mhrte
. Hypothe8en 'H, die zur Anwendung von P gembrt haben
. Restliche Hypothesen R.

Ausgabe: . Anpa8llung der W.l\Ilbasis eines Agenten (Spezialisierung ~iner
Produktion)

Variablen: . BS ist die beste gefundene Spezialisierung

funet S~zi<J1i.r1"" (P, 11, R.)
BS/'n>4 := niE; BSNH := nü
forH€'Hdo

S:= S",c1Le.••eh""ic/ute_ProduJ:tltJll (H, nil, nil)
if Stlir.l:e(S/'n>4) < Stlirke(BS ••••••) tben 85:= 5

if BS"""", # nil A (Sllirke(BS ••••••) < Starke(P)) tben
S~zi<>Juir"'~Pmd"'kti ••••(BS/'n>4, H'flKJ1 (BS 1/N), Re31liehe H'flKJ1 (BS 1/N))
Lösche al~ aus BS1//f D&Chfo~nd abgelei~ten Hypotbeooen und Wi9lenseinheiten

else S~zialili",,_PmduJ:ti,m(P, 'H,R.)

Nach der Durcllführullg eines SpezialisierungsechriUes kann es pa8Ilieren, d&flkeine andere
Regel mehr im S)"Item an ••••ndb&c ist. Daber kann dann natürlich wieder die inl.erne Ge-
neralisierullg ange_ndet, oder über eine externe Vorf"tihrun« neu... Wissen in d"" S)'lltem
eingebracht ",••rden. Wird dabei eine Produktion übergeneralisien und die An_nduog
mhrt zu Feblern, wird wieder die ul.eTne Spezialisiforung eingesetzt. Damit ••ine unendli.
che Wied ••rbolung von Generalisierung und Spezialisierung verhindert wird, ist innerh&l.b
einer Problem1ö8ung die Anuhl der erlaubten Lernschritte lIach oben begrenzt. Ist eine
LÖlIung innerhalb dieser Lern8cbritte nicht möglich, gilt diese Aufgabe mit d"m &ktu"l~n
Systemwi_n &ls unlÖllW.

Die Frage iHt, wie häufig es üoorhaupt IU derartigen Wiederholungen kommen kann, da
durch eine Aktioo des Sy!ltems oder des Benutzers mit dem Roboter auch der Weltzustand
""rändert wird, und es daber unwahrscheinlich ist, d&fl tat.sliclllich der gleiche Zustand
mehrfach hintereinander eingenommen werden kann.

6.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden vollständig die agenteounahhingigen Lernverfahren erlliuten,
die in "iner int<>rnen oder externen G<:-neraJisierung oder Spezialisierung von Produktions-
wissen der Agenten bestehen. D•• Komplexit.at des extern"n Lernverf&hrel\ll im V"rgl"ieh
zu maneh"n and ••ren Arbeit<>n (z.8. [BIB7J) ergib\ ~icb dadurch, d&fl nicht von einem all-
",iMenden Orakel au.ogegangen wird, das lIOfort ooi der Anwendung einer beliebigen Pl'O'
duktion angibt, ob sie WIRkt ist oder nicht. Vielmehr wird von einer oonutzeradliquaten
Kommunikation &u.ogegangen, die im _ntlich"n auf Teibielen ••••••iert. Aus dieser punk.
tuellen Information mÜMen dann entsprechende KonsequenzeIl flit andere Komponenten
der Problemlöl'lung abgeleitet _rden. Wäre ein Orakel vorbanden, ao könote du externe
Lernen im wesentlichen auf die Basisverfahren zur G"neralisierung und Spezialisi"rung ei-
ner vorliegendeo Produktion und das Lernen von Re1&tionsbescbreibungen eingescbrii.nkt
werden.



Kapitel 7

Lernen von generischen
Objekt beschreibungen

Eine wichtige Teilkomponentl! einetl auwoomen Systems ist die Komponente lur Vet&rbei-
tu"i und AbJtoitung von Objektinfonnatilmen. Wie bert'its in Kapitel 2.1.3 lUIgefilhrt, wird
in den meisten _b&nd ••neo AnsätUD - auch fut autonome Systeme - von bereits exilltie-
n'nden CAD-Mod ••ll<onfür aJJe beteiligten Objekte &usgeg&ngen. G~n diese Annahme
spricht, daß ein autonomes System auch in teiltlrei8e unbekannten Umgo'bungen agieren
l!I'Oll.Aus dieeem Grund ist die Verwendung VOn lOlIlenannten generischen Modellen, cl.h.
Modellen für ••ine ganze Klasse von ihnlicMD Objekten, notwendig. In diesem Kapitel wird
nun für den Objelr.t&genten des Systems untel'!ucht, wit! deranige Mod ••llieTungen gelernt
_rdeo können. Ausgangspunkt Bind .weidimeßllion&l •• Ansichten VOn konkreten Objek-
ten, aua denen eine Mod ••llhienvciJ.ie abgeleitet, cl.h. gelernt werden 1011,die !ur zukünftige
KI&IllIifib.tionu.ufgabeneingesetzt werden kann (siebe auch (KW94, Wen92, SL0931l.ln di~
!lem AlL'l&t. wird kein Hintergrund .••.il8en in Form von 11priori gegebenen CAD-ModeHen
YOrall8gesetzt.

Wiihrend in den billherigen Kllpiteln die "Il:"nt"nullllbhä.ngi~n Repräeentatiollll- und wn-
verfllhren beharu:Mt .••.urde1l, .••.ird in diesem Kapitel ein" &geIltellSp"Zifisch" JUoprbentll-
tiol18form für d••••Wu-n d"" Objektagent"n "nt .••.idelt, di" den Not_ndigk"iten d•••.zu
behandelnd"n Strukturen gerecht .••.ird. Enbprec:hend .ind lluch di" Metbode1l zum Lern"n
und di" Anwendung dea Wisselll zur KiM8ifikation llg"nteDllJl"'Zifuch" V•••.fahren.

Du ZUIi&IIIm"DlIpieimit d"n &nde•.••n Komponent"n d"" Sy.tema ••.urde b..reill in Kllpitel
S "rliut"rt. Von d•••.s"ll8Or .••.isIoenseinheit g<'1&Dgtdj., K&n!.l'ninformlltion "i""" Objek~
llW eine "ntllprochtmde Objekt ••.io8enseinheit. Hlluptaufgabe d"" Objektllgente1l ist dann
die Killssifik.a.tion die8er AllIicht bzw. die Integration der Ansicht in die "xiIItierend" Mo-
dellhi •••.archie (s. AhbilduD( 7.1).

Du Kapitel beginnt mit ein"r Einftihrung in dlLliG"bi"t der geMri!lchen Obj"ktmodelle
und "in •••.kunen B.._rtung der bereits existierenden AnsAtz" (Kap. 7.1). Im folgenden
.••.ird d&nn Jun.achst eine Definition der Bestandteile der ~entellSp"Zifischen Wissens •.••..
prJi8entation flir Objekte, M"tllbeech •••ibun~n und Modelle •••.•rgenommen (Kap. 7.2 bill
7.4). Duauf aufbauend wird ein Sab von wn- und KlIwIifikationlOperatoren formuliert
und "in Maß für die a.,.•..ertung d"r Ballung.nützlichkeit "nt .••.idelt. Diese werden dann
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in den Algorithmen ~um trniiberwachten und tlberwachten Lernen lIOWie~ur Kl"""ifikation
eingesetzt (Kap. 7.S und 7.6). Anscbliellend wird das Zuordnungsverfahren entwickelt,
das eine Zuordnung zwiM:hen Elementen ein ••• Objekt ••• und ein •••• Modells vornimmt
(Kap. 7.7).

7.1 Grundlagen

Auf dem Gebiet der ObjekterkennllDg fllr Robotel"\lysteme werden im wesentlichen zwei
Klas8en von Ansätzen vt'rfolgt: I. Ansitze zur Ohjekterkennung basierend auf exakten M&-
dellen, 2. Ansatze zur Objekterkennung bal!ierend auf generischen Modellen. Eine dritte
KI.MIIe,dieeine KI_ifikation lediglich auf der Basis belItimmter globaler Parllml!ter fllr ein
Objekt (z.B, Fläche, Schwerpunkt, Hislogramm...,lWilung) durchfUhrt, !I01lhier nicht be-
trachtet werden, da darauf aufbauend keine allgemeinen M&nipu1&lionen eillell unbekann-
ten Objekt ••• unt<:'ntützl VlWden. Bei der ersten KI_ wird von einem exakten vorliege","
den Modell fur jedes einzelne zu erkennende Objekt aUllgegangen, z.B. einem CAD-Modell.
Der Erkennungsvorgang kann dann häufig durch Erzeugung von Merkmalshypothesen aUll
dem CAD-Modell untel'8lülzt werden. Die Ansätze zur generischen Objekterkennung ba.-
8ieren die K1aIIsifikation z••ar auch auf einem Moden, daz aber im allgemeinen weniger
e.alet ist und vor allem rUf eine ganze Kla8se VOn Objekten gültig isl. insbeeondere ist
auch der Mensch problem1Oll in der Lage, auf der Bazis generiM:her Objekt modelle eine
Szene zu inurpretieren oder Eindrücke auf d~m Abstraletiollllgrad zu kommunizie-ren
und zu interpretieren. Der ~t3cheidende Untereo;hied zwiM:hen beiden Ansitzen ist, daß
der zweite Al\lI.3tz Objl'kte be88l'r behandeln kann, die unerwartet auftretell, fUr die aJso
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k~in ex&kte8 CAD-Modell vorliegt.

Ein Hauptproblem generischer Ansitze ist die Wahl einer geeigneten Reprilsenta.tKlD für
die generisch ••n Objektmodelle. Aufgrund der Forderung nach d~r Gültigkeit d ••• Mod ••lill
rur eine ganze KlaMe VOnObjek~n können q\l&Iltitative geometril!Che Größen nur eine
un~rgeordnete Rolle spielen. Wichtig sind vor allem qualitative AUlI'l8gen über Teilkom-
ponenten der Objekte (I_B. Krümmung, Größenverhällni!se, physikali8che Eigenschaften),
",la.tionale ßeziehungenlwil!Chen di ••••••n (I.B. Parallelitit, Kontakt) und eventuell höhere
symbolische Informationen wie die Funktionalilit einer oder mehrerer Teillwmponenten
(I.B. kann als Griff dienen, KlappmochanismlUl [SB91]).

Bei der Erkennung ein"" Objektes auf der Basis derartiger generischer Objektbe&chrei-
bungen mÜS8en die entsprechenden Merkm.ale abgeleitet werden und wie bei den auf geo-
metriachen Modellen basierenden Ansitle eine Zuordnung der einzelnen Komponenten
Btattlinden. Die Modelle müssen in den meisten Fällen VOnHand deliniert werden. Zukünr,
tige SyBteme !IOllten aber auch in der Lage ""in, das erforderliche W_n ",,1bHU.ndig zU
akquirieren, d.h_ zu lernen [NB87J.

7.1.1 ReprAsentatiolllltechniken fllr generische Objektbeschreibungen

Bi,herige Arbeiten auf dem ~biet der ge ••••rischen Objektbe8chreibungen untersuchen
meisteWl nur den G""ichtllpunkt der Klassifikation mit Hilfe bekannter generischer Ob-
jektt-ehn:ibungen [BGSDM90, Stall8b, Sta90, St1l91, Won91]. Stanslield macl>t in ""inem
AIl8IltI die Annahme, daß die Objekte durch eine f""tI! Menge ¥'OnAnsichten beschrieben
werden können und mit diesen auch eine KlasIIifikalion möglich ist. Konkret betrachtet
er die runf Ansichten von oben, von vome und hinten und von Iinb und recht,. Um di••..
!lI!Annahmen auch bei der K1assifikation zu erfüllen muß sich das Objekt allerdings in
genau der vorher modellierten POlIition und Orientierung befinden. Sinnvoller ist die ob-
jektllpezifiscbe Bildung von Äquivalenzk1Msen von Ansichten. Nur in wenigen Arbeiten,
die oft starke Vereinfachungen annehmen, wird auf den automatiscben Erwerb 1IOlcber-
Objektbeschreibungen eingegangen, d.h. auf den iDit~n Aulbau und die i~mentelle
Korrektur. Genl'ralisierungsmöglichkeitl!n für lweidimellflionale Obje.ktbeschreibungen be-
handeln [KLL84, BGGS89, CK91]. Einen Ansah über die Darstellung von 2D-Primitiven
und Relationen &1a""rnantilcb"" Netz und den EiDll&la einer abgeinderten Version von
Winstollfl ANALOGY.Programm be8chreiben [CB87].

Ein Ansatz alUl der kognitiven P.ychologie, der illflbellonde", untef'8ucl>t, wie der Mensch
""iM Umweh w&hrnimmt und speziell unbekann~ Objf'kte behandeln kann, iot [Bie85J.
Biedennan entwickelt einen 5&lz von 36 dreidimensionalen Ballisprimitiven (ihnlicl> den
verallgemein ••rten Zylindern) und ~lationen zwischen di ••••••n und be8chreibt, daß Men-
schen auf dn Basi. di....." Merkmale eine Zunrdnung eines Objektes vornehmen können.
Di""" Interp",tation war in psychologischen ExperimelIten sogar dann möglich, wenn nur
eine lweidimensionale Linienzeichnung ¥'Orlag. Ei ••••ve",in!achl •• VeTlIion dieser Theorie
wurde erstmals in [BL90, BL92] algorithmi3ch realisiert. AlUI einem Kantenbild "'erden
2D-Prirnitive und fuolationen zwischen die8en abgeleitet, dar8.UlI eine Segmentierung in
FlAchen.lücke vorgenommen und dann eine Zuordnung zu einem der Grundprimitive
durchgeflihrt.
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[RMLB88J behandelt die EllItellung geometrischer Beschreibungen unbek&rlllter Objek-
te aWl einem Abstandsbild unter V""",,ndung von einigen einfachen Grundkörpern. Auf
der Basis vorgegebener 1'llbellen werden daraus mögliche Greifaktionen a.bgeleitet. Zur
Durchführung der Manipulation ist daher kein apriori gegebenes exaktes goometrischell
Modell des Objektes notwendig. DM Ableiten von Informationen rur eine g&rWl Klaase von
Objekten ist nicht vorgesehen. In [HW90J wurde ein Verfahren vorgeatellt, um aWl Drauf-
sichten eines Objektes und daraus llhgeleitet.m Primitiven autoIIllltisch fo~nde Di~ zu
lernen: I. Die M•.nge der Primitive, die die Objl>kte bestmöglich dialtriminieren, 2. Die
Fillerpara.m •.ler, mit denen die Primitive extrahiert werden 80Ilen und 3. Eine Strategie
zum Bestimmen der Reihenfolge, in der die Primitive zur Klassifikation verwendet werden
8011en. Ein echtl!ll Objl>ktmodell •. ird bei diewm Verfahren jedoch nicht aufgebaut. Die
Menge der insgl!8&rllt IU unterscheidenden We••.•tüdte mufl apriori bekannt ""in, um die
venchiedenen Vari&nten testen zu können.

In diewr Arbeit wird insbe80ndere der Aspekt der automatischen Akquisition VOngeneri-
schen Objektmodellen untelllucht. Ausgangspunkt ist eine Menge von zweidimerulionalen
Ansichten einl!ll Objektes in Form von K&ntenstücken. Hier •. ird keine genauere Unter-
suchung der Bildvorverarbeitungsoperationen [NB87, HDlI9!] durchgeftibrt, 80ndern eine
vorhandene Hardware eingesetzt (8. Anhang Al, die prinsipiell in der Lage u.t, derartige
K&nteninformationen aWl einem Grauwertbild IU nlrahieren. 1m folgenden wird von ein.
zelnen Objekten aWlgegangen, d.h. die Verarbeitung einer Szene iat nicht ~ge""t&rld der
Untel'lluchungen.

7.1.2 Ansatze JOur begrifflichen Ballung

Das in dieser Arbeit entwickelte Lernverfahren gehört 10m 'J\oilbereich der begrifflichen
Ballung (s. Kapitel 2.2.4). Inluf!rnentell !!OllenunkLassifizierte zweidime""inn&1e Ansichten
von Objl>kten ver_ndet werden, um eine Modellhierarchie IU lernen, die rnr die Zuordnung
weiterer Anaichten zu einer KJasoJevon Objekten geeignet ist.

Als Grundidee wird der CLASSIT-AJgo.-ithmus [GLF89, Gen90) eing<!8l!tzt. In CLAS-
SIT werden ab Wisse""repräsentation Attribut-Wert.Paare betrachtet, wobei die einzel-
nen Attribute nnmerische kontinuierliche Wertebereiche belitr.en können. Im Vorginger
COBWEB [Fis87J sind aWl9Chlielllich nominale Attribute, d.h. Allribute mit diBkreten
Wertebereichen, vorgesehen. Die entstehende ModeUbierarchie ist ab "IS-A "-Hierarchie
IU vel'lll.ehen - die Wunel ist dll.lI a1lgemeinate Modell, jeder Nachfolger ist eine Spe-
zialisierug davon, die Blätter der Hierarchie sind die speziellsten Modellbeschreibungen.
Jeder einzelne Knoten der Hierarchie besitzt eine volbtändige Beschreibung der jeweils
repräBen~ierten KJasoJe, wobei rur jeden Attributwert enbpn!Cbende Wahrscheinlichkeil.en
get<peichel1 werden. Sowohl beim Lern- ab auch beim Klassifikationsvorgang wird das
neUe Objekt ausgebend von der Wunel sube!lai"" in die Modellhierarchie tiefer eingeord-
net. Die K\a8eifikation wird beendet, !!Obald eine ausreichende Ähnlichkeit Iwischen dem
ModellklWten und dem Objekt leatgestellt wird. Beim Lemvorgang werden verschiedene
Operatoren untel'llucht, wie die ModeUhierarchie lokal angepailt werden mufl, Um unter
Berilcksichtigußll;: dl!ll neuen Objektl!ll eine möglichst gute Hierarchie IU erreichen. Das
dadurch realisierte Suchverlahren ist eiD inkn:mentelll!ll HiIl-Climbing auf der Menge der
möglichen Modellhierarchien.
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Eine wichtige Unterscheidung zu den meisten Arbeiten aUil der stati,tiachen Ballungs-
a.nalyse ist, da.ll eI!Isich hieT um ein divillives VerfAhren und nicht um ein agglomeratives
handelt, d.h. zunä.chst wird eine Insta.nz als bereits zu einer gegebenen KI_ gehörig
betrachtet und nur wenn nötig wird eine neue Unterkl_ gebildet. Bei den statisti>d>en
Verfahren werden d~en meist aUe Beispiele ab einzelne Klassen aufgefaßt und diese
sukzessive zu Oberkl_n z\lll&Illm.mgM"aßt [DH73, Nag84J. Dies ist auch eine we8entliche
Ursache dafür, daß diese Verfahren im Nnrmlllfall nicht-inkrementellsind.

Die Analyse von CLASSIT hat zu fnlgenden Eigen8Cllaften geführt, die dem Verfahren für
den hieT :ll.DgelItrebten Einsatz zur Erzeugung generischer Beschreibungen realer Objekte
fehlen bzw. weil"rentwickelt werden m~n. Einige dieser Punkte wurden auch in [GLF69)
ab FonlChungsscb-.punkte VOn Erweiterungen d", CLASSIT- VerfahreDll angesprochen.
Allen beschreibt in [AT9!) ftlr COBWEBR - eine Er-it<>rung von COBWEB - "inige
Ideen zur Intl'8"'tion VOn relationa1en M•••kmalen und einer paniellen Zuordnung zur
Behandlung von ZUlltan<hbeechreibungen in einer Blodo:_lt. Im einzelnen sind an das
Verfahn.n die ro~nd.m Anforderungen zu stellen.

I. Neben rein numerischen Größen ••.ie in CLASSIT mÜ8llen parallel auch nominale
Attribute wie in COBWEB behandelt werden könll<!n.1

2. Die Repräsentation durch einfache Allribut-Wert-PMre ist nicht m&chtig genug. In
einer ObjelttrepräBentation kommen Attribute vor, die ab Wert z.B. eine Menge
von Kanten, Ecken, etc. be.linen. Die KOITeI!Ipondenzen zwiachen derartigen Mengen
können dann nicht mehr nur auf der Basil! der Attributnamen be.ltimmt _rden,
IIOndern ein speziel1e8 Zuordnunpverf.ahnon muß entwickelt werden.

3. Für die Zuordnung, aber auch als wichtiger Belltandteil d"" Objektwis5eD8, sind
Beziehungen z••.i3cben den Objektmerkmalen wichtig. Di••••••mÜlJlen ebenfallt als
Attribute behandelt werden können.

4. Für die erweiterte Objel:trepräsentation ist dAnn auch die Definition der Bewer.
tungsfunktkID entsprechend vonunehmen.

5. Ein Objekt modell be.lteht im allgemeinen aWl einer Reihe verschiedener Ansichten,
dieeine int •••ne Struktur jeden ModeliknotensdMlltellen. Neben der Modellhierarchie
ist daher eine AWlichtelibierarchie zu unter~. Dielle muß auch bei der Definition
der einzelnen Lern- und KlassifikaünD80peratoreli berUcbichtigt werden.

6. ZlJ8atzinformation über die ts.t.Mchliche Zugehörigkeil einer Ansicht zu einem Modell
IIOUteaWlgeDutzl werden können. Dies kann dadurch geschehen, daß ein BenutzeT das
Modellupli!:it angibt, oder da.ll bekannt ist, daß eine Reibe von A""icbten zUeinem
Modell gehören. Zur Behandlung ist dann ein teilwei!oe überwachter Lernvorgang
notwendig.

ZUnächsI wird in den drei folgenden Abschnillen die rur den Objektagenten ,~ifisclte
Repriaentation definiert, die es ermöglicht, gener~e Objektmodene aufzubauen. Dabei
sind drei prinzipielle Repriaentationen zu untencheiden:

'Eino ",S"D' KDmb;D&UoD b<ider Ver£oh"'D D"""'.DJI CLASS"iED ••••,d. bo=iU ID IIIKWV2]
boIocbriebeD.



7.2. OBJEKTBESCHREIBUNG 149

1. Objektrepri8ent&tion: Mit Hilfe dit'ser D&rlItellung werden einzelne konkrete Ob-
jekte, die gelernt oder kl&S8ifiziert werden !IOllen, beschrieben. Sie stellt neben den
Ba.sillmerkmalen, &us dlffien ein Objekt aufgebaut •••.••rden kann, &uch strukturelle
Beziehungen zwischen den einzelnen Merkm&1en dar.

2. Metarepr.\senUtion: Die entwickelte Lernmethodik illt prinzipiell unahhängig vom
konkreten Eillll&tz im Objektagenl.en. Außerdem kann je nach VorhandelllJein ent.
sprechender Hardw&re oder Verar!Moitungsverf&hren die Objektrepri8ent&tion weite-
re Inform&tionen enthalten. Um diese Inform&tionen leicht berücksichtigen zu können,
wird in der M~bcschreibung eine Be!lchr-eibung der einzelnen Elemente der Objekt-
reprwnt&licm vorgeoommen.

3. Modellrepri8enUtion: Im Gegensatz zur Objektrepri8ent&tion, die ein einzelnes Ob-
jekt d&rlltellt, muß in der Modellreprlisent&tion eine g&ll:re Kl_ von Objekten
repräsentiert werden. Dazu sind !Moi!IOnst prinzipiell ähnlichem Aulb&u wie bei der
Objektrepräsentation entsprechende D&rlItellungsformen rur die Merkmale und deren
Beziehungen in eiuem Modell notweudig.

Das System bMiert zur Zeit &uf 2o..Ansichien eines 3o..0bjE-ktell. Dies illt &Derkeine dem
entwid:"lt"n Verf&lu-en inhiU"ente EigeflllCh&ft. Vielmehr ist dieser Allll&tz aw der Basis
von Beschreibungen von Teilkomponenl.en und relationalen B..iiehung"n zwiAchen diesen
ü!>ertragb&:r &uf entsprechende 3o..Repri8ent&tionen. Sehr vi"lversprechend für _iUrge--
hendl' Interpret&tions&ufg&ben ist dU: ReprAsenlation durch die erwähnten Primitive von
Biederman [Bie1l5J.

7.2 Objektbeschreibung

Der ges&mte Ablauf der Bildaufnahme, Vorverarbeitung und M"rk~tr&ktion zur Ab-
leitung einer Objektbe«.hreibung ist in Abbildung 7.2 gezeigt. Di" ersten drei Schritte
wurden in Hardware realisiert (s. Anhang A), die restlichen in Software. Als Ergebn;,. lie-
fert dieller Ablauf eine zweidißl('DlIionale Objektanaicht, die den wesentlichen BE.!tandteil
einer Objektbeschreib=« darstellt.

Eine 2D-Ansicht eines Objektes wird durch die 8asise!ement" Ed.e, Kante und Fläche
80Wie Rel&tionen zwischen diesen Merkm&1en be8cbrieben (s. Abbild=« 7.3). Zur Darst,,1-
lung dieser Primitive werden IIOWOhlnominale &ls &uch numeri&che Attribute verwendet,
die wie folgt definiert werden.

Definition 7.1 (Nominales Attribut) Ein Att.wul A Mifjl nominal, ",n•••der Wer_
lebemeh ~on A endlich ilt (I DOM(A) I< 00). Die tinzelnen m6gliehen Wene Wh.'" W"
tine, nominalen Attribute, etgebn. den Werle""reich {Wb ... ' W,,}.

Beispiel: A = Objektß&me, DOM(A) = {Schraube, Zylinder, ... }
A = Ed:entyp, DOM(A) = {Verbindung, T.Verbindung, Kreuz, Pfeil}
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Abbildung 1.2: Eneugung ~iner ObjektAmicht

Eine groBe Zahl von Lern...,rfah~n beh&nd~l\ numerische Werte nach w~igneterW Diskre-
tisil'rung wie nomin&1e Werte, d.b. der zu erwartende Wertebe~ieh .•••ird in entllprechend"
Intervalle geteilt. Dahei mutl im d~n einzelnen NllIOWOhi di~ Anzahl ab! auch die GröBe
der einzelnen Intervalle besl;imm\ _rd ••n. Sinnvoller ist es, eine adäquate Behandlung im
Lernverfahren auch iur numeriKbe Attribut~ zU ermöglichen. Dieset zoo •.eite A"""lz •• ird
im "nt •• ick~lten Verfah~n .ugrund"gel..,;t.

Deftnitlon 1.2 (NUHlerische. Attribut) Ein Atlribut A !t.npl "",fIUri.ch, I'..•.nn &rin
Wt'I'teo"",;c/a ;",mwrp!t. 1lI ••;n••r unendlidlen Teilm ••nge der _lien ZaIllen ;"1.

Ikilpi~l: A = Anz,ahl Ka.nten, DOM(A) = natürliche Zahlm
A "" K&ntenlänge, DOM(A) = pOl!ilive reelle Zahlen

Aufbauend auf nominalen und numeri8clren Attribuu-n werden Bll.lIis'.'lem••nte d<"liniert, die
durch ~ine geordnete Menge von Attribuu-n beschrieben _rd •.n. Genaugenommen besteht
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Abbildung 7.3: ~ispiel für die Erzeugung einer Objekt.amicht

auch die Möglichkeit, daB ein AUributwert auslnl"hreren nominalen und numeriachf>n Wer-
ten be8teht, z.B. besteht ein 2D-Punkt aus ", •.ei numerischen Werlell. Auf di""" zusätzliche
Strukturierung wird der Üben:ichtlichkeit halber im folg.mdo>nnicht ei~en,

Definition 7.3 (BalI~lem •.•nt) Ei ••BlUuelement B lllird be.chriebe •• d" •.••h eine Men-
ge 8 = {Ah •••,A,..",,}U{A"""'+I"'" A"""" .•.•••.•••} Wfl ••omi ••••/rn AUrihtffl A(, .•• , A""""
••nd nllrn.,n,ehen Attri6uten A.,..""+I",,, A•••••••+n ..•.

Die Definition der Dasiselemente Ecke, Kante und Fläche, wie .ie im Objektagenten ein-
geBetzt •• ird, ••ird in den Tabellen 7.1, 7.2 und 7.3 angegeben. Koordinaten, die aWl einer
Kam •••.••••ufnllhme berechnet werden, .ind relativ zu der Bounding Box des Objektes an-
gegeben, d.h. d"" minimalen einschließend..n Recht",*", um alle vorhandenen Objekt merk-
male. Durch Verwendung der im niich5ten AblldlDitt definierten Meta~hn!ibung bei
deli Lern- und Klastifikationsverfahnm iftt die Hinzunahme anderer Attribute problemlot
möglich. Einige der aul'gefiihrten Attribute .teilen dreidimensionale Informationen dar, die
nicht auf der Dasi, einer 2D-Ansicht einer Kamera abgeleitet. werdell können. Diese Ob-
jektinformationen können entweder durch enttprechende S~Verlahren - die hier nicht
untenucht wurdell - od"r aber durcll die taktile Exploration des Experimentieragellten (•.
Kap. 8) gt'1"Ollnen werden.

Attribut AttribuU •....,
N~ nominal Name der Ede
T" nominal Eclrpunkttyp: Verbindung, T. Verbindung, Kreuz, Pfeil, GahPlung,

Sonttiger
Punkt nwllf'ris<;b' 2D-Koor-dina.tendelI Eckpunktulll Bounding.Box Koordinaten
3D-Punkt 1IWIIeri8dl' 3D-Koordillaten de8 EckpunkI •• ;n Weltkoordinaten

Tabelle 7.1: Attributdefinitionen des Dasi ••.•lementll Ecke

Der Typ einer Ed:e ist definiert alt eine abttrakte Beschreibung des ZutarnIIlentreffens
der umliegenden Kanten in der Ecke. Neben der All.Illhl der Kanten ist in8t-;,lldere
die Art des Schnittes und der dllbei entstehenden Willkei relevant. Eine Übersicht über
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Abbildung 7.4: Ed<punkttypen

die VE'nl'endeten Vazianten Verbindung, T-Verbindung, KrellZ, Pfeil und Gabelung gibt
Abbildung 7.4.

Zwilchen den Buisek!menten Ecke, Ka.nte und Fliehe können nun ReJatiolU'n definiert
werden, wie Orthogonalit&t Eweier Ka.nten, Zugehörigkeit einer Ecke EUeiner Kante, el<:.
Eine konkrete ReI&tiollMUllprägung wird abI u. n."d bezeichnet. Die Menge aller n_Thpel
fUr eine gegebene Relation wird EUeilll!m ,trlIkt"rellen Attribut ZIlM.IIlml!uger&flt.

Definition '1.4 (n-Tupel) EIi•• n.~l (I>t,... ,b",r), •••i/ bt,... ,b.. ,ind Buuelem" ••le,
_!oei (bl>"', b,,) ein EIe •••e••t ei••er n.de/ligen Re/linon "R.= BI l< ... l< B" ut, wird
all •••Thp<!1 !oe~ei<:lInet.E, !oeu~hnel eine konkf'l!le Auprig'ung der &/ation "R.. Du
Re/atiDD.latt,.,but r ii.pt eine weitere CharoJ:te,.;,i.".,. ••, der konkf'l!ten Re/lltion ltI und ut
,e/bllentlll<'der ein nomi...ue, oder numerVc1I", Attribut D4I Re/atioruattribut kann auch
ttIl!f1a/len, lVenn krine ~tU4/zJ~he CharoJ:terVierung der Rel4ti"" !>end/igt UN.

ln den folgenden Definitionen wird das RelatioIl8&tuibut abI numerilches Attribut mit
Werlebe~ich [0.0, 1.0J angesehen.
Beispiel: Seien K, L Merkmale vom Typ Kante und abI Relationstyp wird P4rollel be-
tr&ehtet, dann gibt das n-Tupoel (K,L, 1,0) an, daß die Kanten Kund L zueill&Dder echt
parallel (r = 1.0) sind.

Definition 1.5 (Strukturelles Attribut) Ein Attribut A heipt Ilruktu •.••lI, wenn e,
eine Menge von ,1.-...ttl<l'l!llen Beziehung.", in Form ein"" RelanorutVl" :wi"heu Ein-
u/koml"""en/en reprd.fentief1, Diue .,erden daryedellt du..,h eine get>1'dnete Menge von
n- Th~ln {I" ... , t.}, tj ut n- Th~I. DO!l-f(A) = Pot~nzm~nge{WI " ... " W•• " [0.0, 1.0]).

Der Fall n = I ,teilt irulbeaondere eine ~töglichkeit dar, Attribute "uJlZudrücken, die ~inen
mengenm&ßigen Wertebereich be8itzen.
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Attribut Attributtyp ",",00'
N~ lIOJninal N_derKante
Tn> nominal Kantenlyp' ger&de,gekrümml
Silho••••lte nominal Kante isl ein" Aullenkante oder nicht
Stanpunkt numfri8ch' 2D-Koordinaten deo Sl&rt.punkt.eain Bounding ""'Koordinaten
Endpunkt numeri.odl' 2D-Koordina!en de8 Endpunkte8 in &unding ""'Koordinaten

""',. numeri.och LAngeder Kante relativ .ur Bounding Box
Mittelpunlct.sabotand numeriM:b Ab5land der Kante vom Miltelpunkt der Bo.mding

""'3D-Startpunkt muneri8cb' 3D-Koor<Iinalendeo Startpunkt". in Weltkoordinaten
3D-Endpunkt numeri8cb' 3D-Koor<linatendeo Endpnnkt.ea in Weltkoonlin&ten
3D-L&nge numeriadl Linge der Kante
3D-Typ nominal 3D-Kantenlyp: konkav, kon,,:, (unter Berilcksichti.

«un" der an .;..... den Fliehen

'fibelle 7.2: Attributdefinitionen des Basi.gel••ments K.nle

ltri ul Itributlyp ,
N~. nominal Name d•••.F1l<:he
T" nominal F1Achenlyp:Km., Elli~, Quadrat, Rechteck, li-Eck
SymmM.rie nomillal Symmetrie der F1M.he:8oChAenoynunelri8d>,punkuymme-

IriAdl, •••ymm..trior.b
Mittelpunkt numeri8cb~ Mittelpunkt der FlIeh••in 80undinK Box Koordinaten
30-Nnrmale numeri8chJ F1l<:hennonnalein Weltkoordinaten
3D-KrOmmllDll "- JD-Krtlmmung der FlAcbe:konkav, lron"""
3D-T ,......, lnnenftIo:beoder Au6enflidle

Tabelle 7.3: Attrihutdefinitionen des B"";,,..lem""ts FIli ••h••

~ispiel: A = Kantt'nparall ••litiU, AUllprägung: {(K ••K1, 1.0), (K" K.,0.95) ... )
A •• K&nl••n, AUllprligung: (K"K1,KJ,K4)

Eine Objekl.ansicht reprbentiert ••ine Iweidimelllliona1e Sicht auf ein Ohjekt \'On ••inem
beliebigen Punkt des RaUIIll!lla\18, Si•• bildet die _ntliche Dant ••Uung ••ines Obj ••ktes
fiir du Lernen der Modellhierarchie und die nachIo!gende Kias8ifib.tion neuer Obj ••kte.

Definition 7.8 {Objekt ansicht) EiM: Olljd,taruichf OA i.lt ••i••••geord ••et ••M ••••g••lIOtl
D(lmi••"le ••, Dlim,....;,ch••D und druktu •.••I1•••• Atmb1llro. {Ai> •.• , A•••}.

Mit d••r Definition der Objeklansicht ist nun die Basis fUr ein•• echte Objekthesr.hn.i-
bung g~&ffen. Diese besteht &\18einn" M••nge von Objekt-2D-Ansicht ••n. DariiberhinaUll
können weitere Attribute vorliegen, die Aussagen über du Objekt trell'en, DieM Attribu-
te werd ••n beispielsweise durch Ergebnisse ••iner taktilen Exploratioll odn" durcll EillMtl
weiter ••r SellllOrik belegt.
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Attribul AltribuU p •...."
N~. nominal ~~ d"" ubj~kt.2D-An"icht
Anzahl Ecken numerisch AllfJl.bJ<!Prvt'l'9ch;ffi~nen Ec.kpunk~
AnzAhl Kanten nuo,PriAch Anzahl der ~i~nen K"m,en
An.&bl Flllchen numerioch Anz""l dO'I' ~ied~n"n Fl.\chen
ßounding Box numerisch' EilLllChliellend•••Recht.ock in 2D-Koordinal.en
&km .lrnkm",ll Li.~ aJler Ecl<punk~
K""lMl .truktuml Li.~ aller Kan~n
Flächen .trnktu",1l Li8~ aller Flächen
Ecke-.liPgt-'l.uf 8lrnktu",11 Liste aller Eckpunkt-/Kantenb<.>:r.iehung<>n
K&II~n.parallel strukturell Liste aller p.vallel ••••K""tenlupel
Kanu.n-Orthngonal rtruktu",ll Liste aller onhogonalen Kantenlupel
Kan~D-.linear nrnk!u",U Liste &I1erline,.,.en Kantenlupel
KanudiegUn nrnkturell Li8le aller Kan~n'/Fllchenbezi<ohungen
FL\chen.symmetrioch .trnktl1l'l'U Line allel' symlnPtrioeJ><,oFlichentupel

""'" ,~ 8trnkturell Lio~ aller IWt'ina.ndefW"lIU'ndel>FlAchentlipel

TabelI" 7.4: Attributd,,6.litionen einer O~jei:l.tD-A,"ich.t

Definition 1.1 (Objelr.tbeschreibung) Ein" Obj,,1etbuchreibung 0 i&teill Thpel (A,n,
mit A ut eine Menge..,.,. Objektaruidltell "lid T i&t eine Menge von ••.•••ilet1'11Atlrib ••ten
lur Objekteigenuliaften, ,.,je lie :.8. d"",11 taktile E:rpI<mIltion Iw,limmt ••.•••nien.

Attribul Attribultyp Bed""tu
N~. nomin&l N"",e der Ob,;.klt-due:ibung
Antahl 2D-AlIAidlten numeri8dl Anzahl der """*"'M\de ••••••2D-Amich\.en
2D-Anoichten nrnktu",ll Li.te aller 2D-Al\lIichten
M_ numerisch M••••.•••d•••Objekleo
3D-ßoundiuK &x humeritdl' EiDochlidlender Quader in 3D-Koo:rdina\.en

Tabelle 1.5: Allributdefinitionen einer Objekt~lcllreibung

Au.gebend \IOn einer vorverubeiteten visuellen SelllOralifnahme eines Objekt ••• werden
die einulnen Attribute der Komponenten einer Objektbeschreibung durcll ent.prechen-
de Methoden berechnet. Alle entwickelten Verfahren (s. [''''en92]) sind 10 al18gelegt, daß
.ie mit velTauschten DMen und mit Ungenauigkeiten von Sell.'tOI"ikund Berechnung um-
gehen können. Du«:h eine Reihe \IOn Zugehörigkeit8funk~ionen können die Grenzen der
Zuordnung IU einer Kateg<:!rie, ••.B. einem Ecl:punkttyp, entsprechend &Ilgepallt werden.

1.3 Metabeschreibung

Die wesentlichen Teile der oben de6nierten Wi9llens~priisenlation .ind un"bhängig von
dem konkreten Einsatz im Obj ••ktagenten. Ebell!J() wurde die im folg~nden beschriebene
Lernmethodik im Kern unabhängig von der speziell"'D Anwendung definiert. Aus di"""m
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Grund wird eine Meta~ibung eingefiihrt, üher die Informationen üher die einzelneo
Attribute, deren Wertebereich, ete. an dall LernV!'rfahren übergehen werden.

Deflnition 7.8 (Metabeschreibung fnr ein Attribut) Die MelalJ<o.chmhng fii.r <"in
Attri~lil mit Namffl N ißt tin Set:lutuptl (N,T, W,A,G,S), mit

• TrP de, Attribut" T: nomi ••••l, numerUcli, Itrukt"1'l'lI

• Wertebemdl W (bei nominakn Attrilnitffl): A"/taAl,,ng der mogliehen Attriht ••erte

• Au/lo,,,ng A (bei n"meroclien Attrib"ten): Klei...,ler nWglielia Unterscliied tWCliffl
:urei AUributlt'e'l"ten (,. 7.S.1)

• Gewncht G: Bedelitung du Attriblit.l (/Ur Z""rdnung,,,,,r/ah1'l'n, I. Ab.fchnitt 7.7)

• Svmmdrie S (bei dn:<.i:t"1'l'ltellAltrio..tffl): Ang4be bei t1lJeutel/igen Rel4tianen, ob
dlJl Attribut 'ymmet,..;,ch ißt (für Zuard"'''lg,,,,,r/ah.1'l'II, I. Ab.ehnitt 7.7)

Für Ba.siMlemellte, 2D-AlUlicht und 2J}.Beschreibung ist die zugehörige Met&be8chreibung
definiert als eine Liste von Attribut-MetabeschreibUDgf:n für jedes der beteiligten Attri-
bute. ZuM.~lich kann für jedes AUribut angegeben "",eden, ob es bei der ~ung f"Jir
die Ler ••.. und KiasIlifik&tioll89Chritte berücbichtigt werden 1011 oder nicht. Die F\l.Okti-
on Altr,(Met,;lJ<o.dl1'l'ihng) liefert die Menge aller Attributbeechreibungen einer Me1.al>e-
schreibung.

Beispiel: Meta-Beschrf,ibung flir 2D-Ansicht (vgl. Tabelle 7.2):

((Anzahl..Ecken, nUmeTi8cb, -, 2.0, 0.5,-)
(Ecken, strukturell, -. -, 0.5, ja)
(KlI.lIten_parallel, strukturell, -, -, 2.0, ja) ... )

7.4 Modellbeschreibung

In den bisherigen Abschnitten wurde die Repräsentation und die Berechnung einer ein-
zigen Objektbeschreibung mit einer Menge einzelner Objekt-2D-AlUlichten b<!scbrieben.
Ziel d"'l Objektag.mten ist jedoch die Beschreibung generischer Objekt modelle, d.h. VOn
Modellen, die für eine ganze Klasse VOnihnlichen Objekten gültig sind. Ein Modellattri-
but beschreibt nicht mebr nur eine konkrete A\I!Iprligun& der Attributbelegung, vielmehr
fließen die A\I!Iprigungen eines Attributell der ganzen Kla.sse in die Attributbelegung ein.
Aus diesem Grund wird im folgenden, aufbauend auf den ReprMentll.tionen flir kon~e
Objekte, eine elltllprechende Reprwntation für Modelle aufgebaut, die probabililltillChe
Beschreibungen ~ndet, Dabei _rden die Wahrscheinlichkeitspararneter bezüglich der
Instanzen einer Modl!ll_2D-A ••••icht und nicht bezüglich eilll!S gesamten Modells berechnet.

Die Struktur der Reprl8entation bleibt un~rii.ndert, d.b. auch ein Modell besteht aus einer
Menge VOnModeU-2D-AlUlichlen, die ihrerseillI aUll Modellatlributen (inkIUlliV!' relatiOn&-
ler Beziehungen) bestehen. Die Modellauribute werden wieder in nominale, numeri8cbe
und strukturelle unterschieden.
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Für jedes einzelne Attribut wird &nlItelle einell konk~ten Wertes die Wahrscheinlichkeit fUr
du Auftreten eines Wertes gespeichert. DlUIlit i~t die Vorhel'1lllgbarkeit eines Allributwer.
tell ..,fort bereehenbar. Auf dieser Größe und der Vorbersagekr&ft ein" Attribut.....,rtes,
wie sie im folgenden definiert sind, basiert das B~rtungskriterium fur die Gii.te einer
Ballung, d.h. die Einordnung eines konkmen Ohjekte8 in eillell der vorha.ndenen Modelle.

Definition 1,9 (Vorhenagekraf\, Vorherllagbarkeit) Die Vorher.a9d:raft. ein""
Wertes Weine, Atlri6tlte, A /Ur eine XI••••e K i.lt definiert ~U die a postenon Wallr .
• clleinliehkeit, 4110 au die bedingte Wallrulleinlidl.l:eit, daß eine l",t"n: 1 Ele",ent der
Xlu ••.• K i.lt, /all. d", Attribut A I'tJn 1 den Wert IV 11,,1,d.lI. P(Kla."...(I) '" K I
Wert(A) = W). Die Yorher.agbarl:eil eines Werte, Weines Attrihles A /Ur eine
Klaue K i.lt definiert al. die .i:l•••, •.•••1Iedin9Ie Wallr,ehein/iehkeil, tJL,0 a/' die bedingle
Wllhr.ellein/iehkeit, daß das Attrihl A einer Inlfonz 1 den Wert W onnimml, /~II. 1
Elemenl der KllUle K i.lI, d.h. P( Wert(A) = W I Klas ••.•(I) = K).

Die Vorbe~h&ft kann mit der Bayesregel aus der Vorhenagbarkeit nnd der Wahr.
scheinlichkeit jeder Klasse bestimmt werden. A", diesem Grund ..-erden in der Model\re-
präsentation tur jedes Attribut Uhler b•••. YerteiluDgSp&I"ame_ fiir die Yorhenagbarkeit
gespeichert. ZlI3ätzlich enth.ilt jeder Modellkno!en einen Zähler, •• ieviele Instanzen bereits
in ihn einsortiert wurden. Damit il'It die Wahrscheinlichkeit jedes Nschrolgel$ eines Mo-
dellJmotelUl in der Modellhlerarehie J.>enochenbac.

Definition 1.10 (Nominales Modellattribut) Sei A elll no",i ••.••u,. Attri~1I1 mit Wer.
le~ich {WI, •.. ,W~}. Ein korruponol'ierrnde, nominal •.•• Modellattribut M..-, ;'1
eille Lide (mh"', m~), 1Il0o..id••• i-Ie Lul •.•••ele",e,,1 der absol"len Hälljig/r;eit du A,,/.
lrel •.••••d•.•• i.len Allrib"h"ert.o ent.lpridlt. D",bei wird eine Gleicllverteil"n9 ,,"ler lilie"
i"'ge''''",1 moglidlen l •••t"'n.••.•n IIngello",,,,e,,.

Bemerkung' Sei 8 eine Menge VQnBeispiel_rten bJ.,... , b~fiir das Attribut A, da.nn gilt,

Bei einem numerischen Attribut können keine Uhler ilir jeden eiruelnen möglichen Attri.
butwert geführt .....,rden. Aus diesem Grund wird eine l'ormalwrteilung der Allributwerte
angenommen und die enl.8prechenden Parameter Mittel.....,rt und Stand&rda.b ••.•.•ichung be-
rechnet.

Definition 1.11 (Numerisches ModellAttribut) Sei A ein numerudle, Attrib"t. Ein
ko•.•.•.•,pondierMlde' numeri.o"h •.•• Modellallribul Mum i.lt ein Thpel (~, 0). Dabei wird
eine .l\{ormlll"erteilung N(~,I7) IIller ",oglidten 8ei.Jpiele "nteestellt (",tl ~ au Mittelwert
1Ind 17411Standard"'bIo ••.•idlung).

Bemerkung' SfoiB = {bi, .. , h} ein" Menge von 8eispiel.....,rten mr d"" Attribut A, dann
können ~ und 17 wie folgt berechnet werden'
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Iu= _ .•
Die z_i~Version der Beschreibu.ng der St&Ild•••.d ••b-id1ung (7 dient der i.nkrementellen
Berechnung der Größe. Intern kann einnumcri9ches Modellattribut daher durch die Größen
lUmp" = E~~I(bj)' und lUm = E~~Ib1 repri5entiert werden.

o..finltion 1.12 (Modell-Basiselement) Sei Bein Barilekment. Ein korrespondie.
rendes Modell-BIJ.luelemenl MBuu<", •• ul eine Lute w••nomi ••<Llen••04 n ••meri.ochen
Modell4tlrib ••ten, die jeweils mit den einzelnen Attributen _ B .l:orre'pondiC're",

Definition 1.13 (Modell_n_Tupel) Sei T ei•••• -Thpel. Ein korr"'p<lo4ierendu Modell-
n.Thpel M._:r.",l i.tt ••••••log nom n-Thpel (I. Defi ••itjqn 1,~)defi••iert. Lediglich die ei ••-
zel••en Eleme ••te du 1\opel.f lind Modell.Ba.si.tele1fU ••te bn? ein Modell ••ttribul u••d kei ••e
BlUuelemente bt1ll. kei •• Attribut.

Definition 1.14 (Strukturelles Modellattribut) Sei ..I. = ('10'" .'.) ein Ilru.l:lurellu
AUribtll. Ei •• korrespo ••diere ••de. Itruklurellu ModellaU"b1I.t M •.-. = (TI •...• T.) ut
ei••e Lute w••Modell .••. Thpel •• TI 1104dere •• rel4h"" •• HA"figkeit in .,i ••.,r Atuidll fiir den
&lation.olyp. der d"n:1I ..I. belcllrieben tlIirti. F<Lll.fei•• Rel4tio1'll••ttribut wrlloo4rn 141.tuinl
die,e. wie ei1t 1tomi ••<Llu oder ••"me,;.,che, ModeU••ttrihl bella••dell.

Bemerkung: Sei 8eine Menge von Beispielen rtir das strukturelle Attribut A, dann können
die WahI8Cheinlichkeiten der einzelnen Mode\l.n-Thpel T; berechnet werden durch

PIA = T.) = I{b E 8: b = T;}1
, (8(

Innerhalb ei •••••.MooeU_2D-All8icht spiegelt P(A "" Ti) alBOdie "'lati~ Häufigkeit eines
n-Thpels, d.h. einer konkreten ReI&tion8llU8priigung in d.,. Menge der Beispiele für di"""
AlIl'Iicht wider.

Definition 1.l!> (Modell-2D-Awlicht) Ei"" Modell.~D-Aru"'ht tl:'inl <lefi••ien aLo
(i"e Me ••ge {Al, ... , A••} VO•• Mmi ••<Ll(••, ß ••merisc/l( •• ,,04 ,trtikt,,~lIe •• Modell ••ttribv.
leß.

Definition 1.16 (Modell(betlchreibung)) Ei~ Modellb •••chreibung oder 11m ei ••
Modell i.tt ti •• Thpel (AIt,TMl mil A.I( ;'1 ein( M("ge von Motkll.tD-A1'lIicMe •• " ••d
TM ut ei ••e Menge va•• nwdellspelijilc/lrn ModelLvttrihttn,

Für ei•• Modell M = (Alt, TM l ,(i für "'Ie Motlell.tD.A"'Kh/t •• A E A.w <lit Funktion
Moddl defi ••ien aLo:Modell(A) := M
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7.4,1 Erzeugen eines initialen Modellelementes

In den beiden folgenden Abschnitten ",ird &lgorithmisch &ngegeben, ",ie zunächst ein in.
itial I""",,, Modellelement, z.B. ein Modellattribul oder eine Modell.2D-Ansicht eruugt
wird und •• ie in den nachfolgenden Schritten eine AktuaJi~ierung ein ••• Modellelemen.
tes vorgenommen •• ird, um ein nenes Objektelement zu integrieren. Die dabei jeoweib
hinzukommenden Elemente •• irken ~kh auf die Pa.rarneter aus, die zur Bermnung der
W&hracheinlichkeiten der AUributwerte benötigt •••.••rden. Die Eneugung ein ••• initialen
Modellelementa läßt 8ieh ••ie folgt algorithmi.sch beschreiben:

AlgorithmlUl T.l (Erzeugen eines Modellelementes)

Eingabe: 1W d ••• neu zu erzeugenden Modellelernentell
Ausgabe: . Das initial belegte Modellelement Eiern

funet Enellge(1\'p)
Elern:= Neue Inst&JlZ des entaprechenden Typs 7)"
eaae TvP of

'Nominales ModellllUribut' : (. d.h. EIern = (rnl, .. ,m ••)_)
for j:= I to ndo m; :=0

'Numerisches Modelllluribut':
'tlrn :"O 0; 1tI~ := 0

'Modell.BalIiselement' : (. d.h. Eiern = {}.)
for <I€ AUr,(Met&-Beschreibung(EItm)) do

Ekrn:"" ElernU Erntlge(Modellauribut je nach Typ von <I)
'Modell-n-Thpel' : (. d.h. Eiern = (bt, ... , b" r).)

for i:"O I to 1 do b,:"O Er:e1Ige(Modell-BalIigelement)
r:"O Erntlge(nominales bz ••. numerisches Modellattribut)

'Strukturelles ModellaUribut' : (. d.h. Eiern = ('10 ... ,1.1')
for i:= I to , do t,:"O &ntlge(Modell.n-Thpt!l)

'Modell-2D-All8icht': (.d.h. £lern = (}.)
for <I€ AUr,(Met&-Beschreibung(Ekm)) do

EItm := Eiern U Erutlge(Modellattribut je nach Typ von <I)
'Modell': (.d.h.EItm=(Au,Tu)')

AI.( :={}
for <I E AlfT,{Mel&-ßeAchreibung(Elern)) do

TM :'" Tu U Erznge(ModellaUribut je nach Typ von 11)
retuen (EIern)

7.4.2 Einbringen eines konkreten Objektes in eine Modellbeschreibung

Das nachfolg~nde Verfahren brllchreibt, •••.ie ent •••.eder initial al18einer konkreten Objektbe-
schreibung nnd de ••..n Teilattributen ~ine entsprechende ~Iodellbeschreibung hmulei •.••n
oder später eine •••.••itere konkrete Ausprägung ~u einer be •.••il" be5tehenden Modellbe-
schreibung hinzU!un~hmen ist.



T... MODELLBESCHREIBUNG ."
Dieses Verfahren ••••ird in den folgenden Algori~hmen auch durch den Op"'rat.or $ beschr;.,..
ben, I.B. Modell ••tUiclit := Moddl••nricht$Ne ••dlUicilt. Von außen ••••ird der Algorithmus
nur fUr die Aktualisierung von Model1-2D-Ansichten und von Modellen aufgerufen. Die Zu-
ordnungsli.te i.t beim Aufruf leer und wird bei der Behandlung einer Modell-2D-Ansicht
erstellt. Das Vorgehen zur Zuordnung von Modellelementen zu Objektelementen ••••ird im
AnschluB an die Be_rtungsfunktion in Abschnitt 7.7 erläutert. Die Funktion Altr(A,")
liefert innerh&l.b einer Menge.A von Auributen das Attribut mit Nll.Dlen a.

Aigorithmm 7.2 (Aktu ••li.ierung eines Modellelemente.)

Eingabe, . EI"" ist du zu aktuAlisierende ModellelelMnt
. W i.t d"" in Eiern IU integrierende Ohjektelement
. ZL gibt falls vorhanden eine Zuordnung von einzelnen Objekt- zu Modell-
elementen an

AUlIgabe: . Als Seiteneffekt ••••ird die ~ibung des lu aktualisierenden ModelleIe-
mentes und d_n Teilkomponenten geändert

funet A.I:J••ali"iere(var Eiern, W, ZL)
CAlle 1yP (Eiern) of

'Nominales Modella.Uribut' : (. d.h. Eiern = (mt. ... , m,,).)
W&hle j 80, da.! Domanenwert(Metabeschreibung(Elern),I) = W
m;:=m;+1

'Numerisches Modellattribut' :
~••m:= 110m+ W; surn ••••••:= sumfU'l + W. W

'ModeU-B""i8element' :
(or a E AtJc,(Meta-Be8chreibung(Ekm)) do

A.l:IU4iuiere(Attr(Elem, "), Alte( W, "), ZL)
'Modell-n-Tupel' : (. d.h. Eiern = (bl>'" ,b" c).)

fori;_ltotdo
I( B.viselelMnt ~ noch nicht aktualisiert wurde then

A.l:tua1Uiere(bo,lugeoronet"" Baaisell!IUent in W,ZL)
(or B.viselem!!'nte /)eIern, di!!' laut ZL n!!'u erzeugt ""erden miiMen

••{~.+l"" '~H'.do
I( belem noch nicht aktualisiert wurde then

kl.m-nell;= Erltllge(Mod!!'II-BMiselement)
A.l:JlItI.lUiere(beIem_ne.., belern, ZL)

Elern:= (~, ... ,b,,!lHh ... ,bHd
if Relations&ttribut r vorhanden tben

A.l:tU4iuiere (c,Relatio"""Uribut ¥<In W, ZL)
'Stuktureliell Modellattribut' : j. d.h. Elem = (tl,'''' t.).)

(ori:= I to,do
A.l:IU4li"iere(t,,%ugeClrdnete!l n.Thp"'1 in W laut ZL, ZL)

(or n.-Tupt~ die laut ZL neu eneugt werden mÜS!loen= {tHI,"', t.+o,} do
n-Tupel-n ••• := Er%eBfJe(Modell •••.Tup"'I)
Aklt">li,,jere (n- Tupel-ne.., n- Tupe~ ZL)

Eiern:= (t" ... , t.,I'+I,"', to+o')
'Mod,,11-2D-Ansicht' :
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/Modcll

Abbildung 7.5; Mod~llhierarchie mit überlagerter All'lichtenbier&rchie

1£ZL '" nil theu ZL:", Z...mItllltlg(Elem, W, tlil)
for •• E ..•.lIrJ (Metdeu!treihtlg (Elem)) do

A"'IIIa/iliert' (Allr(Elem, "), AlIr( W, "), ZL)
'Modell' : (. d.h. Eum = (AM', TM).)

ir "Micht nicht vorgegeben wurde tb~n
"n.ricAt := Erze"ge (Modell-2D-AI18icht)
AM := AM U {<Ill4iclit}
••••.•aliLcll4icltten := atlzaliLa •••irh!etl + 1

Akt...uuiere (clL,liclit, W, ZL)
(.In ein Modell ••.Ird immer genau eine neue Objekt-2D-AlllIicht eingeIo.igt.• )

7.4.3 Modellhierarchie

Wie bereits in Ab8chnitt 7.1 erläutert !tOllen die entstehenden Modelle nicht unabbä.ngig
vonein&nder gelernt und dargestellt werden. Durch das suhessive Einlernen \IOnBeispiel.m
•••11vieUn~br eine Hier&rchie aufgebaut werden, deren Wurzel der aJlgemeinsten und deren
Blätter d~n speziellsten Modellbeecbreibungen entspricht. Jeder Nachfolger einel Modells
in der Modellhierarchie ißt ein~ Spe:ziaJialerung diesel! Modells. ParaJlel zu den Modellen
können auch die einzelnen Ansichten der MQ<\elle bierarchi9ch &ngoordnel _rden. Zu
diesem Zwecl<wird der Modellhierarchi~ eine Ansichtenhierarchie überlagert (s. Abbildung
7.5).

Definition 7.17 (Modellbler.ll.rehle) Eine Modei/h.~rnrchie wird definiert all ein Bau",
MH = (M,MK), mit M ilt eitle Menge","", Modellen und MK ut eine Menge tr<l1I1\1-
pein (i,j) E.M )< .'-"l, die Kantrn •.••,..urntirrt'n.

Bemerkung: Für jede Kante (i,j) in MK gilt: i ist allgemeiner &1sj, d.h. jede Objektbe-
tcbreibung, die in j enthalten ist, ist auch in i enthalten.

Definition 7.18 (All8ichtenhierarcbie) Sei eine Modrllhie •••",hie MR = (.\.-1,MK)
g..gellen. MH ut eine An.ichh:nh~rnrchie ..•.H = (A,.AK) l1./lerlagerl, dir ,!lreru,u
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etn~n Bs"m d4r.t~IIt. E8 g,lt; 'I;IAE A : 31M E .M : M
'1;1(0,6) E AK: (Modtll(a), Modtll(b)} E.MK:
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Mod~JI(A). AufJtr<l~m gilt;

Konvention: Im folgenden umfasse di~ Mod~llhier&rchie 8~18 auch die überlagerte An-
sichtenhieruchie, d.h. bei Ver_ndung einer Modellhil'Ta.r<:hiesind auch di" El"mente und
Funktion"n der AtllIichtenhi<-rarchie •.••rfügbar.

Deßnltlon 1.19 (Nachfolger, VorgAnger) S~i ~in~ Mc>dtllhi~mrchi~ MH = (.M, .MK:)
g~e~n. Für j~tJe8 Mc>d~1IM E .M ist di~ M~ng~ 8etn~r d,,,,,.lün Nachfolger N(M) de-
finiert sb

N(M):= {m E M I(M,m) E ."'lq

Der di""kte Yorg4ng~r V(M) ßr M E.M 8et d48 m E.M mit (m,M) E M~, ft1l1A~in
u>kher triltiert, umd nil.

Bemerkung: V(M) = ni/ gilt nur für die Wunel der MOOellhieruchie.

Definition 1.20 (Nachfolgeransichten, VorgAngeranllicht) Sei e."e AI\8ichlenh ••••••
archie AH = (A,AA:) gegelltn. Für fr:d~An.oicht A E A ist die M~nge ihrer di"".l:t~n
Nochfolgeran.uhten NA(A) definiert lilA

Die direkte Yorg4ngero ••.•ieht VA(A) für A E A 8'" ,148 a E A mit (a,A) E AK:, fallA
~in 8o/ch", eNti~rt, ,on.ot "i/.

7.5 Lernen von Objekt beschreibungen

Im folgend"n AboochniUwird unt •••••ucht, wi<-••uf d"r BlLSis d•••ob<!ndefinierten Reprben-
tationen eine ModeUhieruchie autollll1tisch gelernt werden kann. Die Lernaufg ••J,., k&nn
daJ,.,i nichl_inkrement,,11 00•••inmmentelllOrmuliert werden, Die nicht-inkrementelle Ver-
sion wird jedoch auf entsprechende ink""ment"ll" Schritte a!>gebild"t.

Deßnition '1'.21 (Lern ••ufgabe d ••• Objektagenten (nlcbt-inkrementell» G~ell..n
eine Menge tIMl Obj~.l:/be,chreibtlng~n 0 = {GI,." ,O ••}. Gel"cht eine Mc>del/hi~mrcliie,
in ,I••.•für jeden Kn.oten die Mc>delleein •••• einer Nllchfolger m"gliclut <ihn/ich, die Modelle
ver",hiedener Nachfolger moglichd verlchie.d~n ,ind.

De8nition '1'.:012 (Lern.urgabe detl Objektagenten (InkrementelI» Gegeben ~ine
Mod~llhie",rchi~ M lInd eill~ Objdibuchreibll1lg O. G•••udit;'1 eine Eing/ied~"mg II<>n0
in M, 80 daß "'ett ••.•hin ßr jed~n Knot~n die Modelle eine, ,einer N«hjolger nWgliclut
<ihn/ieh, di~ Mc>d~II~t'er8Ch.ed~n••.•Nllchfolg ••.•mog/iclut ~""8Chieden 8ind.
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Die Eingliederung eineol neuen Objektes in eine bereita bestehende Modellhierarchie wird
von der Wurzel ausgehend vorgenommen. In jedem Schritt _rden funf verschiedene Lern-
operatoren zur Manipulation der Hierarchie untersucht. Die ersten drei bilden den Kern
für den Aufbau einer Hierarchie: 1, Du Einfugen des Ohjektes in eiIlt'D bestehenden Kno-
ten, 2. Dal! Einfligen in ein bestehendes Blatt und 3. DM Erzeugen eines Ilt'uen Blattes in
der ~todelilUeran:hie. Sie werden auch bei der Klassifikation in entspnlcilend a.ngepaßter
Form ••ingesetzt. Zusätzlich werden z_i restrukturierende Operatoren bett&Chtet: I. DM
Aufilplitten eines Modells und 2. Du ZusammenfaMen mehrerer Modelle zU einem gemein-
8&IIlen allgemeineren Modell. Diese restrukturierenden Lernoperaloren •••••rden benötigt,
um bestimmte Effekte zUeliminieren, die durch die inkrementelle Arbeits_i8t' des Verfah-
reM auftrelen können. Die entatehencle Modellhieruchie ist abhängig von der Reihenfolge
der auftretenden Beillpiele. Treten die Beispiele der wrscbiedenen K\a.<i:zennicht gleich""r<
teilt auf, 1IOkann ohne die Restrukturi ••rungsoperatoren ••ine ~lodel1hieruchie enlstehen,
die ill8gesarnt keine !innvolie Strukturierung d"r K~n darstellt.

Die flinf LerDOperatoren werden luniidult exakt definiert. Nachfolgend wird dann du vom
CLASSIT.Verfahren her bekannte BeWl:'rtunvmaß für die Güte oder Nützlichkeit einer
Ballung, d.h. eines Teilz der Modellhierarchie, ••ingefiihrt und auf die hier entwickelten
Verfahren erweitert. Mit diesem Maß ist die vergleichend •• Bewertung verschiedener Lern-
operatoren möglich, die als Basis flir die dann d••finiert.en unübf:r ••achten und überwachten
Lernverfahren dient.

7.5.1 Lern- und Klassifikationsoperatoren

Für jeden Lern- blw. K1assifikatiolllJOperator ist liOVo'Ohieine exal<te algorithmi8che Be-
lIChreibuog als auch eillf.' graphizche Visua1izierung der Auswirkungen der OperatoranWl.'n-
dung angegeben. Jedes Bild besteht aus zwei Thilen: Link! vom Pfeil illt der Zustand eines
Thils der Modellhieran:hie vor, rochta vom Pfeil nach Anwendung des Operators ange-
geben. Der Knoten, von dem au! der Operator untenlucbt wird, i!t immer der ober!te.
Die an der Ent8cheidung beteiligten Knoten !ind dur<;h einen lIchmalen Pfeil markiert. Im
rechten Teilbild sind alle Modelle und Modella.nzichl.en !K:braffiert gekennzeichnet, in die
die neue Objektanzicht integriert wurde.

In den &1gorithmillchen Be!Jchreihungen •• ird bei der AlIJlwahl der besten Modell-2D-
Anzieht bereit.ll auf die Bewertunvfunktion refere=iert, die im niichsten Abschnill de-
finm wird. Di""" Bewerlungllfunktion •• ird ein lokales Maß fUr die QualiW einer Modell-
hierarchie dunellen.

Einll1gen ;n einen Knoten

Die neue Objekta.nzicht wird von der WUIU'I aU8 sukMlllive tiefer in die Mod ••l1hierarchie
eingelernt. Der häufigste dabei aufhet ••nde Lernoperator ist d/18 Einfligen in einen (inne-
ren) Knoten (s. Abbildung 7,6). Duu muß eine all8reichend hohe Ähnlichkeit zwischen der
Objekta.nsicht und dem Mod ••n, du im Knoten reprisentiert ist, bestehen. Ist du nicht
der NI kann &1to'rnativ ein lIem'r N&Chfolgerknoten in Form eines neuen Bbttes erzeugt
..erden (s. Lernoperator Erzeugen eineol Bla.ttes)
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Abbildung 1.6: Lernoperator: Einfligen in einen Knoten

Algorithmus 1.3 (Einffigen in einen Knoten)

Eingab<!: . Ein ModeUknolen Modell = (A..."TM) der Modellhierarchie MH =
(M,MK:)

. Der Name A ••.••iehtn ••me einer Modell-2D-Ansichl, in die eingefligt _rden
!KIll.fall! die AlI5icht vorgegeb<!n illt. !IOnst 'neu'. 'unbekannt' oder nil. Der
Unterschied zwischen 'unb<!kannt' und nil ist der, d&6 b<!i nil keine neue
Modell.2D-Ansicht eruugt werden darf. ""Ibst wenn die beate Übereinstim-
mung Khlecht ist (s. Abaehnitt 7.5.4) .

. Eine Modell-2D-Allllicht Yory""ger, mit V(Modell) = Modell(Yorgi ••ger)

. Eine Objekl.2D-Anoicht OA
AlllIgabe: . Die ModeU-2D-AlIllicht MA, der OA in MoJeli zugeordnelll'urde
Variablen: . MA ist Modell-2D-ADJlicht Wn MoJell oder eine neu erzeugte Modell.2D-

AUlIicht

fund Fiige_in..KlI-Ote••_e;••(var MH, Modd~ A ••.••i<:ht"••me. Vo-ry""ger. DA)
Z<iJller:= Z<iJller+ 1 (. Aktualisiere Zähler fUr die KJa-nwahncheiniichkeit.)
If A ••.••ieht ••••me = 'unb<!kannt' V A ••.•ieht ••••me = niE then

Wähle MA € A..., !IO.daß
E"olA(MA) - E"alA(MA $ DA) = mi"-E.A •• E"IIlA(") - E"alA{"$ DA)
A(VA(MA) = Ytnydnger V Vo-rydnger = nil)

if A",ieiltn ••me = 'unbekannt' then
If E"olA(MA) - E"alA{MA $ DA) > 2D-AUlIichten-Cutoff then

MA:= Erzeuge(Modell-2D-Ansicht)$ DA
A:=AU{MA}
If Vorginger I- nil then 04,( := AK U {( V"ryi"g"'", MA)}

MA:=MA$DA
el,lf A",ieht" ••me = 'neu' then

MA:= Erzeuge (Modell.2D-Anaicht) $ DA
A:=AU{MA)
If Vorgä••ger I- nil then A'( := At U {( Vo-rytinger.MA)}

••••
Wähll! MA € AN 8<), daß N ••me(MA) = Anrichtn ••me
jf MA = nil then error (~AlI5icht mit die!lelD.Namen existiert nieht.~)
MA:=MA$OA

.-.turn (MA)
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Abbildung 7.1: Lernoperator: Einlügen in ein BlaU

Die ",,~dMoe Konstantoe 2D-Aß.'lichten-Cutoff ist ein rel&liver Schweltwerl für das not_
wendige minirna.ko Maß der lJb.,reinstimmung der bellten Modell.2D-Ansicht und der Ob-
jelr.tansicht.

Elnmgen In ein Blatt

Beim Abstieg in der Modellhierarchie wird ll&Cbmehreren Einfügevorg:ii.ngt"n in innere
Knoten ein BI••.tt erreicht. Hier muß kein bestes Nachfolgermodell bestimmt werden. Wie
im ursprünglichen CLASSIT-Algorithmuo wird ••.uch hier eine Kopie dell Bl••.ttea eUt'ugt
und als Nachro\gerknoten für den al<tuellen Knoten genommen. Die aktuelle InstlUU wird
als ~weiter Nachfolgelr.noten eingt"fligt (I. Abbildung 7.7). Die Funktion Anoichten(M)
liefert für ein Modell M = (A .•••., TM) die Menge ...4. ••••. aller Aru<ichten.

Algorithmus 7.4 (Elnmgen In ein Blatt)

Eingabe: . Ein Modellknoten Modell = (A .•••.,TM) der ModeUbierarchie MH =
(M,MK), der ein B1&tt darslellt

. Eine Modell-2D-Anlirnt VO'J'inger, mit V(Modell) = Modell( Vtny4nger)

. Eine Objekt-2D-Anaicht 014.
Ausgabe: . Die aktualisierte ModeUbierarchie MH
VMW,len: . MA ist Modell-2D-Ansicht von Modell, d.h. MA E AN

. Modell.Kopie und Modell-Neu lind neue ModeHbeBchreibungen

fUßet F••g ••.•in...Bl4tLrin(var MH, Modell, Vory<inger, 014.)
Wähle MA E AAl !IO,daß

EvalA(MA) - EvalA(MA t1l014.) = min..~A •• EvalA(") - Ev"IA(IIt1l 014.)
II(VA(MA) = VOfY<ingrrV Vory4nger = nil)

Modell.Neu:= Erz •.••ge(ModeU) t1l014.
Modell-Kopie:~ Modell
M:= M U {Modell-Neu,Modell-Kopie}
MIC := MJ( U {(Modell, Modell.Neu), (Modell, Modell-Kop;e)}
A := A U An,ichten (Modell. Neu) U An8ichten(Modell_Kopie)
AIC := AIC U {(MA, a) I CI E Anoichten(Modell-Nru)}

U{( •••II) E AM x A'"ichten(Modell-Kopie) I b ist Kopie von CI}
Fllge.in-Knoten.e," (MH, Modell, }II"me (MA), Vory<inger, 014.)

(_ Aktualisiere die Wene dell I1nIprünglichen Bla.ttell_)
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Abbildung 1.8; I.•.•rnoperator: Eruougen eines ßLa.ues

Erz •.•ugen eines OIl,UM

Dieeer Fall tritt dann auf, _nn die Objekt&llllicht keinem der Nachfolgermodelle zuge-
ordnt't werden lIOll, d.h. die neue Objekt&ltSieht ist ausrekhend untenM:.hiedlich zu den
vtIrh&ndenen Modellen. Dann wird ein neuer Nachfolgeknoten .,,""'ugt, der ein Modell mit
der gegebenen Ansicht &1lIeinziger Ansicht d,..."tellt (s. Abbildung '1".8).

Algorithmus '1".5 (Erzeugen eines Olattes)

Eingabe: . Ein Modellknoten Modell = (Au, Tu) der Modellhierarchie MB =
(M,MA.:)

. Eine Model1-2D-Ansicht MA E Au, der DA in Moddl zugeordnet werden
~ll

. Eine Objekt-2D-Ansicht DA
Ausgabe: . Die aktu&liBierte MCMlellhierarchie MB
Variablen: . Modell-Ne" ist eine neue Modellbeschreibung

funet Erzeuge_Blall (va. MB, Mc>dell,MA, DA)
Moddl-Nev:= Erz •.•••ge(MCMleU)EIl DA
M := M U {Modell-N •.•••} (* Aktu&1~ierung der MCMlellbierarchie *)
MK := MA.: U {(Modell, Modell-Ne,,)}
A:= A U AlI8ichlen(Modell-Nev) (. Aktu&1~ierung der All8ichtenhierarchie *)
AA.: := AA.: U {(MA,") r •• E AII8;thte ••(Modell-Neu)}

Au&plitten eines ModellA

DM Aufsplitten eines MCMlellaist der erste der heiden restruk1urierend"'n Lernoperatoren
(s. Abbildung 7.9). Dieser Operator 80IIte d&nn ange_ndet wuden, wenn eine unnötige
Zwischenstufe in der MCMlellbierarcbie entstanden ist. Dazu wird d"" Na.chfolgermod •.•U aus
d•.•r Hierarchie entf •.•mt, und dessen Nachfolger werden direkte Nachfolger des aktuellen
Modella.
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Abbildung 7.9: Lernoperll.tor: Aul'splitten einH Modells

AlgoritbmlU 1.6 (AuIBplitten eines Modells)

Einga.be: . Ein Modellknoten Moddlder Modellhierarc.hie MH = (M,M.(")
. Ein Nll.Chfolgerlmoten N4cl/fJ/ger VQnModell

Ausg&be: • Die ll.ktull.1isierte Modellhierarc.hie MH

funet Splilte_Model/(var Ml1, Moddl, NlKh/o/ger)
M :=M\ {N4cl/olger}
M,I;;' :=MK:
MK::= MK: \ {(Modell, N...:h/olger)} \ ({Narh/fJ/ger,l) I i € M}

U{(Mod'ell,'11 (NarA/olger,i) € M,I;;'}
.A:=.A \ A ••.•;rAt.n(Nllch/o/ger)
.AK' := ..4X
..4X := .AX \ ((II,~)I" € An.mh!en(Moddl), ~ € AII$.rhten (N"rh/olger)}

\{(~, c) I ~€ An.mh!en(N"rA/olger) 1\c E A}
U{(",.) I"E AlI$irhlen(Modell) 1\ c E A 1\ 3~E AlI$ichten{N"dl/olger) :

(a,b)EA,I;;' l\(b,c)€.AK')

Zusammenf_n von Modellen

Dieser Lemoperll.tor ermöglicht das Zusammenf_n VOllzwei ModelleIl einer Stufe zu ei-
nem ~meinsamen Modell, dll.8ll.1sneue Z••ischenk1&5seeingerUhrt wird. Dir Einschrii.nkung
ll.uf zwei N&ehfolgermodelle wird 1IU11drm vrrwtpdeten Lerr>a.lgorithmUII deutlich. Würden
beliebige ADMhlen VQnModellen brtrll.Chtet, müllie ei"", Betr&ehtung aller Kombinll.tionen
VOnNacbfolgermodellrn durwgeruhrt -roen.

Algorithmus 1.1 (ZusammenfllSll<'D von ModeUen)

Einga.be: . Ein Modellknoten M<Jdellder Modellhierarc.hie MH = (M, MK:)
. Zwei ~&ehfolgerknoten N1 und Nt VOllModell

AUlIgabe: • Der neu erzeugte Modellknolen M<Jddl-N."

(unet Verr;,,;ge_Modelle{var MH, Modell, NI, Nt)
Modell.Ne,,:= Ene"gr(Modell)
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Abbildung 7.10: Lernoperator: Zusammenf_n VOnModellen

Fasse die ModelJ..2D-AlIllichtt'n in Nl und Nt mit der gleichen Vorginger-2D-AlIllicht
aua Model/zusammen und fUge sie a1ll Il{'ue 2D-AlIllichtt'n Modell_Ne •• hinzu

M :=M U {Modell-Netl}
MX:: := MX:: \ {(Modr/I, NI), (Modell, Nt)}

U{(Modell, Modell-Ne ••)} U {(MoJrll-Ne ••, Nl), (MoJrll-Neu, Nt)
A := A U An.tirhten (Modell.Nrtl)
AX::':=AX::
AK := AX:: \ {(It, b) 1 a E Alt4idtlrn (Modell) 11(6 E A••.•idttm{Nl) V 6 E A ••.••dtlm (Nt))

U{(a,b) I G E A""icillrn (Mt><klJ) 116 E AMiclllen (Model/.Nn)
113e E AlUielllen (NI) U AMielllen (Nt) : (a,e) E AX::' 1\b wurde für e t'nt'ugt)

U{(6,e) I b E AMiellten(ModeJl-Ne ••) I\e E An.nch~n(NI)
113<1E A••.•iclltcn(Model/) : (a, c) E AX::' 1\ b wurde für c erzeugt}

U((6, c) Ib E AfUichlen(Modell-Nell) 11c E AlUiclllen (Nt)
113<1E AlUichlen(Modell) : (a, c) E AX::' 1\b wurde fUr cerzeugt)

return (Modell. Ne••)

7.5.2 Bewedungsfunktion

Zur Auswahl der im vorigen AbBchnin ~iebt'nen Lern- bzw. KlMsifibtiollllOperatonm
.••.ird eine 8t'wertungsfunktion auf deo eillZt'lnen Elementt'n der Objekt. bzw. Modelln!-
prwnWion definiert. Di""", Bewertungsfun.k:tion blllliert auf einem Maß aua der kognitiven
Psychologie. der Ballung.nwt!ic/ll;eil (eng!, category utility). das in [GC8SJ definiert und
in [GLF89, Gen90j leicht verailge~inert auf die Aufgabe der Begrillsbildung übertragen
wurde. Das Maß bevorzugt Ba1lungen/KlaB8enbildungen, aus dellt'1I pott'ntiell ein Hi:idl!lt.
maß an Informationen abgeleiut wenten kann. Dazu wird versucht, die Ähnlichkeiten
zwischen den ID!ltanren einer Klasae (Vorhenagbarkeit) und gleicbuitig die Untt'l'llCbie-
de zwischen Instanzen verschiedener KI_n (Vorhenagekraft) zu maximieren. Das Maß
geht mvon aua, daß die Begriffilt-;hreibungen probabilistischer Natur sind, d.h, daß die
Beschreibung aua einer Menge von Attributen. deren Wertnl und zngehörigen Wahnchein-
lichkeiten bestebt.

Glud< und Q,rter definieren das Maß, um eine Ciuu"akteri8ierung VODmeMchlichen Kate-
gorien der Ele~ntarebt'ne (engl. basic level categoriell) zu erhalten. Sie neb~n an, daß die
Kategorien am wichtigllten sind, die im Miuel optimaizur Kommunikation von Informa-
tionen über die einzelnen ID!ltanzen geeignet sind, d.b. die die Ullllicherheil möglidult klein
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lll.!l8en.Da.zu ~rwenden sie zum einen ••in UnsicherheitsmaB aUl'lder Informations- und zum
anderen aUl'lder Spielt.....".ie. In der Informationsthoorie ist die U""icherheit einer Menge
VOnn N&chrichten IJ, ... , I •• definiert durch U({IJ, ... ,I ••}) = - E~I P(f;) log P(/;). In
diesem Flill sind die n N&chrichten die möglichen Attribut_rte. Ist zuaä.tzHch die Infor.
mation gegeben, daß ein Objekt zu einer K\aAAe.l:gehört, d1lJln ergibt sich V( {/l, ... , I ••} 1
.1:)= - E:_, PU; 1 .1:)log P(/, I .1:). Dabei ilt P(f; 1 .1:)die Wahrscheinlichkeit, daß ein
Element der KllllISl:'.I:rur das untenuchte Attrihut den Wert li a.nnimml. Die Ballungsnütz...
licbkeit .•••ird dann definiert allI die Abnahme der Unsicherheit ohne bz .•••.mit Klassenin.
formation: BfIl(.I:, (/ ••... , I ••}) = P(.l:)(E:=1 P(f. 1 .1:) log P(f, 1.1:) - E:=I P(f;) log pr!;))
AUl'Ider Spieltbeorie lißt sieh laut (GLF89] eine ihnliche Ballungsnützlichkeit ableiten.
Glud und Corter konnten in psychologischen Experimenten reigen, daß mit der 110de-
finierten Ballungsnützlichkeit tatsächlich die von Memchen ver .••••.ndete Elementarebene
bestimml werden konnte. Dieses Maß .•••ird im folgenden auf die verwendete Wissensre-
prwntation übertragen.

Zur ~finition de! MaßeI werden die oben definierten Begriffe der VorhefMgbarkeit und
der VorherMgekraft verwelldet. Für den Fall nomintller Attribut_rte wird also für jede8
Allribulwertpaar A, = W;j und jede Kta-o M. die Vorhen.agb&rkeit P(A; = W;j 1M.)
und die VorhefMgekraft P(M. 1 A; =< W;jl berechnet. Diele werden über alle Attribute,
alle Werte und alle Kta-on zUll&Illmengefaßt, umein Maß rur die gesamte KI"""",neinteilung
zu erhalten

K 1 J(;)

L L:L P(A; = W;,j) * P(A; = W;j 1 M.) • P(M. 1 A; = W;j) (7.1)
.51;=ljool

Du Produkt &Ul'IVorbersagbarkeit und Vorhenagekraft als Trade-Olf z.•••Uich••n den bei.
den Gröll,m .•••ird gewichtet mit der relativen Häufigkeit P(A; = Wijl des betr&chteten
Attribut_rtes W'j' Dadurch IIOllenWerte, die hliufiger aul'treten, ztärker ge.•••ichtet wer.
den ab &ndere. Die Summationliul't über die Ansah! der Unl.erk1Msen K, die AIWLhI der
Attribute I und die Anzahl der Element.!:' des Wertebereichs d"" i.ten Attributes J(i). Mit
der Formel VOnBa.yeI P(A; = W;j)P(M. 1 A; = W;j) = P(M~)P(A" = W;j 1 M.) kann
(7.1) umgeformt werden zu:

K f J(j)

L P(M~) LL P(A, = Wjj 1 M.)I
~_I ;~I, ••1

(7.2)

N&ch Gludt und Corter entspricht der AU9druck Ef~1 E:~'l P(A; = lV;j 1 M.)1 der er.
warteten Anzahl von Attribut_rten, die rlir ein beliebiges Element der Kla- M. korrekl
geraten werden können. EI .••.ird &Iso &ngenommen, daß mit der gleichen Wahrzcheinlich.
keit de8 Auttreteßl ein ••••Auribut_rtes er auch geraten .••wden kann.

Auf die8er Basis wird nun die Ballungsnützlichkeit definiert (0. !GLF89j), die angibt, wie
sinnvoll eine Unterteilung ein ••••Modells in eine Menge VOnTeilmodellen ißt. Die Normie-
rung mit der Anu.hl der Teilmodelle K wird durchgeführt, um Einteilungen in unter.
schiedlich viele Teilmodelle miteinander vergleichen zu können.



7.5. LERNEN VON OBJEKTBESCIIREIBUNGEN '"
Definition 7.23 (Ballungsnützlichkeit Rh- nominale Attribute) Dit Ballung,nlltz-
lichbd /Ur ••omi ••alt Attribult i.d definiu1. ß/$ dit Zunß!lme d" trwortelrn AnzMI """"".1:1
zu I'Olende. Attrihtwtrlt bei K g"geknrn Kl4utn im Vtrgln.,h ZtI tine. nichlt'Orhondt.
nen Einteilung in TeilmoJelle:

Um eine gemeinsame Betrachtung numerischer und nominaler Attribute eu erreichen, sollt<:'
ein möglichst äquivalentes Mall rur beide AttribuUypen verwendet werden. Für numeri~
schI,' Attribute ist eine Anp&'lllung der Ballungsnützlkhkeit auf die dort ver_miet<:' Re-
präsentation notWl,'ndig. Statt der Summ&lion über die Wahl'llCheinlkhkeiten der einzelnen
Attributwerte wird eine Integration über die ent5prechenden Werte der Nonn&1ve~ilung
durchgeführt [GLF89], d.h.

J(i}

L p(.o{; = Wi.if
j ••!

,
",2j; (1.3)

Die Bllilung.nütdich.keit wird nur verwendet, um Vf'l'llChiedene KlalJ8enbildungen zu ver-
gleichen. Daher könnte bei einer Menge von Attributen, die alle nllßlerisch .ind, auch der
kollBl.&nte Faktor * wegfallen. Der zweite Term im zahler der BllilUDgBniitzlichkeit ist
unabbii.ngig von der Kla8seneinteilung und entspricht damit der Verteilung im Vorgänger-
knoten V. Damit erhält man folgende Ergänzung der obigen Definition:

Definition 1.24 (Ballung.nützlichkeit ror numerlscl>e Attribute) Die Bal"~ng"
nützlichkeit /Ur ,,"merische Attribute ist ue folgt definiert.:

Ziel der nachfolgenden Abechnitte ist die Definition einer Be_rtungsfunktion fUr die ver-
schiedellt'n Lernalternativen, die 1ok.aJauf einer Ebellt' verglichen ••.•.•rden mÜ85en. Um diese
anzug •.•ben, _rd ••n nun 8ukussive für die einzelnen Komponenten der Wi.sse",.reprägen-
tation entsprechende Be ••.•.•rtuDgBfunktionen defini •.•rt. Dabei ••••urd •.•jede Teilbewertunp-
funktion Efla./ 1IOdefiniert, daß der Wertebereich das gnch~ne Int<:'l"\'lIJl[0.0, 1.0J il!t.
Dadurch ist eine Normi •.•rung unterschiedlicher AUrihutwerte, untel'llChiedlicher Anzahl
von n-Thpeln in ein •.•m strukturellen Attribut, etc. möglich. Die im rolgend •.•n defini •.••-
ten Be_rtung>lrunktionen ••.•.•rden immer rur ein Modell a""g"'we~, das nkht explizit
angegeben ist.
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Bewertungslunktlon mr Attribute

Nomin&1e Attribute, Ein Attribut enlBpricht laut Definition 7.1 einer bekannten endlichen
Menge diskreter Werte. Sei A; daher ein nominales Modella.t1ribut der Form (mi, ... ,m,,).
Es ••••ird eine Glei(hverteilung über alle möglicl>fon Instanzen angenommen. Damit kann
lur Evaluierung die in (7.2) definierte Anr.ahl der mrffkt zU erratenden Atlributwerte
verwendet werden.

•L P(A; = W;j)2
j ••1

(7.4)

Da.bei ist P(A; = W;j) die Wahrllcheinlichkeit, dall d"" Attribut A; den Wert W;j annimmt,
n die Anzahl der mägliehen Attributwerte und W.] der j-te Attribut~rt de8 Attribul.8.

Numerische Attribute: Fiir ein numerisches Attribut, das einen beliebigen numerischen
Wert annehmen kann, wird eine NormalVl"rteiluog über alle möglichen Inst&nZen unter-
stellt. Sei A; ein numerisches Mndellattribut der Form (p, (1). Dann ergibt sich die Be••••••r-
tungsfunktion rur numerische Attribute ~mä8 (7.3) IU:

{
I, (1,2';;<

Eval.t".(A;) = ~ t
- ~,2.,1i , 1lO1lll

Aujlönng,
(7.S)

Dabei ilIt (1. die Standardabwf!ichung von A;. Besitzt eine Klasse nur einige einzige Instam,
1lOgilt <1i= O. AUlldiesem Grund ••••ird der Parameter Aujlö,ung eingeführt, der eine untere
Grenae flir die Stll.lldardab<veiehung nder ~n&Uer flir (1;2';; dar9tellt. Die AuflÖ8ung ist
ein Mall flir den kleillllten möglichen Untersdiied z••••ischen zwei Attribut_rten und kann
in der Melabeschreibung fUr jedes Attribut speziell definiert werden. Dieser Parameter
beeinflullt d&durch das Breitenw&ehstum der Modellhieracchie.

Strukturelle Attribute: Jedes strukturelle Attribut A; wird laut Definition 7.5 dur(h ei-
ne Menge von n_lUpeln bellch:rieben A; = {tio ... , t.}. Die im folgenden dafiir definierte
Be_rtungBfunktion Eval!j dient daher ala Grundlage für die Definition der Bewertungs-
funktion !ur strukturelle Attribute:

Bewertunpfunktion mr n_Thpel

•
• L(Ett<tJ!j(tj))
j~1

(7.6)

In die Be~ung der ee_rtungsfunktion EvalN für ein n-Thpel t,= (bio ... , b"., r) geht
sowohl die relative Häufigkeit ein, mit der du n-lUpel in der Kl_ auflriU, ala auch
die Be_rtungsfunktion (ür das optionale Relationsa.ttribut r. Durch diese Bewertung
wird ••um eineIl fl:'\ltgestellt, ••••ie oft ein Merkmal überhaupt in den Insl&llU'n einer Klasse
vorkommt, und zum l\.l1deren, wie gut dann die tbereinstimmung in diesem /T.-1erkmal
tatsächlich ist.
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ohne Relationsattribut

mit Relalionsattribut r

(7.7)

P(l;) ist die Wahntcheinlichkeit, daß dllll n-Tupellj in der Klasse enthalten ist. Die Be-
_rtung!lfunktion wird zurückgeführt auf die Bewertungen Eva/li der beteiligten BlIlli.sel~
mento.'.

B",,,,,,,rtungafunktion ror Bui"",lemente

Jedes Basi.selement der Wis.'tellllrepräBentation besteht laut Definition 7.3 aus einer Menge
von Attributen. In der Metabe8chreibung kann jeweils a.ngegeben -men, _lche Attribu-
te tatsächlich beim Lern- oder Klasaifikationsvorgang berücbichtigt wenlen 1I01len. Hier
wird der Überaichtlichkeit balbl-r einfacll unt.erato.'llt, daß all" Attributt! in dif! s.._rtung
eingehen.

Die Attributt! des B""i.sel"ment.a 6, sind gegeben durch AT = A.ttrl(Mda~lchmhl\g(6r)).
Der Zugriff auf ein "inzelnes Attribut fill<1etwieder mit A.ttr statt.

(7.8)

Bewerlungsfunktlon ror 2D-Anaicht"n

Eine 2D-Ansicht "I besteht Jihnlich zu den B3IIi•••lementt!n aus "iDer Menge VOnAttributen.
Di.- sind wieder g~ben durch AT = A.ttr'(Md<l6e,dl •.••ibung("I)). Neben nominalen
und numerischen Attributo.'n .•..enlen hif!r jedoch ll.uch strukturelle Attrihut<.' Yl:'rWi'ndet.
Die Bewertungsfunktion stützt sich wie oben auf die bereil.a bewerteten Teilkomponenten
ab:

(7.9)

B"' •••.ertungafunktion ror ein Modell

Ein Modell faßt Yl:'r!lChiedelle2D-Anaichlen zU8&IlllDenund enthält eventuell "",itere At-
tribute, die für das Gesamtobjekt gültig sind. Wie einleitend heschrif!hen, 8011 rur die
BeWl.'rtung eine Zuordnung einer konkreten AIllIicht zu einem Modell auf der Basis der am
besten p""""nden 2D-Anaicht dt'll Modells vorgenommen -men. Alt.ernativ wäre natürlich
ll.uch die Berücksichtigung mehrerer besU!r Zuordnung"n möglich.

(7.10)
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7.5.3 Bewertungs£unktion ror Lernoperatoren

Die gt"8&lI1tenDefinitionen für eine Bewertunpfunktion dienen letztendlich dafUr, b<.im
Einordnen einer neUl"n Ansicht in eine bestehende Mooellbierarchie zur Klassifikation oder
zum Lernen zu bewerten, welche IlI8tanziierung welcher der 3 Kl&llllifikations- bzw. 5 Lern'
operatoren als nii.chstell verwendet _rden sollte. Aus di_m Grund wird zUm AbschluB
ba3ierend auf der billber verw<'ndeten Be_rtungsfunklion definiert, wie eine Bewertung
eines Lemoperatora vorlJ"oommen werdell kann. Duu wird eine Bewertung des a.lr.tuellen
Knotena der Mooel1hierarch.ie vor und nach einer AlIwendulig des Operators vorlJ"nom.
men. Diese entspricht VOn der Struktur her dem allgemeinen Aufbau der ob<.n definier.
u.n Ballunganützlichkeil und _ndet je nach Attributtyp die enl.9precb.enden Teilbewo'l'
tungsfunktionen an. Bewertet wird die Zunahme korrekt vorhersagbarer Attribut •••-erte im
Modellknoten M ohne Unterteilung im Vergleich zur Unterteilung d•.•r Moo •.•l1•.•in ent.
sp..-ch •.•nde N&ehfolgek~n, ••.ie sie bei Anwendung der einuolnen Operatoren elltsu.hen
würden.

Du Prinzip der Eva1uierungsfunktion rur die einzelnen Lernoperatoren wird beispielhaft
für den Lernoperlltor Eval,ti,..",.x •.•••••••• lJ"U'igt. Die Evaluierunpfunktionen für die
rest1ich",n vier Lernoperatorell werden an&log definiert.

Sei M H' = (M', MA:'l eine Kopie der Modellbierarchie MH, lI.ufdie die oben beschriebe-
lIe Funktion Fige.illJ<llolen.ein(MH', Modell, Aß.fil-.•••tllame, V0f'S'4nger, MAl angewen.
det ••.urde. Sei {M;, ... , AlK} = N(modell) die ~Ienge der NllChfolger des Modells Modell
in der aktualisierten Mooellhierarchie. Dann illt Eool",. ...••..K"", •••.••••wie folgt definiert:

EIJIJJFti,...••••K•.•••• ~n(MH, Modell, AIl,i<':htname, Vory4nger, MA) =
K
E (P(M~) • EvalM(M~)) - EvalM(Model/)..,

K
(7.11)

Die PlU"lImeter MH, Aß.ficlltllame, V0f'S'41lgcr und MA werden für den Aufruf der Funktion
Fuge.iß.Knole1l.eill benötigt, durch deo die M; erzeugt weroell. P(M') ist die relll.tive
Häufigkeit der auslJ"wählu.n Anaichl MA des Na.chfolgermodella, d.h. die Anzahl der Bei.
"pieIe tUr diese Ansicht in M~ im Vergleich zur Anz&hl für diese AI\.':Iicht in Modell. Di",
Normierung über die Anzahl der Untermooelle ••.ird ••.ie oben dnrchgeführt, um PlU"titio-
nierungen unterschiedlicher Größen vergleichen zu können.

In den nachfolgend be8ehriebenen Lernverfa1lren wird &1slokales Optimierungskriterinm
die Mlu.imierung der obigen Fullktionen über &11eNachfolgermodelle nnd &1leLern. bzw.
KlassifikatioUllOperatoren verwendet. Der Berech.nuugsll.ufw&lld tur die Be_rtung kann
dadurcli reduziert ""erden, daß lI.uf einer ti",feren Ebene nur noch solche 2D-Amichten
berücbichtigt _rden, die NllChfolger einer 2D.AllSicht sind, die auf höherer Ebene aWl-
ge••.ählt wurde. Zu di"",m Zwri ••.ird in den OperlItoren der Parameter VOf'S'dngereinge-
setzt. AuBPrdem kann der Berechnungsaufwand verringert werdeu, indem die Zuordnung
und die Bewntungsergebni""" rur Mn lluslJ"wähltell besten ~lIcilfolger g""peichert wer.
d",n. Dietler i51 nämlich auf der nächsten Stufe selbst dall Modell und muB dann wieder
neu bereclmet werden.
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7.5.4 Einlernen von Objektll.nsichten

173

Durch den Einsat'" der oDen definierten Lernopt'ratoren ilot "" möglich, initial ~ine Mo-
dellhierarchi~ für deo Obj ••ktag ••nten ,"u erzeugen, und diese wiihffnd d"" Eil18lltZell d""
GO"Samtsy,t"lJlII sUD_ive zu verbessern. Dabei werden UI""i unt ••r8ebiedlich ••Lernverfah-
ren betrachtet, di •• grob ab 1i!JO"Tw",ht und un"b..nv"dlt DeZO"ichn••t _rd ••n können (s.
Kapit ••12.2.2).

Unüberw"chtes Lernen

Im F&ile des unüberwa.cbten LeroO"Illl8011das System selbständig eine Unterteilung und
lIierarchisierung einer Meng~ VOnOhj ••ktaD8ichten vornehmen. DieeoeAufg&De stellt sich
&.B. da.nn, ••.••nn dss GftuLmtsystem in einer teil_i"", unbekannten Umgebung &giert, d&bei
Objekte vilouell wahrnimmt und dara.n Aktionen IIIUl1ftihren8011.Zu di"""m Zweck muß dss
Syolem selbständig eine Eioordnung in ein bereit.. bestehend"" Modell, die Generierung
einell neuen Modells und eventuell 8Og3Zdie Umstrukturierung der Hierarchie vornehmen
könn ••n. Ein Bt-nu!.ur wird in d;."".n Vorgang nicht involviert, daher die Bezeichnung
unlib..ntodl.

Dss Verfahren f\ihrt Dei einer Einordnung der neuen Objekt&nBicht YOn der Wurzel aus
eine sukzessive lok&l•• Oplimiaun!\ der Be....mungllfunktion durch. Gem1lll der Definition
der Bnrertungsfunktion wird damit auf jeder Ebe ••••eine Strukturierung in Unter modelle
erreicht, die die GemeinA&mkeiten der ID8tanzen ein"" UntermodelllI und gleichzeitig die
Unterllchiede z••i8chen Insta.nzen unterschiedlicher Untermodelle lJllU;imierl.

Algorithmus 7.8 (Unßberw"chtes Lernen einer Objektanslcbt)

Eingabe: . AktueUer Modellkooten Modell der Modellhieruchie MH = (M, MK:)
. Die Modell-2D-AD8ichl VO'Y"nger, der die 1D8t&nzOA im Vorgilngennodell
zugeordnl't wurde (nil, Iiills noch kein Vorgii.ngermodell untersucht wurde)

. Eine Objekt-2D-An,icht OA
AusgaDe: . Die aklua!iloierte Modellhieruchie MH
Vui&hlen: . NJ, Nt, wlTinigung sind Modelle der Modellhierarchie

. MA ilotdie beste Modell-2D-Ansicht VOnModell für OA

. F, E, S, V sind BewntuDg"n fUr die venlClUed.enen Leroopt'l"atoren

funet Uniil>e~hlel Le •.••en(V>lI" MH,Modell, VO'Y"nger,OA)
If IN(Modell) 1= 0 then (. ModeJi ilotein Blatt.)

Flige_in_Bhltt..ein(MH, Modell, VO'Y"nger, OA)
return (Modell)

,IR
MA :'" Flige_in-Knolen..ein (MB, Modell, nil, Vmy<inger, OA)
Wähle NJ E N(Modell) 80, daß

EIXI1'i",_,,*_K •••w...-.(MH, NJ, nil, MA, OA) =
mlU.mvor(Modell) Eval""..ia..x •••w...-.(MH, m, ni! ,MA, OA)

F:= EtI<Il,i,., ..••..x •••w...-.(MH, NJ, nil, MA, OA)
Wähle NteN{Modell) 80, daß
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Et>/lIT.,. ...•.•_K•••••••-";,,(MH, Nt, nil ,MA, DA) =
maxmEN(Mod~ll)\tN1} EtIGlT.,. ...•.•..J("" ••••••• ~(MH, m, nil, MA, DA)

E:= EvaIE.__ BI6II(MH,Mod~ll,MA, DA)
5:= EtIGl~lkJlo4<lI(MH,Mod~ll, N1)
V:= Evol v<""~ipJi".w~(MH, M<Jddl,NI, Nt)
if mufF, E,S, V) > elItoff then

if F= mu(F, E,S, V) then
U"••benvtu;"tu_Le•.••~,,(MH, Nl,MA, DA)

if E= maz(F, £,5, V) tben
Erte"g~.Bl4lt(MH, M<Jd~Il,MA, DA)

if S = IIl<IZ(F, E, S, V) then
Splitt~_M<Jddl(MH,Moddl, Nt)
U"••IIenv"elitu_Le",~,,(MH, Moddl, VO'Y""g~r,DA)

if V=m=(F,E,5, V) then
I7Cl"eilligllng:= V~l"einig~..Moddl~(MH, Moddl, NI, Nt)
UIl••be"",dlt~I_Le •.••ell (MH, ""mlligung, MA, DA)

Der initiale Aufruf del Algorithmus llIutd dMn: UniibeNDOe"lu_Le",~n(M<Jdtllhi~rof'C/li~,
Wllrt~l,"u, 06j~.l:to.",.;chl).
Im unüberwach~n NI kann nicht Iwischen einer neuen 2D-An8icht einelI be!ltehenden
Modelll und ein"r 2D-AlI.'licht ••iueIl neuen Mod ••lls unterschieden werd ••n. Aus diell"'m
Grund wird hi ••r immer ein neuea Mod ••ll erzeugt, d.h. unüberwachl.eB Lernen eruugt nie
neue Ansichlen für be!ltehende Modelle, sondern neue Modelle mit eiDer eillligen Ansicht.

Im Algorithmus wird ein PMam ••ler C1ltoff verwendet, um dM Tidenw&ebslum d•••.ent_
stehenden Modellhi •••r&l'ehie tu beschranken. Ohne •••inen solch •••n PMameter würde jed •••
Ob,i<"ktansichl bis in ein be!llehendes Blatt oder ein neDes Blatt eingelernt. Durch Ver-
••••mdung dell C1ltoff kann eine Einordnung der Ansicht auch in einem inneren Knoten d••r
HierMchie beendel werden. Damit wird ill.'lbesondere b••i verrausch~n Daten eine ÜberM-
pl\lll!lung(eng\. overlitting) M die vorgelegten Beispiele und ein •• unnötige Unterscheidung
9O'hrähnlicher Beispiele (insbe:loodere bei numerillchen Daten) vermieden. Schließlich re-
sultiert aus einem solchen Vorgehen auch ein geringerer Speicherplattbeda:rf, da nicht jed ••
IlI.'ltanz in der Modellhiera:rchie gespeim..rt bleibt.

Ob..rwll.chtes Lern ••n

Der NI des überwachten Lernens von Objekl&llllichl.en tritt dann auf, _nn d••r Benutzer
du System unterlltiitzt und angibt, in welchen Modellknoten und ~ntuell soga:r in welche
Modell-2D-Ansicht dieses Knotens eine Ob,i<"kt-2D-Ansicht ••ingelernt werden soll. Das
Eneugen neu"r Mod ••ll•• ist in dieser Lernvariante nicht zugelll.Me11.Grund dafür ist, daß
die durch überwachte Eingriffe enl.!ltehende Hierarchie "uch wied ••r für weilergehendes
unüberwßChte8 L..rnen eing ••••••ttt werden fIOll,Die Ballungznütllichkeit, die als Maß für das
Einlernen und auch Klll.8liifitieren verwende\ wird, würde durch Hierarchiernanipulationen
durch den Benutzer jedoch gestört werden. Daher ist hier lediglich das •••.••iter ••Einbringen
VOnObjekt-2D-An8ichlen für ein Mod ••ll vorges<."hen.
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Betiiglieb der Angabe der Modell-2D-Ansicht für ein Modell sind drei mögliche Fälle zu
untencheiden: 1. Der Benutzer gibt eine bereits existierende Modell-2D-Ansiebt vor, 2. Der
ßfonutzer wiiMCht eine neue Modell-2D-Ansicht oder 3. Die Modell-2D-Ansicht wird nicht
lUIgegeben und dll8 System .••&hlt selbständig die am bellten passende all8.

Der im folgenden angegebene Algorithmus realisiert einen iiberw&ebten Lernvorg:a.ng. Da
die entstehende Modellhienvcbie aueb weiterhin zur Klasaifikation und zum unGberw..c:h.
ten Lernen ver_ndet werdell !!Oll,darf die neue Objekt-2D-AIL9iebt nicht nur in das vorge-
gebene ~1odell integriert _rden, !IOndern es muß ebenfalls eine AktuaJisierung der Knoten
auf dem Pfad von der Wurzel zu dem gegebellt'n Modellknoten durcbgefUhrt werden. Diese
Korrektur wird bottom-up, d.h. vom ~1odellknoten zur Wunel hin, durcbgefiihrt.

Die unterlagerte 2D-AIL9ichtenhierarchie muß bei dem Lernschritt ebenfalls aktualisiert
werden. Beim Übergang von einem Modell zu dessen Vorgänger ist da.lIn zU untertlCheiden,
ob zu der verwendeten 2D-Ansicht ein Vorgänger exu.tiert oder nicht. Im ersten Fall,
der immer dann auftritt, wenn die verwendete 2D-A •••icht bereitll vorhanden war, wird
die Vorgänger-2D-Ansicht verwendet. Im zweiten Fall, der vorliegt, wenn eine ••••ue 2D-
Ansicht erzeugt wird, wird wieder die am besten pa.ssendste Modell-2D-AlI1Iicht bestimmt
bzw. eine neue erzeugt und eine enhprechende Aktualisierung der AlI1Iiebtenhierarchie
vorgenommen. Durch dieaes Vorgehen wird aueb innerhalb der A•••iebten sukzessive von
Det.a.i1.Babstrahiert.

Algorithmus 7.9 (Ober ••.••chtes Lernen einer Objekhm.debt)

Eingtt.be: . Aktll<'ller Modelllr.ooten Modell der ModeUbierarchie MH = (M,M.(;) mit
der zugehörigen AnsicbtenWerarchie (...4.• ..4X)
. D811Modell Ei ••figemOOel~ in du die neue Objekt.2D-AD1Iiebt eingefügt
werden !I011

. Der Name A""iehtll4me der Modell.2D-Ansicbt, in die DA eingefügt •••.•••.den
!IOlloder 'unbekannt' oder 'neu'
. Eine Objekt.2D-AllBiebt DA
.•• n gibt beim Auälieg in der Rekuraion an, ob im tieferen Modell eine
neue Ansicht erzeugt wurde oder nieht

Ausgabe: . Die aktualisierte Modellbierarchie MH
. Die ausgewählte Modell-2D-All8icht MA

Variablen: . Nachfolger ist ein Modell der Hierarchie
. Nadlfolger-A",icht ist die Modell-2D-AlllIiebt, in die die neue A""icht eine
Ebene tiefer eingefligt .••.ird

funet UbeMliac!lte, krnen(var MH, Model~ Eillftigemodell, A""icht ••ame, DA, var ••eu)
if Modell = Ei ••figemodell then

,A':=...4.
MA ;= Fiige.in..Krwle •••ei••(MH. Modell, A ••ncht ••ame, ••il, DA)
Ir MA t ,A' then

'leu:'" true
return (MAl

.I~
Wihle Nachfolger € N(Modell) 110,daJl
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Nllchfolger = Einf ••gemodell V (Nllchfolger, Ein/1lgemodtll) E MI:.
v3C}, ... ,e.",n 2: I; (Nachfolger, Cl) E.MK. II(Clo~} E.MK. 11...
II(c,._I,"') E MK.,(e.", EinNgemoddl) E .MK.

jf Nllchfolger = nil then
error ( 'Vorgegeben", Modell nicht in Modellhierarchie vorhll.nden.' ).,..,
N4Chfolger-AfUidil:= ti~~htCJ u.nen(MH, Nlldlfolgcr, Einfiigemodell,

A",it"hlnamt", DA, neu)
A':=A
jfneu=lruethen

MA:= Fugdn.J<n"ten_ein(MH, Modd~'u~kllnnt',nil, OA).,..,
MA ;= Flige_in..Kn"ten_cin(MH, Modell, nil, nil, DA)

if MA V. A' tben
netl;= Iru,"

AK.:=..4X U ((MA, Nachjolger-A"'icht)}
return (MA)

Der Aufruf dt'll überw&chten krnem ist dll.nn ti~F'tf14Chte~_u.nen(Moddlhiemn;h;e, Wllr.
ze~ Ein/1lgNTlodeJl, A",ichinllm" od"r 'llnllekannl' oder 'neu', O~jd:lanJlicht, nilJ.

7.6 Klassifikation

Die wichtigste Anwendung der durch Lernvorgä.nge aufgebauten Mod ••llhierarchie ist die
KI&8SifikatioD einer neuen Objt'kt-2D-Ansicht. Diese Kla8sifikatwlI kanll nahezu identisch
zum Vorgll.ng des unüberwa.chl ••n krnl!Illl dur<:hßerührt werden. Auch dort wurde ein Mo-
dell gesucht, in das die neu einzulernende Ansicht &m besten passen würde.

AUII die8em Grulld wird ei"" Teilmenge der OI*l"atoren und die gleich •• BewertuDg5funk-
tion ••••ie beim unüberwa.cbten krllen bei der Kla88ifik>ltwn eingeset>;t. Lediglich die re-
strukturierenden Operatoren AII/lplitten und Z".ammenfa ••= werden nicht beuscbtet.
Außerdem wird bei der K1assifik>ltion keine Aktualisierung der einzelnen betrachteten
Modellknoten vorgenommen.

Natiirlich ist auch ein Modus dl'1" KI&AlIi6kation möglich, in dem parallel ein Einlernen
stattfindet. Dabei muß dann das in Abschnitt 1.1 ~i ••bene, aun...ndigere ZuordnUng&-
verra~n rür Lernvorginge ver_nd ••1 _rden, und die Klasai6kation benötigt mehr Zeit.
D&mit W1t .ich bereits der gesamte KlMoifikationMlgorithmWl fonnulierell;
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Algorithmus 1.10 (Kl8.l'lslftkatioo einer ObjeUansicht)

Einga.be: . Aktueller Modellknoten Modell = (AM, TM) der Modellhiera.rchie MH =
(M,MK)

. Eine Objekt-2D-Ansicbl DA

. Die Mode!l-2D-Ansicht Vorgang", der die Instan:. DA im Vorgängermodell
zugeordnet wurde (nil, fallll noch kein Vorgfi.ngermodell untenlucht wurde)

AWigabe: . Das zU OA passende Modell Moddl in der Modellhierarchie MH
Variablen: . Beder-Nllchfolger ist Modell der Hierarchie

. MA ist eine Modell-2D-Ansicht

. F, E aind Bewertungen der KlassifikationsalterIlll.tiven

funet Kl<u8ijikation (var MH, Modell, DA, Vorgang",")
If 1N(Modell) 1= 0 then (* Modell ist ein Blatt*)

return (Modell)
.I~

W&hle MA 80, d&il EvalA(A.fA) - EvalA(MA l!l DA) =
min..: •.•.••EvaIA(a) - EvaIA(Ill!l DA)
"(VA(MA) = Venya••ger V Vorga••g" = nil)

Wähle Beller-NacAfalger E N(Modelf) 80, daß
EtI ••IF.r .•~J(_.d~(MH, B."ter-NacAfolg",", ••iI,MA, DA) =
maxm.EN"(Modell) Etlal'i,. ..•••J(_.d~(MH, m,"il, MA, DA)"
3•• E A~;chte ••(B."ler_Nachfolger): VA{Il) = MA

F:= EtlaIF.,. ..•••..x_..,..,(MH, Beller.Nachfolger, nil, MA, DA)
E:= Etlal,. ••",.JJI~••(MH,Modell, MA, DA))
jf mufF, E) < c..to/J then return (Modell)•••

If F= m4.l(F,E) then
return (Klauijikalion(MH, Beller.Nachfolger, DA, MA))

If E= IIö<U'(F,E) then return (Modell)

7.7 Zuordnungsverfahren

Im lehlen Abschnitt dieses Kapitels mull nUn noch definiert _rden, wie die in den obigen
Ver£ahren ver_ndete Zuordnung .wi8cheo den Merkmalen einer Objekt-2D-Ansichl und
einer Modell-2D-Ansicht durchgeftihrt werden kann. Das Zuordnungsproblem lällt sieb
dabei wie folgt. formulieren:

Definition 1,25 (Zuordnung eine. Objekt_ BU einer Modell-2D-Anslcht) Sn ei-
ne Modell-1D-An,ieAl MA "nd eille O~tkl-!D-AIlI;c!lt DA gegeben. Die Me ••ge aller Ba-
I;ulemente 00••MA "••d DA ,ci MB = {MBIo ... ,MB,,} bnn. OB'" {OBi>" .,OB •••}.
Die Menge alkr ••. Tuptl.n MT = {MTI. ... ,MT,} bz,". OT = (01i, ... ,OT~). Eine
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Zuordnung Z i.ot~;MAbbild••ng d~r~i"ld••~n M~ng~f1auf di~ fr_i!" k.,.,....,..pondi~re••d~••
M~••g~••.

!MB-OBz. Z(MB;) = OB; odff' ••il
. OB ....•MB

Z(OB;) = MB; oder ••il

••••d ~••t'prttht ••d /Ur MT und 07. Jed~•••Mod~lld~mHlt ••.••rd ••ach Mogli.;Mnt nn Ob.
j~Hrl~"'"'t lUg~ordnd und umg~k~h".

8@i der Zuordnung ,ind drei Fälle zu untencbeiden: I. Zu einem Mod~lIba.siselement oder
-n- lUpe! gibt es genau ein Objektbasi.gelement oder -n-lUpel. '2. Zu einem Modellbasisele-
ment oder _n_lUpel gibt es kein Objektba.siselement cxIer _n_lUpel, d.h. die Zihler und
Summen zur Berechnung der Wllhncheinlichkei18PMameter bleiben unverandert. 3. Zu
einem Objektba.siselement oder .n-Tupel gibt es kein Modellba.siselement oder .n-Thpel.
Dann wird ein entsprechend ••• neuell Modellba.siselernent oder -n-Tupel angelegt. Bisher
_rden noch keine Mebrfachzuordnungen zwi!Jchen Modell- und Objeklelemenlen berück_
sichtigt.

Definition 7.26 (Zuortlnungsproblem) Du Zuordnung.probl~m l>ut~ht dari••, /Ur
~i••~gtg~~n~ Obj~lct-tD-A",ichl ••••d ~i••~MlJddl.tD.A",idt nn~Z••mnullg 1tI find •.••,
di~~;Mmoglidut mari",al~ B~wertung trlllilt.

Für das g-:hilderte Problem kann aWl Komplexititsgriinden (NP-Vollständigkeit) Dur
ein heuristisch"" Suchverlahren eingesl'tzt werden, da eine vollstindige Untersuchung aller
Zuordnungen zeitlich nicht praktikabel ilIt. Am dem Einsatz d••• ZuordnungMlgorithmm
ergehen .ich eine ~ihe von Anforderungen:

1. Für die KI888ifikation muß die Zuordnung mögliclult ochnellsein und nicht not_ndi-
gerweise optimal. Natürlich !IOlite auch di ••••••Zuordnung mtiglichot gut ,.,.in, um ein
möglichllt gutes Zuordnung:sergebnill zu erhalten. Für das Zwammenspiel mit den
anderen Agenten isl eine mehrlltufige Klasoifik&tion vorgesehen, d.h. bei der Aur-
nah~ eines neuen Objekt ••• wird zunächst eine grobe KlMoifikation durchgeführt
und während der W~iterverarbeitung dieser Inform •.•.ion durch die lUld••ren Agenten
wird VOmObj ••ktagenlen eine genauere K1assifikation vorgenommen. Dabei!lOU auch
die Integration M.'iterer K8IlM.'ra.aufnahmen möglich sein - Wll8billller jedoch nicht
genauer unler1luchl wurde.

2, In der Lernphase 1IOliledie Zuordnung mÖßliclult gut sein, da hier ••in•• \'crllnderung
der Modellhierarchie auf der B""is der Zuordnung vorgenommen werden 1I01l.Auch
di....e Lösung wird jedoch aus ZeitgfÜnden nur .uboptimal sein.

J, AlBSuchverfllh~n !IOme"ine h"uri~ti!lChe Suche ver_ndet werden, di" di •• relationale
Struktur J •••.il,"'hen den B""iselementen der Wi9Sl"ns~präsentation ausnutzt.
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4. Das Zuordnungswrfahr~n soHte ebenfaJb IernfaJlig ""in, d.h. über mehrere Zuord-
nungen hinweg !lOHten sich wichtigere ode, leichter ~uzuordnende Merkmale heraUll-
stellen, die dann entsprechend frübzeitig berücksichtigt werden.

5. Daneben sollte apriori Wissen über die Wichtigkeit bestimmter Merkmale in die
Zuordnung integriert werden könn ••n.

6. Di••Zuordnung kann im allgem ••inen keine vollständige Lösung liefern, da. Basis merk-
mal ••durch Aufnahmer ••hler oder ihnliches nicht vorhanden sein können.

Der entwickelte ZuordnungsalgoritbmllB nutzt im wesentlichen die relatioIIAle Struktur
zwillch~n den B""i""lementen aus, die durch die ab n-Tupel darg""tellten struklurellen
Attribute gegeben ist. Ziel jedE'fl Schrittes dE'fl ZuordnungsaJgoritbmus ist eine weitere
Zuordnung eines der n-Tupel und damit ind~kt der darin referenzierten BlISiselemente.

Während der Zuordnung wird ein Modell-n-Tupel bestimmt, lUr das als nächstes ein ent-
.precbendes Objekt-n- Tupel gefunden werden !IOll.Für die Aw;wahl wird die dynamische
Priorität verwendet, die zum einen vom aktuellen Zustand der Zuordnung abh&ngt, kon.
kret von der Anuhl der Basiselemente eines n-Tupeb, die noch nicht zugeordnet wurden,
zum a.nderen von der statischen Priorität. Diese setzt .ich ZUSNIlmen IIUSeiner a prior; be-
kannten Wichtigkeit eines Attributs und der Häufigkeit, mit der ein Merkmal in bisherigen
Beispielen IIufgetreten ilIt. Die Wichtigkeit ein •.••Allributs wird in der Metllbeechreibung
festgelegt (s. Abschnitt 7.3).

Definition 1.21 (statische Prioritlt) Die daluche PrWritdt eine. Modell-n- Thpeu
MTj is' definiert aU

SP(MT;} = G(MT;). H(MT;)

Sie ist ein Map fiir die Wichtigkeit dieses M •••.kmaU basie,,,,,d auf a.priori Wissen liber
du A/tribut (G) und de, Hii.••figkeit (H), mit der di •••es M •••.km41 in b•.•herigen Objekt.
tD-Ansichte" aufgetreten ist.

Definition 1.28 (dynlllllillche PriorltU) Die dvnoml.ehe Prioritdt tinel Modtll.
n_1\Ipels MT; ist dtfinieri aU

1
DP(MT;) = SP(MT;). 1+ OR(MT;)

D••bei gibt OR die Anztlhl der ,,«li offe""" ReJelVlun fiir tin 11.n.,..l bei de, Zuorc'lIling
"'I, d.li. dit Anzahl der noch nielli ngeordneten Buiselemente des '1- 7'11,..[,.

Bei d~r Zuordnung des näch&ten n-Tupels werden nur !IOlcheKorretIponde~n betrachtet,
bei denen Modell- und Objekt+n-Tupel zum gleichen strukturellen AUribullyp gehören,
d.h. Ausprägung der gleichen Relation .ind, und bei d~nen alle B""ise\emente der n. Tupel,
die bereits zugeordnet wurden, korrespondieren. Wird diese Bedingung erfüllt, lKl heiBen
die n-Tupel .yntaktisch passend.
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O...ftnitlon 7.29 (syntaktisch pll.S~nd) Ein Objd:t.n. 1'I<p,",OT heißt ,vntaktueh P'4'-
.end lU einem MIId"'I-n.1'I<pdMT genou dann t'nIn 1. B~de n. Thpel Will g/eiehen Itruk.
Iufl'llen Attrihttw .ind lind t. Eine lil>efl'inltimmung in dM>~u diuelll Zeitpunkt lUge.
onfnden Ba.n.oeiffltenten belieht. OT heißl um ,"",ten pauend lU MT, ""enn U OtU
der Menge Al/er n.och nicht lUgl'Of'dnden,')'lItaktuell pu.uendM>Objekt.••.Thpel die Be.
tIJM't."ng'/-nktWnEwd,. 0"/ der Bu" der bemtJ lUgeordnetenBuuelemMlte m<U1l1liert.

Auf der Buis einer bestehenden (Teil.)Zuordnung wird ein TIeuetl ModeU-n-Tupelaull-
gew&hlt und dies@m daa am besten pallll<'nde Objekt.n.Thpelzugeordnet. Die d.w..i ~
teiligten Buiselemente werden mit HiUe eines Greedy.Verf&hrens zugeordnet und du Er.
gebnis an alle noch nicht zugeordlleten n-Thpel weiterpropagien. Damit ergibt sieh der im
folgenden angegebene Zuordnungs&1gorithmus rur den Fall der Klassifikation. Der Aufruf
ge:!lchieht übeT Z""rdnung(MA,OA,{)).

Algorithmus 7.11 (Zuordnung einer Objekt.20-Ansieht zu einer Modell-20.
AWllcht)

Eingabe: ,Eine Modell-2D-AMicht MA
. Eine Objelr.t-2D-AllIIicht DA
. Die alr.tuelle Zuordnungtlliste ZL

Ausgabe: . Die Zuordnungsliste ZL - die Zuordnungen der Objelr.telemente zu den
Modellelementen sind implizit enthalten

Variablen: . MT ist die Menge d••, noch nicht zugeordneten Modell-n. Thpel VOnMA
• O'T ist di •• Menge der noch nicht lugeordnet<on Objelr.t.n-Thpel von DA
. M"H sind die o.Thpel in MT mit der höchsten dynamischen Priorität, die
als nächstes zugeordnet werden wllten .
. MH ißt du als niiclLsU's zuzuordnende Moden'II.Thpel
. 01i ist die Menge deT Objekt-n- Thpel, die syntaktisch zU MH passen
. OH ist dalI am bellten IU MH p,.."..nde Objelr.t-n- Thpelll.Wl OH

fund Z""rdnung (MA, OA, ZL)
MT:= (MT; IMTj nkht in ZLzugeordnet 11MTj ist n.Thpel in MA)
O'T:= tOT; IOTj nicht io ZLzugeordnet 11OTj ist n.Thpet in OA)
M11:= {MTE MTI DP(Mn "" rnu}
while Mh: 'F () do

MH ''''' MTE M11 mit DP(MT) = IIlU

Mh::= M'i \ {Mll}
OH := {OT 10 O'T I OT ist syntaktisch plIll'Iend zu MH}
i£ OH. 'F () then

OH:= am besten passende OTE OH
i£ OH -I nil then

ZL:= ZLu {MH ....•OH}u
{MB. ....•OBj IMB; ist Basiselement von MH 11OB, ist Ba5i•••lement

von OH 11EvaI,. (MH$ Oll) "" m= bei Zuordnung VOnMB, Zu OBj)
O'T := O'T \ {Oll}

Mh::= Mh: U {MTE MT 13MB E MT, das in MlIellthalten ist}
ZL;= ZLu (MT ....•nil IMT nicht zugeordnet) U {MB ...•niJl MB nicht zugeordnet}
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U {n~••_ OTI OT nicht zugeordnet} U {ne••_ OB lOB nicht zug...,rdn~}
return (ZL)
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Die Zuordnungsverf&hren für Klassifikation und Lernen untencheiden sich in der Ausw&hl-
strategie für d"" nächste Objekt-n-Thpel. Bei der Klassifikation wird ein Greedy- Verfahren
ange .•••andt, d.h. es .•••ird immer nur du am best~n passende Objekt-n-Thpel berücksichtigt.
Beim Lernvorgang wird eine Best-First-Suchstrategie ••.••r•••.••ndet, um bei jedem Zuord.
nungs!Chritt mehrere Altt'rnati ••.••11zu berücksichtigen. Ab Bewertungskriterium .•••ird die
Anzahl der lIicht zugeordneten Modell.n.Thpel ••.••r•••.••ndet. Im entlltehenden Sucb.ba.um ent-
spricht jeder Knoten ein"r möglichen ZtJOrdnung nndjede Kante einem syntaktisch passen-
den Objekt-n- Thpel rur das ausgn;iihlte Modell.n.Thpel. Ein BI&tt des Suchba.ums enthält
a11•• Zuordnungspaare und die Anzahl der nicht zu.zuordnenden Modell-n- Thpel. Dieser
Wert .•••ird im BlI.um ZUl'Ückpropagiert, um !IOeventuell andere Teibucbbäume frühzeitig
aboluscbn •.iden, •••.••il die Anzahl der nicht zu.zuordnenden Merkmale bereits gröll.-r ist, ß18

in der bis dahin besten Lösung.

Der oben angegebene Zuordnullgsalgorithmus muß für den Einsatz beim Lernen um einen
Rekul1lioll8Schrill er •••.••itert _rdell, in dem die venchiedenen Alternll.ti ••.••n ein •.r Zuord-
nung fo.irein Modell.n-Thpel entllprechend untenlucht werden. Beim Lernvorgang werden
für alle niebt lugeordneten Modell-n-Thpel und _basiselemente die Summen und Zähler
zur 8erKhnung der W&hrschf,inlichkeitllplU"aJlleter na.chfolgend nicht verlindert. Für alle
nicht zugeordneten Objekt-n-Thpel und -basiselemente werden neue MCHleU-n-Thpel bz .•••.
-basi8elemente in der Mooell-2D-AlUlicht eneugt."

1.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel .•••urden die Reprii.gentation!fonoalismen, die LernVf!rfabren und der
KI-ifikaliollllvorgang für den Objektag<'nten bellcbrieben. Ab Kernidee wurde der CLASSIT.
Algorithmus verwendet, der eTlItmaiig auf eine gemeins.a.me Betra.chtung von nominalen,
numerischen und ,trukturellen AttributeIl efll/eitert wurde. Für die erweiterte Sirukturie-
mng von Objekt- und Modellreprii.gentation wurden !IO'A'Obldie Bewertungsfunktion der
BaUullg8nützlicbkeit definiert, ab auch ein geeiglldes Zuordllungllverf&hren ent .•••ickelt. Die
Lern- und Kl.lI.sIIifikatiollllOperatoren arbeiten llOWOhIauf der Modell. al! auch der liberia-
gerten ADlIichtenhierarchie.

Die meisten neu entwickelten Methoden sind unabbingig VOmkonhetell Einsatz im Ob-
jektagenten aucll ftir andere ibnliclle Aufgabell8telluDgen eiJlgetzbar. EbellllO können die
Bescbreibnngen der Basiselemente und die betracbteten ReLationen auf dreidimelUlionale
Betracbtungen erweitert werden, _nn entsprechende SenllOTikzur Verfügung ••Ieht.

'Eine oI••••"IOIleElp....u"f: •. Ire daher, oelten lupord ••O\e ModeIl- •••Tllpe1 ud .baoioelem""\<l im Laufe
der Ze;1'""""" on ••••.~, d,b, ••••d•• M~n..2I).AnDcht IU~.



Kapitel 8

Akquisition von
Objekteigenschaften

In diesem Kapitel ••••ird das Vorgeben des ExperilMntieragenten zur Planung, Durchführung
und A\Illwertung von Exploration&- und AktiollllexperimeDten beschrieben. Im folgenden
wird dAs entwickelte Konzept dargestellt. Eine detaillierte Be!IcIlffibung der einzelnen
TriIkomponenten und der genauen Definition der einzelnen Experimente findet sich in
(Die\l2, Wei93J.

8.1 Übersicht

Eine wichtige Teilaufgabe bei eiDer Manipulation in teil_ise unbekannter Umgebung -
und d&mit einer Ma.nipulatioll teilweise unbekanllLer Objekte - ist die Durchführung ""m
ExperiIDl!nten zur BeIltimmung von Ob~kteigellllOC.lW\el\. Diese Eigenacha.ften können zum
einen Informationen über das Objekt sein, die x.B. durch eine 2D-Aufna.hme, wie ,ie der
Objektagent ver_ndet, nicht be!ltimmt werden können, wie 3D-Informationen, Masse
oder OtN.rfIicheneigensclut.ften. Zum anderen können Experimente durchgeftihrt werden,
die das Verhalten eille8 Objektes bei Pine...bestimmten Manipulation untersuchen, 90 B.B.
beim Greifen oder Venchieben, und dadurcll die beste Vorgehens_ise lur Durchfiihrung
dieser Aktion an dem Objekt ermitteln. Soweit möglich IOllten diese Informationen wieder
für Objekte einer ganun K1MN!~lten und in die in Kapitel 7 aur~bauten generischen Ob-
jekt~reibungen integriert werden. Im folgenden _rden zunichst kun: die wichtigsten
bereit.o bek&nnlen Arbeiten zum Ei •••.•.tz von aktiven Experimenten dargestellt.

Den Einsatz taktiler Experimente für die modellba.sierte Objekterlrennung beschreibt [A1187).
Zuniidlllt werden mit Hilfe ein"" 3I).Sichu)"'telILll .int •••essante~ Bereiche eines Objektes
identifiziert, die nachfolgend durch gezielte taktile Exploration unterzucht werden. Dabei
sind alle Objekte volbtaudig •• priori modelliert und ein Lern'<Organg findet nicht statt.
Auch in den Arbeiten von Stanofield [Sta88b, Sta88a, StaS&, Sta91) wird eine taktile
Untersuchung im Anschluß an eine visuelle Aufuahme durchgefuhrt, um eine Objekter-
kennung zU ermöglichen und dann eine Greifaktioll zu pl ••n•.n.

[BT87, Baj89J be!lChreihen einen Ansa.tz lur akti~n Perzeption, in oessen Konl""t auch
akti~ Experimente eines Manipulators durchgeführt ",-erden. DllZu zählen das Erkunden



11.1. ÜBERSICHT

Abbildung 8.1: Ablauf einet Experiment!

1S3

VOnOberflächeneigellKh&ften der Arbeittfiäche und V(>nEigenschaft ••n einelI Zu manipu-
lierenden Objeklet ""i•• Gewicht, Größe, e1<;.

Der Einz.atz von Aktionzexperimenlen ""urde von Chrillti&nsen beim Tray-Tilting un-
tersucht [MCM89, C1'M90, Chr92 ••.•Chr92b] (I. Kapitel 3.4.3). Zrimec und Mowforth
jZM93J unU'rlluchen den Erwerb eines hier&rehisch ••n, qualil&tiven Modells iur du 2D-
Rotalio""verhalt ••n ••ines ••inf&cben Obj ••ktl'll, Dabei wurde allO'rdings wed"r eine qua.ntita-
tive oder qualitative Objektbe8chr ••ibung verwO'ndet noch eine An&lytoedurchgeführt, ""enn
Aktion und Vorhenage nicht überei""timmten,

Einen Ansatz ••um L..rnen von ••.•••••idime""iona!en Griffen &lIObjekten durch Experimente
&DAtan einer deduktiven geom ••trischen AnaI)'B" beschreiben Dunn und Segen [DS88J. Die
Eingabe iur die Expenmentierkomponente ist die 2D-Kontur df'll zu greifenden Objekts,
auf der die zu teslenden Greifpunkle zuflÜlig erzeugt werd ••n. Dall Ergebnis det Greif-
vorgangs ""ird abg"'llpeichert, !lOdMI in ••in••• späteren gleichen Aufgab.. di •• Erfahrungen
••••iterver ••••nd ••t ••••••rden könneu. Eine Verallgemeinerung der L..rnergebnis8oe findet aller-
dings nicht .tIlU.

Ein a""trute •••• Ansatz zur Akquilition VOnPlanungll""issen durch Experimente ""ird in
[CG90J vorg"'lliellt. Für d"" Prodigy-SYltem sollen die Vor. und NachbO'dingungen der
exillti ••rend ••n Operlltoren durch gezielte Experimente korrigiert werdeu. Dabei wird dllvon
ausgt'gaugen. daß daa vorl~nd ••W_n kOm'kt, aber eventnell unvolllltindig ilt.

Zunli.dtst ""ird im nächsten AbtichniU die Struktur d••• E ••perimenti ••ragent ••n im Über-
blick erläntert. Eine d••ta.it1ierteTe Beschreibung d••• T••iikomlX'n ••nten zur DurchfUbrnng
einer Explorlltion eines Objekte!!, d.h. !Ur Bettimmung VOnObjekt..igt'IlIiCh&f\.O'n, und zur
Durchführung VOnAktionzexperimenten ••ur Bettimmung d••r Reaktion einelI Objektes bei
einer beslimmtl'n Aktion fnlgt in den beid ••n nachfolgenden Abochnitten.
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Abbildung 8,2: Struktur dell ExperimentieTlIgenten

8.2 Struktur des Experimentieragenten

Die ExperimO"ntierkomponente d"r Syst"lIlAl'dlitektur plant Experimente, ruhrt die&e aus,
analysiert die resultierenden Meßwerte und bewirkt entspr«hende Einträge in die Objek.
treprä8entation cl"" Objekt.agenwn (I. Abbildung 8.1). Die Experimente, die durchgeflibrt
werden, lind zum einen Exp!orationsexperimente zur a...timmung von Objeklinlorma-
lionen und Objekteigell8Chaften und sum &nd~n Aktionsexperimente zur ß<o8timmung
cl"" Verha.lt.eM eines Objektell bl-i einer ",,"timmten Aktion. Die Struktur und dllll Zu-
lLUIImenspiel der einzelnen Komponenten des Experimentiera.genlen sind in Abbildung 8.2
gezeigt.

Der Teil zur Durchfiihrung einer Exploration einO'llObj'1'ktO'll umf&llt di" Exploration&-
strategie, die EIploratioll8experimente und die Baaisexploration. Eine geaielt lUIgeforderte
InforIllll.tion üb'1'r ein ObjektmerkmaJ •• ird direkt von einem EIploraliollllexperiment be-
lI.Tb'1'itet. Alternativ kann vom System ab'1'r auch die Anforderung kommen, d"" Objekt
Zu erkunden. Die ExploratioIllJ8trategie bestimmt da.nn einen geeigneten Satz von Ex-
ploratiOll!l'experimenten. Um den Umfa.ng der Erkundung einzuschriinken, _rden jeder
Exploration Kosten zugeordnet, die den Aufwand rur deren Durchführung 'tVidetllpiegeln.
D"" AnflUlglJgutha.ben flir die möglichen Erkundungen wird dem Experimentieragent als
ParlUDeter übergeben. Während der Planung eines Explorationsexperiments _rden Ob--
jektpunkte bestimmt, die durch eine B""isexploration gezielt a.ng"t""tet werden Für jed""
Explorationsexperiment ist definiert, wie die Ergebnisse der B""isexplorationen aWlge.••.er-
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t<.':twerden mii&sen, um die gewülIllCht<.':Objekteig<>nschaft zu bestimmen.

Die Thilkomp<mente für die Untersuchung von Aktionen i~t ebenfaJb in d,..,i Module g<>gli•••
dert. Innerhalb der Aklionsstrategie wird - wenn nötig - untel"!ucht, welche Manipulati.
onsllufgaben in _lcher Reihenfolg ••durchgeführt ••-erden !IOllen.lnnerhaibeines Aktioll8ex-
perimenl.ll wird Erfahrungswis. ••••n bezüglich einer vorgegebenen Zielrealr.tion des Objektes
und einer 8peziellen AktiolWlrt erworben. Ein Aktiornoexperiment basiert wiederum auf
einer B""isalr.lion, die eine reale Aktionuequenz ableitet. Innerhalb der Aktionspmnung
können Explora.tionsexperimente durchgefli.hrt werden, um weite,.., Objektinforma.tionen
fur die Entscheidungsprozesse abzuleiten.

8.3 Explorationsexperimente

Ab Exploratiornoexperimente werden Aktionen bezeichnet. die zur Bestimmung von ge0-
metrischen Eigemcha!ten ein"" Objektes dienen. Die Aktion besteht darin. daß mit Hilfe
einer Spitze im G,..,ifer d ••••Manipulatol1l vertlChiedene Punkte auf dem Objekt angetastet
werden, die gemeB8l.'nen Werte dftl Kraft_/Mom ••nteMeIlllOI1Ials Abbruchkriterium dienen.
und anschließend die Koordina«on dP8 angefahrenen Punktes bestimmt werden. GemäJl
der BMiselemente, die in Kapitel 7 für die Objektbesch,..,ibung definiert wurden, können
folgende Explorationsexperimente unterschieden werden:

1. Bestimmen der 3D-Koordin&W'n eines Punkt""

2. Bestimmen der 3D-Länge und des Typ" (gekrümmt, gerade, konkav, konvex) einer
K~••

3. Bestimmen der Orientierung und Krümmung einer Fläche und deren 3D-Typ

Zusätzlich ist eine Typisierung d"" G••bif't8 xwischen z_i Kanten in Mulde, Hiige.l oder
ehene Fläche möglich. Di""" Exploration ist dann wichtig, wenn nur Kanteninforma.tionen
a.ber keine Flächeninforma.tionen vorliegen.

Aurgabe der Exploratio"""trategi ••ist "'l, geeignete Exploratioll3f'xperim ••nt ••durchzufUhren,
wenn keine gl.'1!ielten Vorgaben vorhanden sind. Jeder Typ VOnExplorationsexperiment ist
mit Kosten verbunden, die widel1lpi ••geln, daß die 8U seiner DurchfUhrung nötigen Ant&-
8tung ••n eine bestimmte z",it belUl8J>ruchen. Alle möglichen ExploratioMexperimente eines
Typs wenlen ••nt...,.}er mittels einer Heuristik oder zuf&llig geordnet und anschließend zu
einer Prmritäl.lllist •• zuxa.mmengefallt. Für die All8wahl detl näch.oten Exploratioll3f'xperi-
menta wird dann ent...,.}er dM erste Element der PrmritAlsliste ausgewählt oder mit einer
bestimmten W&hracheinlichkeit ein zulli.lligfll Element.

Alg01"ithmus 8.1 (Explorationsstrategle)

Eingabe: . Objekt_2D-All8icht OA
. Art der Exploration (Punkt, Kante, Fläche oder M••nge davon)
. Guthaben G

Ausgabe, . Ab s"iteneffekt werden Information ••n für OA erzeugt
Vari&blen: . 'P ist die Prioritäl!lli.ote
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funet E:rpl<>n1lion.utrul~~(DA., Art, G)
P := Erzeuge Priorit&tslis~ für die Menge &ller möglichen ExpioratioruJexperimente

der geg"b.-nen Art für DA
whileG~OIlP#{}do

P:~ P\ {Ex~rimente EI Ko.t"••(E) > G}
ir Zufallsausw&hl tben

E;= W&hle zufii.llig ein Exploralio'-xPfiimenl aus P &118

.I~
E = En~ Exploratiolllle'l:periment aus P

Führe cl••••Eltpiorationsexperiment E 11.118

P := P \ {E} \ {Experimente, die als l'"bo,>neffekt ausgeführt wurden}
G:= G- K•••lrn(E)

Die Exploratio"""xperimente, die I!nt~e:r direkt von anderen Sy.temkompon ••nten oder
VOnder ExplorationBlitrat.egie &W1aufgerufen werden, entbalten die für die oben genann-
ten Explorationen notwendigen Verfahren. Der Ablauf erfolgt immer nach dem gleichen
MU8ter: Zunä.cbBt werden vorhandene 20. und 3D-Informationen verarbeitet, dann Basis-
explorationen durchgeführt rur 3D-lnformationen, die benötigt werden, aber noch nicht
vorhanden sind, und anschließend wird die eigentliche Fblge von Baaisexplorationen aU!-
gefUhrt und die ErgebniSSl'! entsprechend ausge_r1et. In (Wei93J sind die Verfahren für
die Bestimmung VOn3D-Kantenlänge, Kantenböhe, Kantenlyp, Typisierung d" Gebiets
•••.ischen .wei Kanten, Fliichentyp, Fliichennormale und Fliichenkrümmung detaillier1 be-
schrieben.

Explor&tionsexperimente bauen ihrerseits auf lI'Ogenannten BllIIisexplorationen auf. Ziel
einer Baaillexplor&tion ist die Bestimmung der 3D-Koordinaten eineli Punktes. Dllbei wer-
den drei Arten VOnPunkten unterschieden: 1. Edpunkte, 2. Punkte auf einer Kante und
3. Punkte auf einer Fl&che. Grund für diese Unterscheidung i.st, daJI die Antlllltung im
_ntlichen auf der Basis einer 2Il-An.sicht vorgenommen wird, die vom Objektagenten
eneugt wird. Aufgrund der Ungenauigkeit VOnSensorik und Aktorik ist eli nicht möglich,
einen Punkt exakt ammwten. Daher müssen lokale Strategien entwickelt "",rden, um die
Umgebung des Punktes auszuwerten und dadurcll eine möglichst exakte 3D-POIIition zu
bestimmen. Bei der Berechnung ein"" Flicbf,npunkt"" wird tatsichlich nur der gewünsch-
te Punkt angefahren. Bei einem Kantenpunkt wird senkr«ht lur Kante eine Folge "",n
Ant.Mtpunkten angefahren und ll.1lBden KnickstelIen die Lage der Kante berechnet. Ein
Eckpunkt entfltebt durch den Schnitt z•••.ier oder mehrerer Kanten. Bei ._i sich schnei-
denden Kanten wird lunicbst entlang der Winkelhalbierenden angetastet und geprüft, ob
tat.&ichlich eine Ecke vorliegt. Anschließend _rden in der Nihe d••••Eckpunktes Ant.Mt-
~uenzen fiir Kantenpunkte durchgeltihrt und daraus die Ecke berechnet. Treffen mehr
als ._i Kanten im Eckpunkt .usammen, 'IIo'erdenKantenant.Mtsequen.en in mehreren
Winkeln .um Eckpunkt hin durchgeführ1.

8.4 Aktionsexperimente

Ziel der Aktion.sexperimente ist die Jl.."timmung des "erhaltens eines Objektes bei einer
~tanipulatioll1laktlon, I.B. Greifen oder Verschieben. Ein AktiOl\8l'Xperimenl ist hier immer
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~richtet, d.h. etI wird eine gewüll9Chte RPaktion der Objekte vorgegeben und vt'l'llllcht,
diese durch Manipulationen Zu erreichen.

Oie Akh01l.&Otnltegiekann - wenn nötig - d&zu eingeso-tzt "-erden, vertehiedene POBitionen
zu ermitwln, von dellf:'n zus eine Objtktallliicht zufgenommen •••••rden 1lO1lund b.\sierend
darauf, "'-elche der möglichen Aktionsexperimente durchgeführt "''erden roll",n. Falls ei-
ne Objektansicht durch den OhjE'ktagenwn einem Moden zugeordnet werden kann, wird
eventnell vorhandellf:"ll Erf&hrungllwill8'en für di ••••••Ohjektkla&lt' fiir die Pla.nung der Akti.
onsexp<'riment.e ver...>endet.

Innerh&l.b einO'SAktiol18experirnen\.!l werden ein oder mehrere Experimente einer AktiolllJ-
art fUr eine Ob.fekt.a.micht durchgeführt. Zunächst wird in der Aktioll.'lplanung der Par&-
metervektor, der für die konkrete Aktion&durchfiihrung benötigt wird, sukzessive belegt.
Nach der Durchführung der Aktion wird die fu>.aktionsklasse bestimmt und Erfzhrungs-
wissoen zus mehreren Experimenten aufgebaut. Damit ergibt zich der folgende prinzipielle
Ablauf eines Aktionsexperim ••n\.!l:

Algorithmus 8.2 (Aktionllexperiment)

Eingabe: . Ob.fekt-2D-Amicht DA
. Arl der Aktion
. Vo,"!egebene Zielrea.ktion R
. Anzahl der durchzuführenden Experimente
. Guthaben G für eventuell dllrchzufiihrende Explorztionsexperimente

Ausgabe: . Als Seite""ffekt werden Informationen und Erfa.hrungswissen fUr DA bzw.
dll8 zugehörige Modell O:=f'ugt

funet AktiDn.Jn~nmelll (DA, ArI, R, Anzahl, G)
while Anzahl> 0 du

Pa •.••mtlerwklor:= AktKm,plallllllg (DA, Art, R, G)
Buullk/ion (DA, Pa •.••llle/"'"'ek/or)
Bestimme ReaktioIl!!klasse und speichere dll8 Ergebnis in DA
Baue Erfahrungllwissen zuf, wenn mehrere ExperimentergebniMe vorliegen
Allrahl:= Anrahi-l

Die Bestimmung des ParametervektOrll erfolgt sukzessive und abhängig von der Art der
durchzuführenden Aktion. Deispiel: Für die Aktion Greifen •••••rden fünf Par&Illeter belegt
(s. Abbildung 8.3): 1. Grilftyp (Innen-! Au8engriff), 2. Anrilck8ache, 3, Kontaktkanten,
4. Ka.ntenintervtlll (Anfang, Milte, Ende), S. Greifkraft (klein, mittel, groB). Oie Greifak-
tion wird dann in Richlung der Kontaktkanten im Bereich d••• KlI.ntenioterva!le durm-
geführt bis eine Kraft.8chweUe übenehrilten wird. Anzch1ie8end wird der Greifer mit der
vorge~benen Greifkraft je nach Griffl.yp enlwed",r geöffnet oder geschlOllS'en.

Die Beslimmung der ein:.elnen Parameter kano durch vier verschiedene Methoden erreicht
•••••rd ••n, die, wie in Abbildung 8.4 gezeigt, zusammell8pielen können:

1. A\lIIwahl durch Erfahrung: Wurden in früheren Ellperimenteo VllIliißliche Parame-
ter~legungen bestimmt, können diese übernommen werden.
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Gtiff\yp.__ G<eiflrafl

Abbildung 8.3: Parameter einer G~ifaktion

2. Wiswll3ba8ierte Al18wahl: Für die einzelnen Par&me!.er können Regeln angegeben
weroen, w;" in Abhingigkeit von bestimmten ObjekteigenKhaf\.en der Parameu-r
gewJi.h.lt werden sollte. Für dM Greifen .ind 1.8. ße.".ertulIgsngeln vorbMlden, die
fi1r die Anrücklliche Orientierung, Füi.chenkrümmung und 2D-Fiach •• und nit die
Kontaktkanten die Paralleliti.t, Kantenk:rümmung, 2D-Linge, 3D-Unge und 2D-
Du.tlUUl be~rten. Damit können beispielsweiM: lange, gerade, parallel •• Kanten a.\.'I
Kontaktkanten bemnugt werden.

3. Det<:'rmillistisc.hf, Auswahl: FallB ein funkliona1er ZU&&IDmenh.a.ngeilles Parameter!l
""n vorher bestimmten Parameter_rten ang~ben weTden iuLnn, ist eine direkte
ßeffchnung möglich.

4. Zuf&llsaus .••.ahl: Neben d"noben genannten Möglichkeiten zur Parameterbftltimmung
sollte mit einer ~i_n Wahncheinlichkeit auch eine zurlillige Belegung cl"" PUR-

m••lenI vorgenommen werden, um so auch an sieh schleebter bewertete P&l'll1lleter-
belegung<>l1durch ein Experiment IU testen.

Fiir die wis8ellllba6ierte Al1IIw&h1llDd die Zufallsalllw&hl können Filter definiert werden,
die in Abhii.ngigkeit von bestimmten ObjekteigeIlllCh.aften P,v&ml'terwerte alllllChließen. Im
GegeMaU IU den Be_rtungsregeln wird dabei keine Bewertung vorgenommen, lIOndern
der Parameter endgültig aUll der Menge der möglichen Belegungen gelii8cht. Ein ••••iterer
Filter beriidulichtigt die Ergebnisge erfolgloser E:rperim.mte, um 90 nicht wiederholt die
Parameterbelegungen zu eneugen, die laut w;sse1l8bMiel"ter Al1IIwahl die besten sind, die
aber wiedPrholt im E:rpoeriment nicht erlol~ich waren.

Nach der Ausführung einer Baaisaktion unter Verwendung des Parametervekto~ muß die
Reaktionsk1asse durch Interaktion mit dem Benutzer oder automati5cll befitimmt werden.
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Ba"sUlion

•• in

Abbildung 8,4, Belegung dl'S Plllan>et.Im'ektora

Als Re&ktio""klassen werden beim G~ifen s.B. 'gegriffen', 'ver\o~n' und 'unbekannt' un-
tenchieden.

Aus einer Menge von Experimenlergebnissen kann Errahrungswisso:'n aufgebaut werden,
in dem fUr ein Objekt oder eine Objektkl_ die Erfolgswahrsc:beinlichkeit in den bisheri-
gen Experimenten fUr bestimmte Par&metffWkto~n und eine beatimmte ReaktiolUlkl_
bestimmt wird.

8.5 Zusammenfassung

Die Ellperimentierkompooente des SyltelIlll ermöglicht die Bestimmung \lQn im wesentli-
chen geometrischen ObjekteigelllChaften und V(>nRP.aktionen eines ObjekteB auf eine be-
stimmte Manipulations.aktion, BaBiereud auf den d~i Ebenen Strategie, Ellperiment und
B""isexperiment können ent-ooer Exploration&- oder Aktioll8eJ(perimente durthgeführt
",,"dell. AlB Ausgangspunkt werdell Ob~kt.anllichten wr_ndet, wie Bie V(>mObjektagen-
ten erzeugt ••••rden. Ergebnis der Experimente silld ent-ooer susätslicbe Informationen
iiber das Objekt oder Erfahrungswisooen rür den Zusammenhang VOnObjektkl8lS!le, Para-
meter&UIIw&hI und Reaktionskl8lS!le.



Kapitel 9

Beispiele und Evaluierung

In dit'llern Kapitel werden die ••ichtigllun Teilkomponenten d••••Sy.t=uo ""P'"lmentel1 UD-

teTllucht. Duu wurden mit der in Anhang A beschriebenen Realisierung eine ~ihe von
Tefill.!Idurcllgeführt. Zunichst wird in Kapitel 9.1 die System&rehiteklur und du \'erbalten
d"" S}'1ltemll bei einer Problem1ö8ulIg analysiert. Die Möglichkeit.en des LerneWl VOnReg<>l-
•• ia8en und die Induktion von Gillli~it.bereichen werden in Kapitel 9.2 untersucht. Ka-
pitel9.J lierert eine Betrachtung des Objek~entl!Il, d.h. d••• EiIl6lltZ"ll von Lemverfahren
&UmEr_rh voll Objektbt!schreibungen. Schließlich werden in Kapitel 9.4 experimentelle
Ergo:ohnil&eum automatischen Erwerb VOllObjekteigell8Chaften dargestellt.

9,1 Einsatz der Systemarchitektur

Die S}'1lt.emuclUteklur M'lbsl wurde in meluwen Szenarien get.e8tt't, die die unterschiedli-
chen Fihig1reiten d••••SYBtelllll aufzeigen II()llen. In di"""m Ab8chniU wird &Ilhand einiger
Bei&pielaufgll.ben du Verhalten dea S}'1ltemll bei der Ihmog VOllProblemen analylIiert.
Dabei werden zunächst keine Lernvor!\änge berücksichtigt.

AllI eine Aufgabe wird da.s Greifen und Be~n eines Objekte8 betrachtet. Diese Aufgabe
ilIt prillllipiell durcli die EinnAhme VOll!iM:'du<bJw. sieben Teibielen (Relationen) lösbar (s.
Abbildung 9.1). ZunAchllt ••ird die Relation ~oberh.alb. zum Gesamtobjekt eingenommell,
ansclli;eßend wird abb&rigig VOnObjektmerkmaleIl ent..ooer du Objekt außen oder an
dem aufgesetJlen Thilobjekt gegriffen. Im ersten Fall wird eine AUSTichtung zUeiner Kante
des Gesamtobjektell durchgeführt, der Greifer geöffnet und ein Thilziel .direkt oberhalb~
dftl Objektez angefahren. Im zweiten Fall wird zunAchllt zwei Kanten des Teilobjfktez die
Rolle der Ausrichtk&nten zugewiesen, anschliellend eine AlI'lrichtung dazu vwgenommell,
der Greifer geöffnet, die Relation .oberhalb" zu den beiden Kanten und anschließend die
Relation ~direkt oberhalb- zu den beiden Kanten eingenommen, In beiden Fiillen !IOlI
anschließend eill Schließen des Greifen folgen und zum Schlull eine Pozilion oberhalb der
Arbeitsftiche eingenommen werden.

Im Wissen d•.••PlanagenteIl sind zum ein<'n die Teib:iele rodiert, die jeweils eingenommell
•••.•.rd ••ll llOllten, zum lUlderell die Rollenzuweizungen an einzelne Objektwisze •••.••inheiten.
Für die genannt •• Aufgabe werden im Planagenten 20 Regeln ver•••.•.ndet. Der Relation¥-
agent verfügt über Bezchn!ibungen der einzelnen Teilziele, über allgemeingültige Regeln
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Abbildung 9.1: Teil.zielfolge der Greifaufgabe

zur Ableitung von Bewegungahypolh.-n und zur FetltsteUung der Gültigkeit einer Re-
lation. Für jede der ~ieben RelatioIl5typen sind fUr jede der sechs Koordinaten und die
Greiferpollition eigene Regeln angegeben, damit ergeben sich 49 Regeln. Zusätzlich sind 20
allgemeingültige Regeln angegeben, SOdall der Relatio~t illllge8'illlt 69 Regeln besitzt.

Der Objektagent betlitzt Regeln, die in Abhängigkeit von der Objektbreite und der Ob-
jektI&nge betltimmen, ob daII Objekt illllgesarnt, d.h. außen gegriffen werden kann, oder ob
der Griff an dem aufgesetzten Quader erfolgen ""ll. Der Aktoragent eothilt allgemeingülti-
ge Regeln zur UlIUI'elzung von Bewe-gungllhypot •••••••..n in Robotersteuerung3kommandOll.

Die ex!.erne Sensorik ist noch nicht vollat&ridig in den Ablauf integriert, "" dall einige
Sen9Ol'hypotheow:n über ein Skript in dllll System eingebracht .••..•••rden. Dazu zählen die
ObjektPß'llition sowie einige Informationen über Ohjektmerkmale, ••.B. die Lage der A"""
rkhtkanten. Über dllll Skript können stellvertretend rur den Benut:zer neue Hypothesen in
Form von Nachrichten an die einulnen WilJsenseinheiten gl'llchickt werden.

Die Ausführung geschieht wie in Kapitel 5.3.4 angegeben. Da hier &Dgenommen wird, dall
weder ein interner noch ein externer r",rnschritt durcbgeflihrt ",ird, läuft dllll System in
einer ständigen Schleife der Aktivierung einer Wi ••••.nseinheit und einer Produktion und
der AuBführnng dieser Produktion.

Zunächst wird vom Benutzer die AufgabensteIlung ~Greife das Objekt" vorgegeben und
lI.uf die initiaJ., PlanwiBseruoeinheit weitergeleitet. Zu diesem Zeitpunkt sind keine Objekt-
wiMeDBeinheit und damit keine Objektinformationen vorhanden. Der Planagent erzeugt flir
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"" .•••

ObjeU.WE
(GcumIobjtin)

Abbildung 9.2: Struktur d"", Syal.emJ:usl.&nds während der Greiraufga~

die Produktionen mit höchstem AktivierunglIpolenti&l, die teilweise enullte Ikdingungs-
teile haben, enl.sprechende Anfragehypolbesen. Auf die SelUlOrwis8elUleinheit gelangt die
Anf&llg3Stellung des RoboteTll in Form von Koordinaten d"", TCP, d.b. des Mittelpunkts
d"" Greife ••. An&log wird visuell ein Objekt erkannt und eine angehörige Objektwissellll-
einheit eneugt. Auf diese gel&ngen bereiu die Anfragen des Planagenten. Auf der Ba-
sis VOn Objektinformationen, die an den Pl&nagenten weil.ergeteitet werden, kann dort
eine Produktion angewendet werden, die der Objektwissenseinheit die Rolle ~Greifob-
jekt~ zuweisl. Damit .ind alle Vorbedingungen flir die Produktion b<:'lwant, die llh ente!!
Teibiel die Relation ~oberhalb. mit Bezug lum Greifobjekt herleit.e\. Die Aktion die-
""r Produktion erzeugt eine neue ReI&tionBwis8elllleinheit, auf die die Informationen ü~r
TCP-POlIition und ~",its ~kAnnte Objektinformationen ü~r die entsprechenden K&nä.Ie
gel&ngen. Damit können Produktionen angewendet werden, die Gültigkeitsbereicbe für die
einr.elnen Koordinaten ableiten und zur Erzeugung einer Bewegungshypothese für die ein-
reinen Koordinaten führen. Der Aktor&gent wii.hll die .tarnte Hypoth""" aWl und ""lzI
ein entsprechendes Komm&ndo an die Robotertlteuerung &1>.Die neuen Werte über die
TCP-POlIition werden über die SeWlOr-WE an die Relatioll8-WE geliefert. Sobald &1leKo-
ordinaten in ihrem Gültigkeitsbereicb liegelI, wird eille Produklion anwelldba:r, die eine
Hypothese erzeugt, dall die Relalion woberh&lb~ zum Objekt mit der Rolle Greifobjekt
erfolgreich eingeoommen wurde.

Auf der Basis weiterer Ob;ektinformationen wird die HYl"'Ihese abgeleitet, dall der beste
Griff fur das vorliegende Objekt &IIlGesa.mtobjekl slattfinden !'Ollte. Mit die\ler Illforma-
tioll wird eine Produktion anwendba:r, die als Teilobjekt d"" Objekt"" eine AusrichtkAnte,
d.h. eine zU der Kante gehörige Objekt- WE en:eugl. Di""" erhälI wieder eine Rolle zug ••..
wieselI, eine Relation$- WE kann erzeugt werden zur Au.uichtung d"" Greifers parallel zU
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diesem Teilobjekt, die notwendigen Aktionen werden abgl'leitet, UllW.Nach der Einnahme
dieser Relation ergibt sich der in Abbildung 9.2 g~igte Systemzustand. Nach insgesamt
276 Zyklen d••• Systems, d.h. Enueheidungen rur die Aktivierung einer Wissel1lloeinheit,
Auswahl einer möglichen Produktion und Anwendung diftler Produktion ist die Aufgabe,
beotehend aUS allen oben angegebenen Teilrelationen, erfolgreich gelöst.

In weiteren Experimenten wurde die Abhängigkeit d ••• Systemablauf8 V()n der Reihen-
folge der eintreffenden Hypothesen untel"llucht. Dazu ••••rden durch direkte Benutzerin-
terution die not..endigen Hypothesen über Aufgabenziele und externe Informationen zu
unterschiedlichen Zeitpunkten in das System eingebracht. Aufgrund der Ereignoorien-
tiertheit der Aktivierung einzelner Wissenseinheiten und Produktionen und der On-line-
Entscheidung rur die gl'll:'ignete W••iterverarbeitung kann a.diiquat auf d"" untenchiedlich ••
Eintreffen V()nInformlltionen reagi ••rt werden. Sobald in einem ZUllta.nd wichtige Informa-
tionen fehlen, werden Anfragehypothesen erzeugt, die z.B. bei einer Information über die
Umwelt auch aktiv zu einer gel!ielten SelL'lOrmelllmng führen könnten - di('gef TeilMpekt
.••.urde bisher allerdings nicht vertieft.

Die Reaktivität de1l Systems bei der Vorgabe neuer Informationen und dadurch eventuell
neuer Aufgaben wurde auf z_i EbeneIl getelltet. Zunächst wurde während der Einnah-
me einer Relation durch Angabe neuer SelL'lOrinformationen rur das betrachtete Objekt
simuliert, daß sich du Objekt zwischenzeitlich, z.B. durch einen externen Einfluß, be-V
hat, Daraufhin gelangen die neuen Objektinformationen über die KanliJe an die vorliegen-
den Reiatiollll .••._nseinheiten, die Produktionen zur B-eatimmung der Gültigkeilllbereiche
können aufgrund der Aktualitiit der neuen Hypothesen wieder ange ••••ndet werden, und es
werden entsprechend geänderte Zielpunkte berechnet und Bewegungshypothesen rur die
Alttorwi9gel1lloeinheit erzeugt, DM gilt auch rur Koordinaten, die bereits betrachtet wurden.

Als zweite f'brm der Reaktivität wurde untel"llucht, daß eine SellllOnn,""",ung, eine daraus
abgeleitete Information oder eventuellflOglLI" eine neue AufgabensteIlung zu n"uen leibie-
len führen kann, die zunächst oder alt ••rnativ abgeArbeitet werden müs-""n. Im konkreten
Experiment wurde eine Produktion zur Reaktion aufeine Hypotbe..e .Not-AUll- eingebaut,
die zu einem neuen Teibiel führen lI01tte, hei dem der Manipulator eine beotimmte POllition
anfahrt. Falls die Starke der a\llliöllenden Hypothesen groß genug ist, kann sie zu einem
entsprechend hohen Alttivierungspotential der zugehörigen Produktion fiihn:n, die Pro-
duktion wird angewendet, die gewünschte Manipulatoraktion abgeleitet, und allllChlie6end
werden die alten Pliine wieder aktuell. Für diefie wird eine enlllprecbende Forl""tzung
durchgeführt. Dazu gehört auch, daS Teibiele, die bereitll eingenommen waren und fUr die
weitere Lösung notwendig sind, erneut betrachtet "'-erden mÜ9Sl.'n. In diesem Zusammen-
hang muß eine erweiterte Betrachtung deB Aktivierungspotentials einer W_nseinheit
durchgefUhrt werden, wie sie in [Th94) untel"llucht wird, um sowohl Ahualität, Aktivität
und die Strat<>gie fUr eine Wissenseinheit betrachten zu können,

Die hierarcili .•cbe Zerlegung einet! Planes in 'Thilpl.\ne wurde ebenfalls untersucht. Dabei
mÜS6en die in Kapitel 5.4 aufgeführten Fälle zur uitlichen Verkettung der Teilpläne un-
tenlChieden _rden. Der Fall der zeitlichen Aufeinanderfolge von Teilplänen wird analog
zu dem geflChild"rt ••n Vorgeh ••n bei der Aufeinanderfolge von Teilzielen, d.h. Rela.tionen,
durch lIypothetll.'nverknüpfungen in den Vorbedingungen erfolgnoich gelÖfIt. Die beiden
FäJle der Und- und Oder-Verknüpfung entsprech ••n den heiden hei der Rea.ktivitit be-
trachteten Möglichkeiten, daß ein Teilplan den anderen zunächst dominiert, die>oerTeil-
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plan ll.bgearbeiu,t wird und dadurch entweder der Pbn an sich be",ils durchgdührt wurde
(Oder-VerknüpfuDl!:l oder, daß &ruIChlie6end die übrigen Teilp1&ne ••r~ut um die Aktiv;e..
rollg konkurri ••ren.

9.2 Lernen von Regelwissen

Für das Lernen von Regelwissen wurden mehren Tests durchgeftihrt, um die unterschied-
lichen Lernalternati~n &llalysWren zu könnell (I. auch [Bre9311. Als einzelne UntenlU-
chUlIgllpunkte wurden dabei die folgend ••u Fälle beriicksichtigt:

I. Lernen einer Folge VOnunbekannten Teilzielen

2. Lernen von Aufgaben, cli" in bestimmten T••ibielen überlappen

3. Lernen einer Aufgabe fur Objekte gleichen oder untenoclJ.il!dlichen Typs mit gleichen
oder unl.erKhiedlichen Merkmalen

4. Lernen eillf.'TAufgabe mit Varianten in Abhängigkeit VOllbestimmt<m Merkmalen

$. Lernen der Relatioll!lbl!llChreibllßg ",,1b5t

6. AUBwirkung VOnfehlerhMten Vorliihrungen auf du Systemwissen

Dabei ist bisher kein Verfahren bekannt, KenngröBen wie z.B. die K1Msifib.tiollS~nauig-
keit beim Lernen eines Klassifika.tors ftir du auf~bauk Wiseen zu bestimmen. Aufgrund
der vielfli.lti~n möglichen AufgabeDllt<!llungl!D, fiir dieell keine ~Iypischen. ReprJisentanten
gibl, ilIt es auch nicht linnvoll, IU bestimmen, welche Aulgabentypen bereits erfolgreich
gelÖfIt werden können.

Die Ergebnisse der Lernlehritte lind bewußt nach wenigen vorgegebenen 8<-ispielell anf.
~flihrt. DllJIIit 8011gezeigt werden, daß dUITh die definierte VorgeheDllweize be~itl nach
einigen Beispielen ein linnvollt'l Verhalten des Sytltem erreicht werden Iwtn und der Be-
nutzer nicht zunächst Dutzende von Beillpielen O:'TZeu~n muß, bevor eine Aufgabe VOm
System selblltä.ndig gelÖfIt werden kann.

Ausgangspunkt ftir du ProduktK>Il""'isseu der einzelnen A~nten sind die aufgabenun-
abhiUlgigen Produktionen wie I.B. lur Eneugung ""n Anrr~n, lur Verarbeitung von
Nachrichten, zur Einnahme ""n Teilzielen und zur Ableitung von Aktorkommandos.

Im enten Typ wnaufgabe soll eine Fbl~ von unbekannlen Teilzielen gelernt werden. Für
ein Objekt vom Typ Box mit den Merkmalen Min-x:60, Max_x=1I0, Min~y:80, Max.
y:I40, Höhe:40 •••.i«llunii.chst die neue Relation "oberh.alb~ vorgeftihrt - durch Angabe
des Zielpuuktes (8..'>, 100, 80, 0, 0, 0, 0). D••.•Objekl erMlt eine neue Rolle und damit wird
eine neue Rollenproduktion erzeugt. ZUlätdich wird eine Produktion zur Einnahme des
Teilzi ••1&~oberhalb~ rur die vorliegende Situation ~neri ••rt:
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WENN
«(Plan-\iE (Var: 5198» (Rolle5182 'beUebig'»
A «PlaD-WE (Var:5198» (Plan-Name Oberhalb-und-Reehta»
A «Objekt-WE (Yar:5191» (Objekt-Typ Box»
1\ «Objekt-1iE (Yer:5191» (Kax-x 110»
1\ «Objekt-WE (Yar:5191» (Min-x 60»
1\ «Objekt-1iE (Yar:5191» (Ku-y 140»
1\ «Objekt-1iE (Yar:5191» (Min-y 80»
11«Objekt-1iE (Yar:5191)) (Objekt-lIöhe 40»

DUN
:-;"u" R•.•lation Oberhalb mit Bf'Zugzu (Rolle518:2)

'95

Für den Rel&tionsagenten wird für jl.'de Koordinate •.•ine Produktion zur Bestimmung des
GültiglreitsOOeichll eruugt. Da di""", Vorfli.hrung das •.•rs~ Beispiel fli.rdi""", Relation ist,
ergibt die funktionale Induktion xwar den gewÜIlS(hten Wert - die tatMchlic.he Funktion
ist aber noch relativ .••.ilIkürlich:

"" (Relationa-WE 'beliebig') (Relationa-Name Oberhalb»
11 (Objekt-1iE (Yar:5199» (Objekt-Typ BOll:»
A «Objekt-WB (Yar:5199» (Objekt-Höhe 'beliebig'»
A «Objekt-W£ (Var:6199» (Hin-y 'beliebig'»
A «Objekt-W£ (Var:5i99» (Haz-lI: 'beliebig'»

DANN
Berechne Gültigkeitabereich
I lIIU1li.m Intenll.ll von (-0,5. Ku-z + :2. Hin-y - 0,5' Objekt-Höbe)
bis (-0.5. Hu-z + :2. Hin-y - 0,5. Objekt-Höhe) liegen

Die Vorbedingung der neuen Produktion !ll!tzt .ich I\l&&/llmenaUlidem Rel&tionsna/llen,
den beteiligten Objekttypen und den Hypothl!8l!n, die in die Berechnung des Gültigkeit.&-
intervalls eingehen. Eine gen&uereUntersuchung des Lernellll VOnRel&tiolUlbeschreibungen
folgt a.m Ende dieses Abschnitts.

Im nachsten Sebritt 8011das Teilziel.reclrta-oberbalb" eingenommen werden. Der BenulZl:'r
gibt im Dialog den gewüIll>chI•.•n Zielpunh (120, 105, 75, 0, 0, 0, 0), den ReIa.tiowlDllJ:IIen,
du Bezugsobjekt und die im ersten Schrit! erzeugte RoDe llD. Damit wird eine neue
Produktion d"" Planagenten generiert, die zll8ätzlic.h IUder oben angegebenen Produktion
noch folgende Vorbedingung und die angegebene geänderte Aktion besitzt:

WEHN •••
A «Re1aHona-1iE (Yar:5:212»

(Aktuelle-Relation (Oberhalb (Rolle518:2»»
OANN
Neue Relation lLeehu.Oberbalb mit Bezug zu (RoUe518:2)

Aufbauend ••uf du gelernte Wi_n wird eine zweite Aufgabe eingelernt, die zunächst dllll
Tellziel .oberhalb- und dann das 'reibiel .links-<>berhalb- einnebmen mull. Der Benutzer
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~igtals "'nlteB ein ",",ues elnzunehmt'ndell Teih:iel bei (80, 90, 60, 0, 0, 0, 0), das in keiner
der !>eiden vorliegenden Gültigkeitllb<m-icl>e fur ~I.uionen JiEogt.Der Benut;r.er wählt den
Rel&tiomnamen .oberh&lb" und die oben eneugte Rolle aus. Die Rnllenproduktion kann
erfolgreich general~i ••rt -reen, indem die Bedingung über den PLannamen verallgemeinert
wird.

\lENN •••
11«Plllll-i/t (Yar:5196»

(Plan-li ••••••{Obouha.lb-und-RechU. Obuhalb-und-Linkl}»

EbelUlO kann die Produktion ftir die Erzeugung dell ~ils;,.lll.oberha.lb. generalisiert _r.
den. Für den RelatioDSllgenlen muß je_ils eine Grenze der Koordina~n x, y und B neu
bestimmt werden. A18 z"'"eites 'reib;,.l soU die Rela.tion .links-oberhalb" eingenommen
werden. Analog zu 8foispiel I werden Regeln zur Teilzielerzeugung und zur Gültigkeitsbe-
rechnung generiert.

AlB nächster Fall wird das Lernen von gleichen Aufgaben fUr untenchiedli<:he Objek.
te unl.ersucht. Zunächllt werden Objekte gleichen Typ!l mit unterschiedlichen Merkm&1s-
aWlprigungen belr&e.btet. Gegegeben .eien eine Box mit Min-lI »100, ~f,u-lI = 130, Min-
y= 50, M,u-y = 80, Höbe = 300 und eine Box mit ~fin-lI = 100, M,u-lI = 250, ~in-y = 50,
Mu-y = 420 und Höhe = 40. Ziel der Aufgabe MErreiche-GreifpunktM ist dNl Erreichen der
Teilliele ~oberhalb" und "direkt-oberhaJb". AllAiog zum enten Beispiel wird ein Beispiel
für die Relation .oberhaJhM durch Angabe d"" ZielpunkI"" (1I~, 6~, 400, 0, 0, 0, 0) flir das
erste Objekt eingelernt. Anschließend wird als Beispiel flir Md;n,kt-oberhaJb' der Punkt
(II~, 6~, 320, 0. 0, 0, 0) angefahren. Für das zweite Objekt sind die err.eugten Proo.uk-
tionen sunkhst niebt anwendbar, da sie die spezielle Situation bei Vorliegen d"" ersten
Objektes reprli8entieren. An dieser Stelle wn entweder eine interM Generalisierung un-
tersucht werden oder, der Benutzer gibt, wie in diesem Beispiel einen Zielpunkt (11~,
235, 140, 0, 0, 0, 0) an und w&hlt die bekannte Relation "oberhalb" ab derzeit gültig
a\lll. Die Produktionen zur Einnahme dell Teilzielll ued zur Err.eugung der Rolle werden
entsprechend generalisiert:

'E'"«(Plan-WE(Var:6181) (R.oUe6717 'beltebig'»
11(Plan-VE (Var'678t» (Plan-la- Erre1che-Greitpunkt»
1\ ((Objekt-WE (Var:6780» (Objekt-Typ 801l))
1\(Objekt-WE (Var:6780) (Kaz-x [130 250]»)
11«Objett-WE (Va.'6780» (Kin-li 100»
11«(Objett-WE (Var:6780» (Kaz-, [BO420])
11«(Objekt-\o'E(Var,6760» (Kin-, SO»
11(Objett-WE (V&r:6780» (Objekt-Höhe (40300]»

DANN
Neue Relation Oberhalb mit Bezug zU (R.olle6777)

Für die Relatioll8beso::hreibung wird eine neue funktionale Induktion durchgeflihrt. Die
Vorführung und Verarbeitung der Relation Mdirekt-oberhalb" erfolgt analog.
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In ähnlicher Form werden Vorflihrungen flir Objekte unterschiedlichen Typs, die gemein-
same Merkrn&le besitzen, integriert. Dab<.'i ka.nn auch die Produktion tur En:eugung des
Gültigkeitsb<.'reichs durch Generali8ierung der Vorbedingung auf den neuen Objektlyp
üb<.'rtrll.&'n werden. Im Anschluß an diese Lernvorgänge kann das ge8amte Spektrum der
Aurgab<.'nauspri41ungen, die dun:h die generalisierten Beschreibungen .wge<leclc:t werden,
direkt durchgefiihrt .••.erden. Au(gab<.'n, die mit dem billher aurgebauten Wissen falsch
gelöst werden, ruhren zu einer Spe2ialisierung des Wi.ssellll.

In einem weiteren Beillpiel !!Oll.•..ie oben normaler .•..eille die Folge .ob<.'rhalb~ und .direkt-
ob<.'rhalb~ eingenommen .•..••rden, für bestimmte Objekte aber n0b<.'rhalb" und .rechts-
oberhalb". Nach Einnahmeder Relation noberhalb~ gibt der Benutzer die Relation .recht&-
oberhalb~ vor. 0 ••.•System .•..ürde als Alternative "direkt-<:>berha.lb" erzeugen, AlB bestell
Unterscheidungskriterium .•..ird die Höhe dell Objektes bestimmt und damit eine Speziali-
sierung des Wertebereichs dieses Merkmals bei der Produktion zur Erzeugung der Rela.tion
ndirekt-oberhalb" durchgeführt.

Im folgenden wird die Induktion von Gültigkeit!lbereichen genauer untersucht. Dazu wer-
den ttir die Relation .oberhalb~ und .rechtl-von" eine größere Zahl von Lernvorgingen
der oben geschilderten Art für verschiedene Objekte und Objektpositionen durchgeführt.

AlB Objekte .•..••rden betrachtet ein Quader (20 )( 30 )( 35), ein Stab (10 )( 15 )( 70),
eine Platte (50 )( 65 )( 20) und ein Balken (60 X 8 )( 40). AlB POI'litionen _rden flir die
vordere, linke, uniere Ecke der Objekte die Punkte (10, 20, 0) und (200, 80, 0) betrachtet.
Die Einheit ist je .•..ei18 mm. Die Beispiele sind in Tabelle 9, I aufgeführt,

N,. Objekt Min-x Max.x Min-y Max.y Höhe Z. Z.
I. Quader, •• , 10 JO 20 50 35 20 35 ",. Quader, ••• 200 220 ., 110 35 210 95 "3. Stab,.<! 10 20 20 " 70 " " 00

•• Stab, ••• 200 210 ., 95 70 "" 88 00, Pla.tte, •••l 10 60 20 " 20 35 " 40,. Pla.tte, ••• 200 250 ., '" 20 '35 113 40
7. Qu&der, •• , 10 JO 20 50 35 " 43 "8. Quader, •••• 200 220 ., 110 35 "" 87 "9. Stab,.ol 10 20 20 50 70 18 " 95
10. Stab, •••, 200 210 ., 95 70 20' 92 "11 Platte, •••, 10 60 20 " 20 " 78 48
12. Pla.tte' •••• 200 '50 ., '" 20 '" 88 34

Tabelle 9.1: Beispiele rur Rell\tiol\llvortlihrungen

In den er!lten -n. Beispielen wird zunächst der Mittelpunkt oberhalb dell Objektes alJi
Zielpunkt (Z~,Z" Z.) angefahren. DlU'aus ergeben sich ll1sBereichst-:.hreibungen tlir die
Koordinaten ", y und z die folgenden Intervalle. Für die rotatori8chen Koordinaten und
die Greirer!ltellung "".•..•den gemli.ll der Beispiele ebenralls Funktionen abgeleitet.

x • [ 0,5. llin-x .• 0,5. Max-:r ; 0,5. Max-y .• 2. Min-y ]
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'J 0,6. "10-" .• 0,5. IIax-y ; 111n-y .• 0,6. 11&1-)']
z Höbe ; Ilaz-y .• 2. IIin-, - Höhe]

Für I llnd y _rdell &Iso fUr "inen Grenzwert ~",itll d~ uutlm Mittelpunktsfunktiollell
abgeleitet. In den nachlol~nden Beispielen ww:l."n ~i9piel" &ngegeben, di" verschiedene
Punkte der Relation oberhalb des ObjekteIl abdecken. Nach aJ.len 12 Bo-ispielen ist dann
die Relation .oberhalb- folgendl:'rma&en beschrieben'

x !!in-x ; 11""-,,, ]
Y !lin-y ; Ilu:-y]
z Höhe; Höhe" 2,0' !!in-, - 0,6 . l'Iin-x ]

In !bnIicher W"i ••• wurd.m Beispiele für die Re1ll.tiOD.rechts-neben" generiert und ent,.
"prechende Funktionell erzeugt. Das Ergebnis waren folgende Beschreibungsintervalle:

x [!lu-x; !lax-x" Höhe]
y [!lill-Y; "u:-,. ]
z [0,6' Höhe - 0,5' IHIl-y ; Höhe]

Die induzierten Funktionen beschreiben wh. gut die Gültigkeitsbeffich", der gewüuchlen
Relationen. In m&Ilchen ~ilfunktio ••••••-roen Merkm.&le binsugenommen, die im _nt-
lichen a.b Konstante dienen. Um die Möglichkeiten bei V~ndung von KOll9l.&nten zu
t""ten, wurden n.<ei weitere .Objektmerkmale" IU den Be8chreibungen b.inzogen<>mmen,
die immer 1I:0l1lltantden Wert 2 bJ<.•... 10 ba.tten. Auf die8e Weise konnten Konstanten in
der Funktion verarbeitet werden, obwohl das VerlAhren an sich dies noch nicht explizit
unterstützt. AIII Relation wmde eine eingeschränkte Relation .oberhalb" betrachtet, die
nicht bia an den Rand des Objekt"" hin iIlültig .•..ar. Ab Beechreibungzintervalle wmden
dann nach zehn Beillpielen die folgenden abgeleitet:

,
•

Min-z + Konltl ; Maz-z - Konltl ]
MU-J - 0,5. Mln-J 0,5. KODlt2
Höhe + 0,5. KODltt + 0.5, Konlt2 ;

MU-J - Konatl )
2,0. Hölle - Konstl - 0.5. Konllt2

Im folgenden 1011nun das Verhalten des System bei Fehleingaben del Benuturs analysiert
_rden. Bei der Vorfuhrung eiIlell fehlerhaften Zielpunktea sind die beiden Fii.lle zu unter.
llCheiden, dllß der Benutzer ent..roer den Namen der eigentlich tur die Aufgabe richtigPTI
Relation angibt, oder daS er die Aufgabe an lich fallch IÖllt, d.h. eine fehlerhafte Relation
mit z~hörigem Zielpunkt angibt.

Dfi e""te Fall wirkt lIich nur auf die Induktion der IlelatiolUlbeschreibung aus. Wird für
eine Relation ein neuer Zielpunkt vorgefUhrt, fUr den die Relation explizit als gültig an.
gegeben wird, 10 führt d"li dazu, daß die Relationsbeschreibung l"n'~itert wird, falb! die
Bewertungzfunktion eine vorgegebene Grenze nicht üherschreiter. !Bt die Bewertung zu
schlecht, wird rur daa nl"Ue fehlerhafte Bei.piel eine eigene Produktion zur Gültigkeits-
heTeichsbeschreibung erzeugt mit initial niedrigerer Stärke. Wie in Kapitel 6.3.2 gezeigt,
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",..-rden zur 7..•..it k•..ine expliziten Negativbeispiele berücksichtigt. D&her können bereits be-
s~hende Beschreibu~n nicht durch Angabe eines Zielpunktes, der nicht entbalten sein
llOllte, •• ieder eingeschränkt werden. Eine Lösung wäre wie bereits erwähnt eine andere
Einbeziehung von .AWlreißem~, indem die Wahrscheinlichireitsverteilung über d•..r Menge
d•..r vorliegend •..n Beispiele analysiert wird.

Im zweiten Fall ruhrt der Benutzer für eine Aufgabe eine fehlerhll.fre Aktion vor. Anhand
der obigen eingelernten Produktionen zur LölIung der Aufgaben "Oberhalb.-und.Rechl.ll~
und .Oberhalb.-und-Linh. soll dll.!l Systemverhalten analysiert ",-erden. Im ersten Test
llibrt der Benutzer bei sonst gleicher vorliegender Situation für die Aufgabe "Oberhalb.-
und-Links~ als zweites zu erreichendes Teilziel die Relation "recbts-oberhalb" vor, indem
er als Zielpunkt (120, 105, 15, 0, 0, 0, 0) angibt. Das Sy1Item bestimmt die Relation, die
es selbst auf der Basis des vorhandenen Wissens eingenommen bätte, fragt den Benntzer,
ob es sich bei dem angegebenen Zielpunkt um diese Relation handelt, und würde dann die
Relationsbeschreibung ent.sprechend aktualisieren. In diesem Fall wählt der Benutzer &her
aus der Liste der gültigen Relationen die Relation .rechts-oberhalb" aus. Die Gültigkeits-
bedingungen sind errunt, aber das Wissen des Planagenten muß entsprechend geändert
werden.

Eine Spezialisierung der Produktion zur Erzeugung der Relation "recbts-oberhalb" ist
nicht möglich, da die gleichen Bedingungen vorliegeIl wie in den vorher eingelernten Bei-
spielen. Aus dieBem Grund wird die entsprechende Produktion gelöscht. Die Produktion,
die Bur Eneugung der Relation .rechtlHlberhalb" im Anschluß lI.Ddie Einnahme der Re-
lation .oberbalb~ führt, wird entsprechend generalisiert. Die Aufgabe wird nachfolgend
entsprechend der .fehlerhaflen~ Vorg&be des Benntzers durc.bgefiibrt. Gibt der Benut-
zer in einer weite..,n Vorführung als nächste Relation wieder das kor..,kte Ttilziel .Iink.
oberhalb" vor (45, 125,60,0,0,0,0) wird eine Spezialisierung durchgeführt, indem die
falsche neu eneugte Produktion wieder gelöscht wird und eine neue Produktion erzeugt
wird, die wieder zur Einnahme des Teilziels "link&-oberhalb~ führt. Dabei wird exakt die
Produktion neu eneugt, die oben gelöscht wurde.

In einem " .••i~ren Test •• ird ein ähnlicher Fehler des Benutzers angenommen, allerdings
••.urde die vorliegende Beispielsituation geändert. In diesem Fall ist die Ohjekthöbe mit
40mm statt mit 50mm lI.Dgegeben, 80 daß es sein könnte, daß der Benutzer aus diesem
Grund tatslkhlicb eine andere Aktionofolge vorführen m/icbte. Zunächst werden die be-
stehenden Produktionen zur Rollenzuweisung und zur Erzeugung der Relation "oberhalb~
intern generali.iert, um die aktuelle Situation ebenl'alls abzudecken, ßej der Vorführung
des Teilziels "rechts-oberhalb" muß die vorhandene Produktion nicht spezialisiert "-erden,
da sie den neuen Fall nicht abdeckt. Daher wird eine neue Produktion zur Wis.sensha6is des
Pla.n.agenten binzugenommen, die eine Verallgemeinerung der Produktion zur Ableitung
des Teilziels "rechls-oberhalb" danltellt. Die Reiatiollll~hreibungen werden wie im vori-
gen Teil beschrieben aktualisiert. Wird die ursprüngliche Aufgabe (Objekthöhe '" 40 mm)
erneut lI.Ddas System gestellt, !IOhat die alte Produktion eine höhere Stärke als die neu
hinzugenommene geners.lisierte, 80 dail die Aufgs.be korrekt s.hgell.lbeitet wird. Die Auf.
gabe mit der Oh~kthöhe von 50mm •••.ird, wie vom BenutZl!l vorgefdhrt, ge1Öflt.Gibt der
Benutzer für dieBe Aufgabe bei einer _iteren Vorführung wieder das ursprüngliche Teilziel
.linklHlberhalb" lI.D,so wird die ursprünglich generalisierte Produktion wieder spezialisiert
auf den Bereich Objllrt-Höhe [40,40], da 40 und 50 die einzigen Ausprägungen für die
Objekt höhe im Wissen des PI&ll'W'nten sind, Die Produktionen zur Erzeugung der ReJa..
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Abbildung 9.3; \'~rschiedene ideale und reale Objekt-:2D-Ansichten

tion .links-oberhalb" werden generalisiert, um in der vorliegenden Situation angewendet
_.den IU können.

9.3 Lernen von generischen Objekt beschreibungen

Anha.nd mehrert'r unterschiedlicher Tests wurde die Leistungdlihigk ••it cl"" Objektagen-
len, cl.b. d"" Lemens von genermchen Objekl'-cbreibungen, exp".imenteU überprüft (s.
auch [51.093]). Für cli""" Tests wurd.m IlOWOhllyntMtisch erzeugte als auch real •. Oh-
j<!'kt&nllicbun ""nrend ••t. Abbildung 9.3 gibt eine Übersicht über einige der verwendeten
ObjektansichteIl.

Die realen Objekte wurden mit Hilfe ••in••• Handka.merll. aufgenommen und in ••i,..,rn Bild-
verarbeitungsBy!<U:m _itervfi&l'bei~. Als Ergebnis lieferte dieses Bildverarbeitunguy-
ltem eine Liste von Polygonlügen, die die im Originalbild gefundenen Konturen reprlisen-
tieren.

Die &hwierigkeit, eine automatisch •. Bewertung der Lo:oistungslli.higkeil des S~tems an-
hl!.nd VOneinfachen Kenngröllen durchzufuhren, li"gt d •••.;n, daß dM Lernverfahren an sich
unüberwacl>t illIt, d.h. t9 liegt kein'" Informl!.tion vor, zu welch",r KI.lI.sseein Objekt zu-
geordnet ..wd",n !101I. D&IIlit ist a.bPT auch niebt einfach eiot! Kla.ssifikatiollflgenauiglreit
bestimmbar.

Aus diesem Grund wurden zwei Arten von E~perimenten durcligefillrrt. Der erlIt'" Typ
von Experimenlen diente der Untel"!luchung dt9 Einftullts veno:hie<!ener Syztempal"ameter
auf die Struktur der entslehenden Model1hier •••.chie. Im z",,,,ilen Teil der Experimente
wurde die Generalisierung.fahigkeit der Methode unlel"!lucht, indem die ModelihierardUe
auf einer Trainingsmengeeingelernt wurde und dann das Verhalten auf einer unabhängigen
Testmenge bestimmt wurde. Zu diesem Z"""Ck wurden den einzelnen Ansichten Namen
zugeordnet, die jedoch nicht zum Lernen oder zur KIl!.8Sifikation verwendet wurden. NaclI
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Abbildung 9.S: ~t I, Kategorien über den Cutolf

'"

erfolgter Klassifikation ei••••r neuen Objel<laruIieht der Teatmenge entaehied der Benutzer,
ob sie korrekt od ••• fa1flchklassifiziert wurde. Di..".. Entaeheidung konnte er auf der Ba.sis der
gespeicherten Namen trelfen. Aur di~ Wei~ konnte flir da.s unüberwachte Lemverfahren
eine Klaasifilral.ioIlllgenauigkeit fUr neue Objektansiehten, die nicht zum Lernen verwendet
wurden, berechnet werden.

Im ersten Test wurden ZO aus idealen Kantenli,ten erzeugte Objektansichten fUr acht
verB('hiedene Werte des Cutolf eingelernt. Der Cutolf wirkt sich direkt auf die Tiere d•••
Hierarchie und damit auf die Hierarchiegroße aWl (I. Abbildung 9.4). Je gröBer der Cutolf
gewählt wird, um 80 kleiner wird die ent8tehende Hierarchie, 80 daß in der Mod ••llhierarchie
eine Übergeneralilierung in den einzelnen Modellen bewirkt wird. AndeIt'Illeits wird die
Hierarchie unnötig gröB, je kleiner der Cutolf gewählt wird. E. enlllteht der Effekt einer
unnötigen Speziali8ierung. Im Extreml'alld ••••Wertell 0,0 fUr den Cutoff wird jeder eillU!lnen
ObjektlUlllieht ein eigenes Blatt zugeordnet.

Der Cutoff wirkt zieh außerdem auf die Anzahl der Teilmorlelie (Kategorien) auf OOel'1lter
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Abbildung 9.6: Beispiel einer Modellhierarcbie

••
/"'. (uwff 0,00 -<r-

" CU\<lf(0.01 +-
rotalf 0.02 e-

;r,;t in ••••k " cuc.olfQ.03>< .
cutof( O.~ -6.- cut.off0,06 •

5 eutoff 0.07 -
cutoffO.l0 _

0 , " " " •• " " ••
Abbildung 9.1: Test L u,rnzeit über die Anu.hl ein~lemter l""tlUUen

Ebene aus (8. Abbildung 9.5), Bei den eingelernten Al1lIichten handelt es sich um Ansichten
Wm Würfeln, Zylindern, PyrlUniden, K••ilen und penpektivi&ch ~rzerrtell Würfeln. AllI
Mensch würde man die AWlichten in vier oder fünf K1Msen einteilen. Der beste Cutoff_
Wert, der Hierardlietiefe und Kategoriell&nz.a.bl gleichzeitig möglichst optimiert, liegt bei
0.06. Die gleiche Analpe bei der Verwenduug von re&leo AWlichten in der Testgruppe 2
liefen einen besten Wert des Cutoff. zwischen 0.06 und 0.06.

Abbildung 9.6 zeigt die Modellhierarchie, die bei V~ndung cl•.• Cutoff 0.05 ,m1.8teht.
Wlihund cli•• enten vier Klassen eine u.ute Ballung enthalu-n, befinden sich ill der B&1-
lung, die Pyramiden reprisentieren l101lte,auch eine WUrfel&Micht. Der Grund liegt darin,
daß die qU&dratische P)'TlUIlidengrundseite auch einer Würfelsf!ite zugeordnet werden kann,
und sich dadurch eine genügend holle Ähnlichkeit ergibt.

In den Abbildungen 9.7 und 9.8 sind schließlich noch die Lern- und KJas-ifik&tionszeit
je nach Anz&hl der bereits gelernten IillIts.nzen eingetragen. Es zeigt sich, d&fl sich durch
die hi •••arehisoche Anordnung der gelernten Modelle ein Anstieg der Laufzeit ergibt, der
weniger &Is linear ist. Ein weiterer Grund rur die Reduktion des Zei~bed&rfs pro Ein-
lernen einer Objekt&nllicht liegt in der Lerntüigkeit des Zuordnungsalgorithmus, 90 daß
bei weiteren KlassifilcatioJlll- und Lernvorgingen immer lIChneller eine bessere Zuordnung
gefunden werden kann (s. Test 3).
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Abbildung 9.8: Test I: Klusifikationszeit über die Anzahl eingelernter Instanzen
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Abbildung 9.9: Tfßt 2: K&tegorien über den Cutolf

In einem zweiten Tfßt wurden 20 reale Objekt&nsichten gelernt, die &us KamerlLll.ufnahmen
von d~i verschiedenen Objekten entstanden sind. Die Anzahl der entstehenden K&tego-
rilon in AbMngiglr.eit vom Culoff sind in Abbildung 9,9 &ufgt'tra.gen. Die Fehler, die sich
bei einer gen&uen AnalytIP der Zuordnung von ~&len Ob~kt&Il!lichten zu Objektmodellen
ergeben, sind _ntl.ich &uf die lIchlechte Qualität dfß in Hardwa.re rea.lisierten Kantende-
tektors zuriickzuitihren. Eine Rekombination kleiner Kantell"tücl<e oder die Aufspl.ittung
von PolygolUlügen mit übermäßig .pitzen Ecke" würde zu besseren Ergebniasen führen.
Eine bessere Vorver&rbeitung der Bildinform&tionen wurde im Rahmen dieser Arbeit al_
lerdiDgll nicht untersucht.

Um die Lerllfiihigkeit d"," Zuordllungsalgorithmus zu untersuchen, wurde in einem dritten
Test eine Hiera.rchie &us 20 ide&len Ob~kt&.nsichten aufgebaut und l'IlUJChließendwurden
diese 20 Ansichten zweimal da.rin 1r.1a&oIifiziert,eine Verinderung der Modellhiera.rchie ••••ur-
de dabei nicht vorgellOmmen. EIl ergibt sich eine im Mittel niedrigere Klassifikationszeit
im zweiten Durchlaur im Vergleich zum ersten (s, Abbildung 9,10).
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Zeit in •••Ir.
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Abbildung 9,10: Test 3; KlassifikAtwl\!Iuit
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Abbildung 9.11: Test 4: I...ermeit über di~ Anuhl eingelernter Instanzen

In ••iner _iteren Tesl8ene ••urde der Einflull ~l"!lChieden ••r Gröllo.'l\ d ••• Zuordnungsalgo-
rithmus untersucht, .•••.i••di~ maximale Anahl von Objekt-n-Thpeln, die für die Zuordnung
lu einem Modell-n-Tupel be_rtet werden und die mAXimale Rekufllwnstiefe d••• Zuord-
nungsochrittell (Tl>st 4.1: Breite=2, Tiefe=2, Test 4.2: Breite=3, Tiere",,2, Test 4.3:
Breite _ 3, Ti~re "" 3). Als Testobjelr.te wurden wieder reale Obj~lr.te ~rwendet und Z1V&f

neun Würfelanaichten, vier Zylinderansicbten und .iebeu An&ichten ein ••• Klebeb&ndabrol-
lefll. Die All.'lwirkung di~r Parameter auf den Zeitbedarf d"r Lernph ••.•••i9t vergleichend
in Abbildung 9.11 aufgetragen.

In einer z_iten Reihe von Experimenten wurde die Generalisierungslähigkeil d ••• Verfall.
rena geteatet. Duu wurde die Fehlerrate bei der Klassifikation neuer Objektansichten &11.'1
einer Telltmenge, die nicht lum Lernen ~~ndet wurde, mit einer bestehenden, gelernten
Mod~llhierllrcbie bestimmt. Aufgrund d••• unüberWlIchten Cbll.la.ktel"!ldes LernverfahreD!l
konnten diese Experimente, wie bereits in der Einleitung dieses Abschnitt. erwähnt, nur
mit Eingriff eines ßenutZt'fll durchgeführt werden. ~acb der KlltSllifika.tiou einer Ansicht
durch dM System wurde durch einen Benutzer be"' .•.rtet, ob die Klassifikation korrekt
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Rotation Tr""",lation Slreckung A ••••• ' Prozentual
Irorffkt korrekt

nein nein nein 50 100.0

j. ~'" nein 35 70.0

nein j. nein 50 100.0

nein nein j. 50 100.0

j. j. j. 37 74.0

Tabelle 9.2: Test 5, KiaBsilikation von Ansichten von goort'htl.'n, vt'rschobenen und ge-
streclr.ten Objekten auf der Ba.~is einer Modellhierarchie, die nur mit den All'lichten der
Originalobjekk unüberwacht eingelernt wurde

erfolgte oder nicht. Zur Untellltützung wurden allen eingelernten AllIIichtl.'n Namen zu-
goordnel, !IOdaS eine genllue Analyse des Teilbllumes möglich WIll, in den eink1ll.ssifiziert
wurde.

In einer enten 1n\.serie wurd", die in Test 1 gelernte Mo<MIhi"'rMchie (s. Abbildung 9.6)
lila Grundl. fUr die Klasai6k&tion verwendet. Die!ll'!ModellhierMchie wurde IIUSzwanzig
AlllIichten von Obj",ktmodellen erzeugt, bei domen dllll. Modell in der UrsprUng!llage, d.h.
weder rotiert noch verachoben, vorlag. Diese Ansichten hildeten die Tr&iningsmenge. Der
Cutoff wurde auf 0.05 g•.••etd. Die je __ ila £Unbig neuell Objektllnsichten der Testmengen
wurden durch zufaliige Rotlltionen von 0 bis 2,., Translationen VOn0.0 bis 50.0 mm in
der Ebene senkrecht zur optischen Ach!le und Streckungen um eineIl FllIr.tor z••••ischen
0.0 und 10.0 der Objekt modelle erzeugt. Die Modellhierarchie selbst wurde wihrt'nd d•.••
Kla8llilikationevorgangs auf der Testmenge nicht geändert. DM bedeutet IIUch, daß die
zugrundeliegende Modellhierarchie fUr alle flinf Experinwnte identisch war. Die Ergebllisse
sind in Tabelle 9.2 zusammengefaSt.

Es zeigt sich, daS dM Verfllhrt'n mit trllnslatorisch verschobenen oder skalierten Objek_
1<"nsehr gut funktioniert. Die Kl&s&ifikationsgenlluigkeit bei rotierten Objekten liegt bei
70%. Dieler Verlust lIJl Genlluigkeit ist VOrallem im Zuordnungsverfa!u"en begründet. Da
beim Einlernen beetimmte Attribute und Relationen nur in einer einzigen Ausprägung
vorkamen und die !o.fod",llhi"'rlLrcilieentsprechend aufgebllut wurde, sind die Bewertungen
fUr beoltimmte Zuordnungen entsprechend schlechter. Aufgrund d"", Grt'edy-AlgorithmUII,
d"'r b",i der Klassifikation eingesetzt wird, werden dllher bei rotierten Objekten nicht die
~richtigen~ Zuordnungen gefunden und"", findet ent'vt'der eine elllltprechende fehlent-
scheidung rur einen d<'TNlI.chfolger staU oder die Gesamtbewertung liegt unterhalb des
CutolI'. Wert""" llOdaS keine tief •••••EinklaMifizierung vorgenommen wird.

Um den Einflull der nicht repriisentativt'n Lernbeispi ••1e lIuf das KlIIssifikationsergebnill
zu mt'Sllen, wurden in einer zweiten Testeerie auch zum Einlernen AD!lichten von rotier-
ten, verschobenen und skaliertom Objekten verwendet, Zu diesem Zweck wurden wie oben
beschrieben z_nzig Objektamicht",n fUr zllfliJlig roli",rt"" vt'nochobene und skalierte Ob-
jekte beetimmt. Diese wurden als Tra.iningsmenge rur den Aufbau der ModellhierMchie
vento"t'ndet. Damit ergab sich eine bessere Verteilung der LerniDlltanzen im Raum aller
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Rou,tion 1'rans!&Iion Stf<'cl<ung
A,,",,,, Prounhw
korrekt korrekt

j. nein nein " ",.0

n"in j. nein •• 88.0

nein nein j. •• 88.0

j. j. j. 48 96.0

TlI.bel~ 9.3: Teilt 6: KI_ifikation von Ansichten VOll ~h~n, verschobenen und ge-
streckten Objekten auf der BMis einer Mod"llhieran;hie, die auch mit Ansichten von ent-
sprechend veränderteIl Objekten unüberwacht eingelernt wurde

mögliehen Instanzen. Weiterhin wurden rur jedes Experiment zufillig 50 Ansichten von je
nach Experiment rotierten, versdlobenen und/oder gelltrer.kten Ob~kten eneugt. Diele
Objekl&llllicht.en dienten jeweibllll8 Testmenge und wurden nicht rur den LerovorglUlg ein-
gesetzt. Auch hier wurde die Modellhiera.rchie ••••ährend der Klassifikation nicht "".&nd •.rt
und war fUr alle Te:.u identi5ch.

Die KlaMifikationsgenauigkeit der gelernten Modellhiera.rchie auf den Testmengen ist in
Tabelle 9.3 angegeben. Die ErgebniJ8e w&reD im DurcIldniU besser a1Bim I'Orhergeben-
den Test, auch rotierte Objekte wurden mit 86" Genauigkeit erkannl. Allerdings wurden
die Kharfen Verteilungen, die lieh oben P'O"itiv bei 'J}&nsl.ation und Stred:uDg':'n allSwirk.
ten, entlprechend uD8Chärfer. Eine _itere Verbesserung der K1aS!lifikatioDlgenauigkeit iB\
durch die Verwendung topologischer Relationen bei der Objektbeschreibung IU erwarten.
BiBher werden ab Relationen Beliehungen wie P •••.&lleliUit, Lioeal"itit und ii.hnlieh"" ein'
gl:!lll'Ut, eine Angabe beillpieLowei8e über die Nachhar9chaftsbeziehungen der Kanten an
einem Edr.punkt liegt nicht vor.

In eio~ weiteren Teot wurden die Auswirkungen VOn fehlenden Kanten in einer Ob-
jektamicht untenmcht. Dazu wurden 80 Objekt&ßIichten erzeugt. die auf lurailig rotier'
ten. verBChobenen und gelltreckten Objekten buierten. Zusätllich konnten jeweils luflillig
Kanten fehlen. 30 von diell"n Objektansichten bildeten die Trainingsmenge. rlir die eine
entlprechende ModeUbierarclJ.ie erzeugt wurde. Die 50 restlichen ADliehten dienten als
T""tmeIlß". Auf di""",r wurde eine Kl&llllifikation&genauigkeit von 84% eI'2ielt.

Insgesamt haben di" Experimente mit d"m Objekl.aß"nten gezeigt. daß d••• Verfahren
tatsächlich in der Lage in, eelbltiindig Ballungen in den vorg"legt"n Objektansichten IU
bestimmen und diell" hierarchisch amuordnen, Eine _ntliche Vert-rung der Qua-
lität bei r"a1en Objekt&ßIicht"n ist zu erwarten, wenn di" VOrvo!r•••.beitungllverfahr"n zur
Extr&ktion von Kanten verbessert werden und damit weitere ,truktureU" Merkmale abge-
leitet werden können. die entscbeidend rur die QualitJit der Zuordnung ,ind,
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Abbildung 9, 12: Beispiel einer Objekt-2D-Ansicht

9.4 Lernen von Objekteigenschaften

207

Der Experimentieragent wurde lUIhand verschiedener Objekt-2D-AUlIichten d"" Objekt-
agenten geteilte!. Eine voll&utom&tische Durchflihrung der ExperimentienykIen inklusive
Auswertung Will noch nicht möglich, 110daß der Benulzer eingekoppelt wurde, um die
konkrete Aktion am System durchtuflihren M"'. die ReaktioUllk1&sse bei einem Aktion&-
experiment tU belltimmen,

D;,.. E"plor&tioUllkomponente wurde lUIha.nd von einzelnen E"perimenten get""tet, die an
verschiedenen Objekten durchgegeflihrt wurden. Für das in Abbildung 9,12 geteigte O~
jekt ltOllle die Fläcbennormale der Decl<f1äcbe und &nSChhe.6end die Objektböhe, d.b. d;,..
Höbe dieser FUiche bestimmt werden. Für die F1.'i.chewurde in der PlAnung d"" Explora-
tionsexperimenLll ein Punkl be8timmt, der angetastet werden !101I,auf diell'en hin wurde
der Manipulator bewegt, bis von der Kra.ftme6dD8e die Überachreitung einer IIllU<imlllen
Kra.ft festgestellt wurde, Daraufhin wurde die Bewegung d"" Manipulaton unterbrochen
(Wall aufgrund der Hardwareslruktur frühestens nach 321118möglich ist). Die POlIition d""
Manipu1&tOI'!l zu diesem Zeitpunkt kann aus den Gelenkwinkel.stellungen durch die Lösung
d"" direkten kinematischen Problem.o b""timmt "",rden.

Auf der Basis des Explorationsexperiments xur Belltimmtmg einer F1.ichenoormalen wur-
den vil'r Punkte auf der Fliiche a.nget&8tet. Die 3D. Koordinaten der Flächenpunkte wurden
wie folgt gemCll8en (in mrn zum Referem:koordinatensystem) :

(120,16) (110,91) (121,54) (119,69)
1\= 160,17 ,I'2"" 11'>9,12 ,1\"" 160,43 ,P4"" 160,16

421,41'> 421,46 421,42 421,45

Der daraus berechnete Norm&!en'<ektor zeigt, daJI die Fläche parallel zur "y-Ebene liegt:
Tl= (0,0173 0,0051 0,9871). AllI Höhe des Objektes wurde experimentell 45,3mm be-
stimmt, die tataä.ch.liche Höhe betrug 49,0 mm,

Auf einem Objeh mit einer Dachb.nle wurde eine AntutseqDeIUi zur Bestimmung eines
K&rIlenpunktell durchgeflihrt. Der e"'te Punkt der beIltimmten Sequenz wurde angefahren
und anschließend lokal eine Abrück- und erneute Anrückbe~ung durcbgefUhrt, d.h. die
weiteren Antaslpunkte werden nicht aus der IniliaJsteliung d"" Roboters beraus &rIgef&h-
ren. Die erhaltene Sequenz von Punkten l.a.utet in Weillroordin&ten:
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'" 0••••• 2F,>-V •••• '" O.)oct-Zl>-YIo ••
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Abbildung 9.13: Erfolgreiche Kantenpaare rlir einen Griff

("",I') (""n) ('20,20) ("",18) (120,18)P,= 163,95 ,1\= 168,46 ,Pa= 112,71 ,P.= 179,84 ,1\= 1/15.86
109,99 114,M 118,~ 115,93 109,01

Als Ka.nt.ellpunkt wurde der Punkt mit d.m Koordin.aten PK = (120,26 171),38 121,05)
bestimmt. Tats&chlicll lag der K&lltenpunkt bei P '"' (120,20 174,10 120,00).

Die A.ktio~periment.e wurden am Beispiel der Aktion G~if •.•n unt.el'lluchl. Grundlage
für die Bestimmung dell ParametelWkton innerbalb d•••.Aktioll8p1&nung ",ar eiDe Ob~kt-
beechreibung, wie sie VOm Objekl.agenten erzeugt wurd",. Dabei wurden keine Flli.c.ben-
informationen wrwendd. In deo Experimenten wurde untersucht, wie die eiMelnl"lI Pa-
rameter bestimmt und I•••• e-rrolgre~n Experimenten Erf&hrungswissen aufgebaut wird.
Als Beispiel wird zunächst du in Abbildung 9.12 darß"'lt.ellte Objekt bPtrachtet. Durch
die Hardw,,", _!den 21 K&.llten b:I••.. Konluratücke identiliz~rt, 10 daß th",,",liBch 210
K&ßl.enpaare ftlr einen Griff in Frage kommen. Durch einen Filter, der lin•••••.••K&ßtenpu.re
her&ll8filtert, .lr.önneo 38 P&!I.Tt'eodemt ~en. Unter der AnnAhme, dd das. Grei£experi-
ment nur in den in Abbildung 9.13 gezeigten vier Fillen erfolgreich .••.are, würde bei einer
reineo Zuf&.lb&usw&hl im Mittel nur einer VOn43 Verauchen zum Erfolg fUhren. Wird ei-
ne wMJ18buierte Auswahl d"" Par&rnetel'l 'Koot.&klk&nteo' eing<'Olt'ut, !IO.••.ird ""hr viel
schneller ein erfolgreiche8 Experiment geplant.

In zwei Testll wurde die Menge der durch EJ;plor&tionsexperimente vorhandenen 3D.
Informationen variiert. Im enten Versuch liegen keinerlei 3D-lnform&tionen über dll.9 Ob-
jekt vor, beim z•••.••il.en Venuch wird a.ngenommen, daß die Ergebnisse &lIer gewiill8Chten
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Abbildung 9.14: KantenplW'f' mit h&bster a.._rtungspunktzahl

Explorationsexperimente vorliegen. In heiden Versuchen wurden di_lben BewertuIlßBre-
geln und Filter eingesetzt. Der fo'ilter fIlr die &trac.htung erfolgloser Experimente wurde
so dl'finiert, daß ein Pa.ramete •.••.••rt aUllgefiltert wird, _nn mit ihm vier Aktiomon l!:"plant
wurden, die alle erfolglos waren.

Die in Abbildung 9.14 markierten vier KlLDtenpll&rf:erhalten alle die höc.h.ot.eBe_rtungs-
punkhahl. Daher werden zunächst Experimente mit einem dieser vier KlLDtenpaare durch-
geftihrt. Durch jedes erfolglose ExperiIDl!nt erhöht sich die WahT8cheinlichkeit, daß du
Kantenpaar he •.••usgef11tert wird. Nac.h maximal 16 Versuchen wird du Kantenp&M mit
d••r n&c:hBtbesten Bewertung eingesetzt, du a1lerding>! auch nicht erfolgreich ist. In der
Menge der beiden nächstbesten ßf'wertungen ist ••in erfolgreiches Kantenp&M enthalten -
und zwa.r das in Abbildung 9.13 rech\.ll unten gezeigte, so daß iDllgesamt nach IIl&Ximal24
erfolglOfien Experimt'nten ein erfolgreichelI Kantenpaar gefunden wird. Tht8äch1ich ••.•.rden
in den Versuchen allerdings sehr viel ••.•.niger erfolg108f! Experimente durchgeftihrt, da die
Wahrscheinlichkeit rur die Auslillerung eines !lOlchen Kant ••np&&rl!!lkontinuierlich steigt.
Ebel1llO könnte die pri~ipif'lI •• AlllIfilterung auch bereits nac.h _niger als vi<!r Fehl""rsu-
chen geschehen. Minimal wiTe bereits dM s<'lCbsteExperiIDf'nt erfolgreich. Aus mehreren
erfolgreichen Experiment ••n für dasselbe KlLDtenpaar wird dann Erfahrungswi_n in Form
des ""r ••••nd~ Pa.rame~ktotll aufgebaut.

Im z••••iten Vel"lluch wurde a"8enommen, daß bereil8 ExploratiollaeXperimente durch.
g<'ftihrt wurden, und damit z.B. bekannt ist, ob eine Kante direkten KonULkt mit der
Tischoherfläche hat oder nicht. Dadurch kann die Zahl möglicher KlWtenpa.are rur die wi.&-
seDllbasierte AUlIwahl durch die Filterung auf 96 redtLIiert ••••rden. Die ber!te Bewertung
erhalten die beiden unteren in Abbildung 9,14 geuigten Kantenpaare. Die näch9tber!te
ik_rtung erhalten zwei Ka.ntenp&.are, von d••nen eines erfolgreich ist. Somit wird durch
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Ausftlhrung VOneinigen Explofll.tion."t'xperimenlen bereits nach ll1&Ximal12 Fehlversuchen
ein erfolgreiches Experiment durchgefilhrt.

An Aufnahmen VOnvier Objekten, einem Vierkant, einem Seitenschneider, ••inern Sehrllu-
benzieher und einer Abillolien&nge wurden _ite~ Aktionsexperimenl.e durchgellihrt. Ein
Kantenpaac wurde dabei berll.usgefill.ert, _nn z_i Aktionen durchgeführt wurden, die
heide ••rfolgb waren. Für ein K&ntl>npaac wurde ErlahrullgswiNen aufgebaut, d.h. es
wurde gelernt, IObald zwei erfolgreiche Aktionen mit ibm durcbgefllhrt wurden. In der
na.chro~nden Tabelle i8t angegeben, wievie~ Kanten II.US dem Grauwertbild extrahiert
wurden, wievieIe potentielle Kantenpaan es damit gab, ••.;.,viele Kantenpaan nach der
An_ndung d"" Filters übrig blieben, wie •.i••le Versuche durchgertihrt wurden, bis das er-
ste Mal ein erfolgreichell PMr gepla.nl wurde und wievieie Versuche insgesamt benötigt
wurden, bis eiD erfolgreiches K&ntenpaar gelernt wurde. In b!jnem der Venuche •••.urden
Exploratiollllt'xperimente durchgeführt, um weitere Objl'kteigenschaften zu bellt immen.

Vierkant Srilenschn, SchraubellZ. Abiaolierz.
#- K&Dten 15 , 17 31
#- K&Dtenpaare lOS 28 136 '"#- Kantenpaare n&eh Filter 88 28 98 44'
#- Fehl~nuche 2 10 37 21
#- Versuche bi. gelernt 3 " 50 28

Da die Abiaolierunge 11.118•••hr vielen kurzen KlI.lIten be!lt.and, die zueinander pa.rallel wa-
ren, die aber ab nicht erfolgreich bew'ertet •••.urden, wurde die Wichtigkeit der Parallelität
zweier Kanten in diesem F&11berabsesetzt.

Insgesamt baben die Versuche mit dem Experimenlier&genten gezeigt, daß die automati-
sche Planung und DurcllfUhrung von Explorations- und Aktionsexperimenten erfolgreich
möglich ist. Je mehr Informationen über ein Objekt vorbanden sind, um 110schneller kann
ein erfolgreiches Aktiolllll!Xperinwnt durcligefiihrt werden. DlI.Ileben illt die richtige AU&-
wahl der Bewertungen fUr bestimmte EigelllJCh&ften ""n Objekt merkmalen Zur Beslim-
mung des Para.meterwkton wichtig. Eine automatiscbe Ads.ption dieser Bewertungen ist
eine ,innvolle E~iterung dieses Ansa.tr.es, wurde a.ber bisher- nicht durchgeflihrt.

9.5 Zusammenfassung

Die experimentellen Untersuchungen der Sygtemarchitektur und ihrer- Teilkomponenten
bs.ben gezeigt, ds.ß mit den entwickelten Methoden die angestrebten Ziele erreicht wurden.
Die Ver-f.a.hTenermöglichen für die u..ung von MlLDipuls.tionsa.ul'gsben neuartige Vorge-
bens_isen für die .Progra.mmierung", die AU8führung und die suk_i~ Verbesserung
de. zUgTundeliegenden Wis8eDIIdurcll Lernvorginge. Die vollständige In~ation aller Teil-
komponenten des Systems i,t in dieser Arbeit noch nicht durcltgefUhrt worden. Aufbauend
darauf könnte da.nn d"" langfristig angestrebte Ziel des Programmierens durch VorfUhren
erreicht und eine entsprechende Untersuchung des Einsatz.ell di_ Systems auch fm Laien
durchgefUhrt werden.



Kapitel 10

Zusammenfassung und Ausblick

Die Fähigkeit, automatisch oder benutzergestiitzt Wissen initial zu erwerben und sukzes-
sive zu korrigieren, ist "ine wesentliche Vor&lI8Setzung rur die Erschließung neuer An_n.
dungsbereiche für Manipulatoren und mobile Systeme. Die vorliegende Arbeit befaßt sieb
mit der Anwendung lIod Integration von LeUl•.•.rfaJmon zur Reali.ierung cli""". Fähigkeit<:-n
in fortgeschrittenen, autonomen Robotelllysl.emen.

Für die FOI1lChung auf di('lJ('m G••biel liefert die vorliegend •• Arbeit mnfwichtige Beitriifle:

1. Die en<tm&1ige det&iUierte Analy~ der Anw.mdbarkeit und der An •••.•.ndullgen VOll
Techniken des M&IlCbinellen Lernens in der Robolik.

2. Di•• erBte S~marchitektur fUr ein autonomes Manip"iatioDB9y8tem, di", eine In-
tegration Vff8Chiedeller Lerntechniken unU'T8tützt und es erlaubt, flexibel auf neue
Informationen zu re&gieren und gleichzeitig strategi.K.h ein Ziel zu verfolgen.

3. Eine Methode zur automatischen lIod beuutzergestützten Genersli&ierung und Spe-
zislisierung von Regelww..n, mit der auch zum ersten Mal der Aufbau VOnSy.tem-
wissen ein"" autonomen Robote •.••ystelll.'l durch die Methodik des ProgrammiereM
durch Vorfuhren möglich ist.

4. Eine Methode zum unüberw8chlen und gegebenenIslls überwachten Lernen von ge-
nerischen Objektt-chreibungen, die den Aufbau einer Modellhierarchie aus einer
Menge von Obit'ktaIlllichten ermöglicht.

5. Ein Konzept zur Durchflihrung von taktilen Explorationsexperimenten und von Ak-
tionsexperimenten zur Bestimmung von Objekteigenschaften.

Die prinzipielle Analyse der Anwendbarkeit von Lern""rfahffn in der Robotik hat die
großen Differenzen aufgezeigt, die zwischen Robotikproblemen und typischen Anwendun-
gen von MIrTeclmilren in.besondere bezüglich der Wisseosreprillentation, den Anforde-
rungen an Daten oder Beispiele und der Betrachtung von Planung und Ausführung beste-
hen. Darin liegt mit Sicherheit ",in Hauptgrund für die geringe Zahl der veröffentlichten
Arbeiten zu lernenden Robotertlystern",n. Auf der Dasil d",r lK-rausgearbeiteten Lernaufga-
ben blw. der Lernziel", in der Robotik wurd",n die existierenden Arbeiten e•.••tmal8 klassi.
fiziert und zusammenf8Sllend beschrieben. Dabei zeigte sich, daß in den meisten Arbeiten
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"eJlIucht wurde, eine sehr spez~lle ~ilaurga~ IU ~n. Eine ß<otrachtung d•••.Einbiodung
in ein Gee&mtsystem oder der möglichen Er_iterbarkeit wurde nur in ICARUS, SOAR,
THEO und WISMO zum Teil dllI'Chgfiuhrt.

AUlIdiesem Grund wurde in dieser Arbeit ein Thl'lknrrn-AllMls verfolgt: Aufbauend auf
einer Anforderungs&llalyse an Komponenten rur lernend", autonome Robotersymme wur-
de luniichllt eine Architektur entwickelt. In diesem Kontext wurden danll einig" dl:'Twich-
tigsten Lernaufgabeo gelöst.

Die Architektur zeichoo sich durch eine homogene Struktur der einzelnen Komponenten
(Agenten und W_"""inheiten) &1.18,die gemeillMlll die ~telltell Aufgaben bearbeiten
und gleidueitig auf neue Informationen !iber d;,., Um"""lt reagie~n können. Die gesamten
lugrundel.ndell WissenllreprilJent&lionen wurdeo dahingehend entwickelt, dafl sie deo
EiDll&tl Y(>n Lero""rfahren ermöglichen und unterstützen. Für die Anwendung des WiaseIlll
wähu-nd des Systemablaufs wurde eine Aktivierungsfunktion definiert, die zur Aus1V&h1
geeigneter WiBeelllleinheiten und Produktionen fUhrt. Dur<:.bei~ Regel&n••••ndung en!.llt••••
hen entweder neue WiMenaeinheiten oder neue Inlormlltionen - in Form von Hypothesen
-, die über die einzelnen Kommunik&tionsk&niiJ.e u intere8aierte Eillbeiten _itugeleitet
werden. Dur<:.b diese neue Definition des dynl1lllischen Ablau& innerh&lb d"" SyztelIlll ilIt
eine integrierte ~tr&ehtung von re&ktive-m und ,trlltegi$cbem Verh&lten möglich gewor-
den.

Für die aJlgemein eingesetzte R.eprliaentatioDllrorm der Produktionsregeln wurden Gene-
raJilIieruDg!- und Spoezi&lillierungsoperatoren defiIDert. Dur<:.bdiese ilIt es möglich, Ilutom ••.•
tisch eine Vuallgemeinerung oder, benutzergestützt, eine Vuallgemeinerung oder Spe:zi••.•
lilIierung d"", SyztemwisseILI durchsuführen. Für diesen Vorgang wurde ein Hypothesenvor-
zlIgIlkrit.erium defilliert, du auf der Signifikanz einet einzelnen Elementubedingung in der
Menge der bestehenden Produktionen b&siert. Die Integration von ~nutzervorführungen
wurde dadurch umöglich!, daS die Ebene der Teilsiele in Form VOnR.e1&tiOllf'ne::rplizit
gemacht wurde. Beim ProgrlltllDtieren durcll Vorführen kann der ~nut:rer ein niichBtes
Teilziel vorfuhren oder du zull!tzt eingenommene korrigieren. In beiden Fällen wird -
••••nn lIÖtig - entweder du bestehende WilIgen des Sylltems modifiziert oder nellell Wiß.
Rn aufgeb&ut. Dazu gebört neben dem Planungllw_n illllbesondere auch du WilIgen IIll
Beechreihung VOnTeilsielen. D&flir wurde ein 'pesiel""" Lernve-rl&hren ,ur funktionalen In-
duktion von Intervailbescbreibungen enlwidelt. S&mtliche entwickelte Lernmethoden lind
prinzipiell ulll1hh&ngig vom konkreten InhaJt der muipulierten R.eprillentationen, 80 d&fl
die ErkenntnL- auch auf udere An...,ndungsbereiche übertragen werden können.

Für den Aufbau generiAcber Objektbellchreihungen wurde die Kernidee des CLASSIT-
AlgorithmUll ve-nrendet. Während di"""" Verl"al=n auf einer numeriBeben Attribut-Wert-
Liste arbeitet, kann die erweiterte Methode erBtmaiig nominale, numeri$cbe und vor al-
lem strukturelle (relationaJe) Attribute gemeinaam betrllChten. Außerdem wurden weitere
Strukturierungen in der Repri8entation vorgenommen, um den Anforderungen der Objekt.
erkennung gerecht zu werden. Für die entwickelte ReprJillentlltion wurde ein Zuordnungs-
verfahren enh.ickelt, da die KOrn'llpondenzen zwiBcben Elementen der ObjektllllSichten
nicht - wie allgemein bei ML-Ansätzen zur K1&8sifik&tion üblich - durch gleiche Attri-
butnamen bestimmt ...,,-deli können, Für die ent •••.ickelte ModeJlreprli.sentation wurde die
Bewertung5funktion der Ballung5nützlichkeit entllprechend er_itert, die a1lIGrundlage
für daa unüberwachte und dllll zur UnterBtützung dienende iiberwa.cbte Lernen der ~fo-
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dellhierarchie verwendet wird. Die einzelnen Lemoperatoren wurden auf die gleichzeitige
Betrachtung von Modell- und Ansich~nhieracllie erweitert. Während die Lernoperatoren
und die oberen Ebenell der 8elIchreibung, bestehend aU5 Modell und 2D-Arnlicht, ~~
~ifillCh für die Aufgaben des Objektagenlen sind, ist mit der Untersuchung struktureller
Attribute, der Weiterentwicklung der BewertungBfllnktion und dem Zuordnungsverfahrlm
ein Fortschritt erreicht worden, der unabhängig von der konkreten Anwendung ist.

Weite«! Informationen über ein Ob,;..kt können durch die entwickelte Methode lum Lernen
von Objekteigellacluuten gewolI ••••" -clen, Zu diesen Eigell8Ch.a!ten riihlen im wesentli-
chen statische Eigt'lUIChaften wie Geometrie, c;..,wicht ete. DanebeIl können AktioWJe:xperi-
menl.e geplant WMden, durch die d&llVerhalten des untersuchten Objektes bei bestimmten
Aktiorusfolgen getestet werden kann.

Die entwickelten Verfahren wurden in einer Reihe VOnExperimenten mit simulierten Da-
ten und mit realer Hardwue getestet. 0;""'" Versuche haben die Leistunvfahigkeit d""
entwidelten ~fethoden gezeigt und den neuen AlllIatz zur Akquisition und Modifikation
von untel"9("hie<;\lich"mWi....en für autooollN: Robotersyst"m" VII.1idiert.

Aufgrund d('ll grollen Umrllng9 der Problematik konnten in dieser Arbeit nicht samt1iche
identifizierte Teilprobleme bearbelt"t ••••erden. Die ••••ichtigsten möglichen Weiterentwiclr.-
lungen dietiel' Arbeit sind:

• Integration von mäc'htigeren EI"mentarop<>rationen zur Rea.lisierung anderer Relati-
onsklassen _ z.B. Während-Relationen mit Krafhegelung. Dil':ge Regler können z.B.
dur<.:h Neuronale Netze oder Fuzzyreg"ln reprätlentiert werden. Entsprechend .ind
dafür g..eignele 1ArrnVllrfa.hren zu "nl ••••ickeln und zu untersuchen, ob auch dort die
Analyse von Benutzervorftihrungen hilfreich ist .

• Integration weiterer Sel"lllOl"ik,durch die insh<.Jondt'n' dreidim"""ionale Informatio-
nen über die Objekte ~nnen """,rd"n können, ohne eine t&ktlle Exploration dur<.:h-
zufuhren. Entsprechend sind dann die VerfIIhren fUr den Objektagt"ßten zu erweitern.
Eine Möglichkeit d"r Realisierung ist die Verwendung der in Kapitel7.1 &ngeIIprQChe-
neo dreidimensionalen Genns als Basiselemente und die Betrachtung von Relationen
Zwischen diesen, ••••ie in der vorliegenden Arbeit geschehen .

• Fbrtführung der entwickell.en Methoden zur Benutzerinter&ktion, um iangfri.tig dM
Programmieren durch Vorflihren auch rur Laien zu ermöglichen .

• Lösung weiterer Lernaufgaben im Rahmen der ent ••••ickelten Architektur .

• EiIl9&tz der Architektur Hir Roboter zur L&ung komplexerer AufgabensteIlungen
wie z.B. allgeJn('ine Servicearbeiten, Demon~e, 8eMbeitung von Kleinseri"n.

Durch diese Erweiterungen kann diese Arbeit zu einem völlig neuen Umgang mit Roboter'
systemen fUbren und die Grundlage für den EiIlll&tz VOnRobotern in nenen An ••••••ndungs-
gebieten bilden. Die Untersuchung der Anforderungen von lernenden Robotersystemen
haben zudem zu neuen Frageo<tellungen und Verfllhr..n gefl1hrt, die auch ftir dM Gebiet
d"" M&.schinellen LerneD8 &llgemein von grollem Interesse sind.



Anhang A

Realisierung

In die8em Kapitel soU cl•••.•System demonstrierl...-rden, dllll auf der 8&l1is dieli'er Arbeit ent-
wicbolt wurde, und mil dem di" !"Uigten BooispieletUroolet wurden_ Du ges&mte System
wurde in Common Lisp auf einer SUN Worksu.tion programmiert. Ab Prograrnmierpara-
digma wurde die objektorientierte Progr&mmierung in Form der Lillp--Er-iterung CLOS
(Common Lillp Object. System) ~r_ndet. Die Kopplung 'ur Robotersteuerung ••urd •• in
C realisiert.

Der Kt'fD dfS SystelIl$ beHtebt aus den ~ten Definitionen.ur Reprisentation cl"" "Ileo-
tenunabhingigen Wissens, dem AbLa.ufmechanismua, den KommunikationllDlÖglichUiten
und d•••.Verwaltung des Systemz •••tandell, Abbildung A.l zeigt die zentral •• Sys1emober.
f1&chf,.DM obere Fenster dient de •. Steuerung rur a11•• Teilkomponenten. Die Graphen-
darstellung darunter zeigt den Systemzuatlllld bei d •.•.ProblemlÖ6ung, cl.h. di •• einzelnen
WiMemeinheiten und die zwilchen ihnen delinit'rteD K&ll.iIe. Übe •.ein Menü der einzelnen
""n&itiven Knoten können die aktuellen Hypoth""",n einer W.nseinh ••it od ••r die Pro-
duktkmeo d••••zugebörigen Agenten angeuigl werden. Für ausgewählte Wi88efUleinh••iten
kann in einem zugehörigen FeDllteJ der HypotbesenlluS, die Anwendung von Produktionen
und die Verarbeitung d••••ErgehniMeil mitverfolgl -roen, Im Beispiel iat ein Ausschnitt
d ••••Protokolls einer Relalionsw.l1IIeinheit gezeigt.

01>8zentrale SteuerungsfensteJ dient zum Start einer ProblemlÖllung, zur Unterbrechung
n&eh einem Zyklus, zur schrittweisen oder kontinuierlichen Abarbeitung oder .ur Abarbei.
tung bis zu einem l'legebfornonProblemlÖgellyklus. Im Textfenster wird, wenn gewünscht,
ein Protokoll der Abarheitunl'l ein ••••Problemo darg ••••tellt. Über die Menüs der zentr&---
Len Steuerung kann daa Ge8llmtsy.tem und jeder einzelne Agent konfiguriert werden. Die
Module /Ur die Agenten können je nadI Bedarf hinzugeladen werd •.n. Für jeden Agenten
einzeln oder rur alle gleichzeitig können die aktuell ••n Produktionen gespeichert oder ein
Satz MUhender Produktionen geladen -roen.

Im Menüpunkt zur Hardllo'are'lleuerung kön ••••n die "inzeInen Kommunika.tionsprozeMe
lur Roboteuteuerung und zur Bildverarheitung ge>lta.rtet bzw. beendet werden. Über die
MenÜ!! für Al'l"nten und WiSS'.'fUleinheiten kann ausgewihlt werden, welche Teil •• wie vi-
sualiaiert werden und wie die einzelnen F"D8ter auf d••m Bildschirm plaziert "•.••rden. Über
di •• Demo.F\1nktion kann ein •• Konfigurationsdatei eingel&den werden, die cli" Produkti-
ol1Sd&teien der einzelnen Agenten und eventu"ll lusiit.Jicb ein •• vorhandene Skriptdatei
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Abbildung A.2, Vorftihragent

spezi6ziert. In der unteren Zeile sind MenÜB für die einzelnen Agenten eingerichtet. Über
diese kann die Funklion&1itlit jedes Agenten wie unten &ngeßl'ben angesteuert werden.

Wllhr1!nd d"" SystelIl&blAu& kann d". Benuuer einen extnnen Lernvorg&llg initiie~n.
Dun gibt er an, ob er die letzte n..lation korrigieren od". deo nächsten Zielpun.lr.t vorgeben
••ill. In beiden Fallen gibt er die Koordinate delI Zielpunktes lLIlund trifft dllnll je nach
vorli~nder Situatioll eine Auaw&hl, welchen Relationstyp zu welchen Objekt merkmalen
er dadurch vorgeführt hat bzw. welche RelMionlltypen oder Merkma.le neu eneugt werden
8011en. Die eioZl!lnen Lernschritte und Lernergebnisge können d&llll protokolliert YoWden.

Als zukünftige Eingabe fIlr die ex~nen Lernschritte wurde der Vorführ&g<'nt ent .••.ickelt.
Mit Hilfe einer 6D-Kugel kann d"r Benutzer die gewüwocbte Aufgabe lI.III•••a1en Roboter
yorftlhr"n. Dabei "'erden interne und externe Sell9Or_rte aufgezeichnet und grapbisch
villua1iKiert. Dazu kann entwed"r eine punktuelle Darstellung als Balken- oder Zeigerdia-
gramm od"r "in" kontinuierliche Darstellung &JaGraph ver_ndet •••.••rden (8. Abbildung
A.2).
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Abbildung A.3: Darstellung einer Modellhierarcbie und eine!! Modellknokns

Die Amleuenuli ein"" simulierten Roboters ist durch die Ankopplung an d"" ~UG-Sy.tem
[Sma91J e~n£al18 möglich. In der g=.'igt.en Abbildung A.2 sind VOnoben nach unten die
VOnder Kraftme6dose geme!l5enen Krifte, die Momente und die sechs Gelenkwinkel darge-
sl ••Ut. D"" rechte obere Display zeigt die Greiferöffnung. In di •.•••m Darstellungen kann der
Benutzer nachträglicb O&vigier= und ,ich die einzel""" Teile M:iner Vorfuhrung IUIzeigen
lM.•••n. In einer Konfiguration rur deo Vorfiihragenten werden die gewüllKhten Displaytl,
die Funktionen, die jeweils dargestellt werden IOllen, cli", Wertebereiche, die ZeitsWen
und die Fubzuordnu"8<,n spezifiziert. Du mittlere Fellllter &Ur der rechten Seite dient
der interaktiven Segmentierung der Vorfllhrung. Der Benutzer b.nn Punkte oder Bereiche
benennen und dann in einem der Display' kennzeichnen. Diese Kennzeichnungen dienen
der Angabe VOnRelationen, die in einem bestimmten Punkt erreicht waren Inw. tiber eine
Zeit8panne galten. Die einzelnen Regionen werden in den verschiedenen DisplaYll markiert.
In einer Weiterentwicklung d"" SystelIlll BOllendi""" Regionen und Punkte &l8direkte Ein-
gabe fur den externen Lernschritt eingesetzt werden.

Oer Objektagent besteht neben den in Kapitel 7 a.ngegebenen Reprä8ent&tionsmetboden
und Lernverfahren a"" einer Reihe von Verarbeitungsrnutirn>n zur Berechnung der Merk.
male einer Objektanllicht. Ober du zentrale Menü kann die aktuelle Modellhieracchie und
einzelne Modenbeschreibungen dargertelil werden (s. Abbildung A.3). Außerdem können
Hierarchien und Objektansichten geladen und gespeichert, Objekte vi8ualisifrt, eingelernt
und klassifiziert werden.

Die Planung und Bewertung von Experimenten zur Akquisition von ObjekteigeDKhaften
wird im Ellperimentieragenten durchgeflihrt. Für die Aktiollllexperimente wird die aus-
gewlhlte Pararneterbelegung textuell und graphisch dargestellt. Der Benutzer spezifiziert
dann die Reaktion8kl&Slle bei diegem Experiment (•. Abbildung AA). Anzchließend ••.ird,
wenn möglich, Erfahrungs ••.iMen flir die Objektklasse aufgebaut und _itere Experimente
gepIa.nt.

Die Ankopplung der Sy,temaccllitektur an die reale HMd ••.•••..••gelll;hiebt über eine Menge
von Elementaroperationen, die in Tabelle A.l kurz beschrieben sind. Sell9Or- und Aktor-
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Abbildung A.4: Vi8ualisierung eines E"perimenlll zur Anga~ der ReaktioWlklasse

Elementaroperation Beschreibung
II>O"/e'lf-aba x, y, I, W, 0', 8) AbBoluleIk_ ng in Weltlr.oordill&ten

movew-~l(dx, .1.y, A2, ;1", • .1.0', A8) Relative Bewegu in Weltkoordinaten

movej-rel Ai\' .1.j" Ah, L!.j4, .6.j" Aj.) ReLa.tive Bev;egung in Gelenkkoordina!A:'n

movet,.rel(Ax, Ar, A2, Aw, Aa, 6.') Relative Bewegung in 'Ibo1koordina.ten

oet-gripper(Poll, Kraft) "'re, dn Olfnungs_it.e d~ Greifer-

"",",
get-world.p080 Auslesen der TCp.Poe.ition in Weltkoordi-

"'<0
get.joinl-p08 AUlllesen der Gelenkwinkelstellung=

,," ipper.posO Auslesen der Greiferölfnung

get-foroe-torque() AU9~n der Kräfte und Momente

Tabelle A.l: Elementarope.atiotlf'D zur Kommunikation mit der Robot.erh,.,-dware
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Abbildung A.5: Aulgd>&ule Hardw~

agent fUhren VOnLillp Ilm Aufruf" VOnelementaren Sensor. ulld ~~ungskommandOB
in C durch. Di_ werden über eine Soo::botkommunika.tion an die Hauptrechner von Ro-
bolersleuerung und BildV{'rarheitung gesandt. Dort werden sie ausgewertet und fUhren zu
entsprechenden VerarbeitUI>g8llChrilt"n.

Die Struktur de!l Hardwareaulb&us ist in Abbildung A.S gezeigt D'IIl gesamte System
wird auf einer SUN.Worhtation ausgeführt und kommuniziert über Eth •••.net mit den
beid.!D 6804Q..Karten der Roboterst.l>uerung und der Bildverarbeilung. Die 8ild""rarbei-
tungshardware t-teht aus einer Miniaturk.vn.TlI., einem FrarnegrabbET und z_i Karten
zur Echtzeit-Kantenextrsktion der Firma ElkC. Die Robotersteuerung basiert auf "in •••.
UNIVAL-Steuerung der Firma Sl.iubli-Unimation, die über ein Dual-Porte<! Ram mil der
eigenen CPU.Karte über einen VMEbl18 kommuniziert. An diese CPU-Kartt' sind über
eine Paeallel-l/O-K&rte die Kraftmeßd06e 80Wie über V24-SchnittllteUen die G..,ifertlteue-
rung und die 6D-Kugel angekoPP':'Il.
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