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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit ist im Rahmen des Projektes B-Learn II (ESPRIT
P7274) angefertigt worden, dessen leitende Idee die Integration maschinel-
ler Lernverfahren in reale Robotersysteme im Hinblick auf die Entwicklung
zuk�unftiger Robotergenerationen ist. Ein Ziel innerhalb des Projektes ist
es, eine Verbindung zwischen den Handlungen eines mobilen Roboters und
den mit ihnen einhergehenden Wahrnehmungen herzustellen, um auf diesem
Wege eine Begri�soperationalisierung zu erzielen.

W�ahrend mit Beginn der vorliegenden Arbeit bereits ein erster, erfolgver-
sprechender Ansatz zum Lernen von an Handlungen orientierten Wahr-
nehmungsmerkmalen entwickelt wurde, besteht der Beitrag dieser Arbeit
in der Gewinnung von Handlungsmerkmalen aus Roboter-Sensordaten, ih-
rer Zusammenf�uhrung mit dem bestehenden Konzept handlungsorientierter
Wahrnehmungsmerkmale und der Vorgabe einer Begri�shierarchie, an deren
Spitze operationale Begri�e stehen.

Operationale Begri�e erm�oglichen einerseits eine aufgabenbezogene Robo-
terprogrammierung und k�onnen andererseits zur Erkl�arung von durchgef�uhr-
ten Roboteraktionen verwendet werden. Sie erlauben eine Handlungspla-
nung ebenso wie eine Kontrolle der Handlungsausf�uhrung.

Die in dieser Arbeit vorgeschlagene Repr�asentation operationaler Begri�e
erm�oglicht ferner eine Formulierung von Lernaufgaben zu ihrer Gewinnung.
Exemplarisch wird in der vorliegenden Arbeit gezeigt, da� diese Lernauf-
gaben f�ur logikbasierte, induktive Lernverfahren handhabbar sind, und da�
die vorgeschlagene Repr�asentation somit zum Lernen operationaler Begri�e
aus Roboter-Sensordaten geeignet ist.
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Kapitel 1

Motivation

In den letzten zehn Jahren hat die Anzahl der weltweit in der Industrie
eingesetzten Robotersysteme enorm zugenommen. So hat sich beispielsweise
die Anzahl der Ende 1982 weltweit im industriellen Einsatz be�ndlichen
Systeme von 55 000 [W.R.S.D., 1983] bis Ende 1988 auf 200 000 [B.R.A.,
1989] beinahe vervierfacht. Die weitaus meisten dieser Systeme werden heute
in der Produktion eingesetzt.

Ihr Einsatz wurde zun�achst durch die Vorstellung motiviert, eine Erh�ohung
der Produktivit�at bei gleichzeitiger Senkung der Kosten zu erzielen.
Ver�anderte Marktanforderungen f�uhrten inzwischen jedoch zu gewandelten
Zielvorstellungen im Zusammenhang mit dem Einsatz von Industrierobo-
tern. So wird die Wirtschaftlichkeit in der industriellen Produktion heute
nicht mehr allein durch die Produktivit�at, sondern in zunehmendem Ma�e
auch durch die Flexibilit�at der Produktion bestimmt. Eine sich st�andig
vergr�o�ernde Produktvielfalt und eine bedarfsorientierte Produktion mit ge-
ringeren St�uckzahlen bedingt, da� von den eingesetzten Maschinen immer
k�urzere Einrichtungs- und Umr�ustungszeiten abverlangt werden m�ussen, um
noch wirtschaftlich produzieren zu k�onnen.

Die heutzutage im Einsatz be�ndlichen Roboter der sogenannten ersten
und zweiten Generation [Levi, 1988] (S.12) k�onnen die wachsenden Anfor-
derungen nur noch bedingt erf�ullen. Bei ihnen handelt es sich um starre
Systeme, die neben einer aufgabenspezi�sch pr�aparierten Umgebung eine
aufwendige, roboterspezi�sche Programmierung erfordern. Zuk�unftige Ro-
botersysteme sollten sich hingegen durch ein erh�ohtes Ma� an Flexibilit�at,
Anpassungsf�ahigkeit und Autonomie auszeichnen. Insbesondere die Forde-
rung nach Autonomie setzt Eigenschaften voraus, von deren Besitz die heu-
tigen Robotersysteme noch weit entfernt sind. [Birk und Kelly, 1981] z�ahlen
zu diesen Eigenschaften:

� die F�ahigkeit zur Kommunikation mit der Umwelt,

� die F�ahigkeit, f�ur vorgegebene Auftr�age selbst�andig Handlungspl�ane
zu generieren,
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2 KAPITEL 1. MOTIVATION

� die F�ahigkeit zur automatischen Ausf�uhrung und �Uberwachung von
Handlungspl�anen,

� die F�ahigkeit zum Verst�andnis der Umgebung durch den Gebrauch
von Sensoren und Modellen und

� die F�ahigkeit auf unvorhergesehene Situationen reagieren zu k�onnen.

Mit der F�ahigkeit zur selbst�andigen Generierung, Ausf�uhrung und �Uber-
wachung von Handlungspl�anen geht die M�oglichkeit einer aufgabenbezo-
genen Programmierung mit Hilfe einer Kommandosprache einher, die sich
auf abstrakte Anweisungen | gehe durch die T�ur oder schraube Werkst�uck
A an Werkst�uck B | beschr�anken kann. Anweisungen dieser Art k�onnen
dann vom System selbst in hierzu notwendige Teilaufgaben und schlie�lich
in durchzuf�uhrende Handlungen mit dabei wahrzunehmenden Merkmalen
zerlegt werden. Die oben angesprochene aufwendige roboterspezi�sche Pro-
grammierung f�ur eine aufgabenspezi�sch pr�aparierte Umgebung entf�allt da-
mit. F�ur die Ausf�uhrung und die �Uberwachung von Handlungen ist dabei
von essentieller Bedeutung, da� Wahrnehmungen mit Handlungen in Ver-
bindung gesetzt werden [Brady, 1985], [Klingspor und Morik, 1995].

Die Entwicklung von derart leistungsf�ahigen und auch praktisch einsetz-
baren Robotersystemen der sogenanten dritten Generation steht noch an
ihrem Anfang und be�ndet sich zur Zeit in der Phase der Grundlagener-
forschung. [Levi, 1988] (S.20�) macht deutlich, da� Techniken aus dem Be-
reich der k�unstlichen Intelligenz eine Schl�usselfunktion f�ur ihre Realisierung
einnehmen k�onnten. In diesem Forschungsgebiet sind bereits grundlegende
Konzepte zum Erwerb, zur Darstellung und zur Manipulation von Wissen
sowie zur Bearbeitung von Planungsaufgaben erarbeitet worden. Gelingt es
mit Hilfe dieser Konzepte eine Br�ucke zwischen Handlungen und Wahrneh-
mungen zu errichten, so wird der Weg hin zu einsatzf�ahigen Robotern der
dritten Generation weitaus weniger beschwerlich sein.

Im Mittelpunkt vielf�altiger Forschungsaktivit�aten mit dieser Ausrichtung
stehen gegenw�artig mobile Robotersysteme. [de Velde, 1991] sieht in ihnen
ein archetypisches Beispiel f�ur autonome Systeme. Ausgestattet mit Senso-
ren k�onnen sie sich in einer nat�urlichen Umgebung aus eigener Kraft um-
herbewegen und mit der Umgebung interagieren, um ein gestelltes Ziel zu
erreichen. Autonomie mu� sich hier also nicht allein auf die zur Fortbe-
wegung notwendigen Ressourcen beschr�anken, sondern kann dar�uber hin-
aus auch naheliegend auf die eigenverantwortliche Planung, Durchf�uhrung
und �Uberwachung von Handlungspl�anen im Sinne von [Birk und Kelly,
1981] ausgedehnt werden. Die Interaktion mit der Umwelt kann neben der
M�oglichkeit des Umganges mit unvorhersehbaren Ereignissen auch die oben
angesprochene M�oglichkeit einer aufgabenbezogenen Programmierung mit
einschlie�en. Mobile Robotersysteme stellen demnach einen geeigneten For-
schungsgegenstand zur Beantwortung grundlegender Fragestellungen im Hin-
blick auf zuk�unftige Robotergenerationen dar.
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1.1 Problemstellung

Die vorliegende Arbeit ist im Rahmen des Projektes B-Learn II (Behaviou-
ral Learning II, ESPRIT P7274) angefertigt worden. Die leitende Idee des
Dortmunder Arbeitsanteiles innerhalb des Projektes ist die �Uberpr�ufung
der Tauglichkeit einer Integration logikbasierter induktiver Lernverfahren in
reale Robotersysteme im Hinblick auf die Entwicklung zuk�unftiger Roboter-
generationen.

Mit dieser Zielsetzung ist ein zweistu�ges Potential verbunden. Das im vor-
angegangenen Abschnitt bereits angesprochene Potential f�ur die Robotik
liegt in der Aussicht, eine einfachere und exiblere Handhabung von Ro-
botersystemen zu erreichen. Das Potential f�ur das maschinelle Lernen liegt
in der M�oglichkeit, eine Verbindung zwischen Handlungen eines Roboters
einerseits und den damit einhergehenden Wahrnehmungen andererseits im
Sinne von [Brady, 1985] zu scha�en. Wird diese Verbindung durch den Auf-
bau einer integrierenden Repr�asentation in einer Weise gestaltet, die es er-
laubt, Handlungen in Abh�angigkeit von Wahrnehmungen zu bestimmen,
auszuf�uhren und w�ahrend ihrer Durchf�uhrung zu kontrollieren, so k�onnte
auf diesem Wege eine Begri�soperationalisierung erzielt werden. Mit Hilfe
operationaler Begri�e sollte es dann m�oglich sein, ein Robotersystem mit
den nach [Birk und Kelly, 1981] notwendigen Eigenschaften f�ur Autonomie
auszustatten und insbesondere eine aufgabenbezogene Programmierung zu-
zulassen. Die f�ur maschinelle Lernverfahren notwendige Repr�asentation von
Beispielen sollte im Zuge einer Verbindung von Handlung und Wahrneh-
mung nicht mehr vorab de�niert werden m�ussen, sondern direkt aus den
Sensordaten des Roboters w�ahrend der Durchf�uhrung von Handlungen ge-
lernt werden k�onnen. Als Basis f�ur die Untersuchungen dient der in Karls-
ruhe entwickelte mobile Roboter Priamos [Dillmann et al., 1993].

Ausgehend von diesen �Uberlegungen ist es ein erkl�artes Ziel des Projektes,
aus den w�ahrend einer Fahrt aufgenommenen Sensordaten von Priamos,
unter Ber�ucksichtigung der dabei durchgef�uhrten Handlungen, abstrakte
Wahrnehmungs- und Handlungsmerkmale mit Hilfe induktiver Lernverfah-
ren zu gewinnen und �uber den Aufbau einer hierarchischen Begri�sstruktur
miteinander zu verbinden. Mit Beginn der vorliegenden Arbeit lag hierzu
bereits ein erster, erfolgversprechender Ansatz zum Lernen einer Hierarchie
von an Handlungen orientierten Wahrnehmungsmerkmalen vor [Morik und
Rieger, 1993]. Ihre Zusammenf�uhrung mit geeigneten Handlungsmerkmalen
zu operationalen Begri�e stand jedoch noch aus.

Vor diesem Hintergrund l�a�t sich die generelle Problemstellung der vorlie-
genden Arbeit wie folgt formulieren:

Wie k�onnen die aus den Sensordaten eines mobilen Roboters gelernten
Wahrnehmungsmerkmale mit seinen w�ahrend der Aufnahme der Sensorin-
formationen durchgef�uhrten Handlungen in einer Weise in Verbindung ge-
bracht werden, die es erm�oglicht, operationale Begri�e zu lernen?
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Zur Bearbeitung dieser Problemstellung m�ussen u.a. folgende Fragestellun-
gen untersucht werden:

� Wie kann ein Konzept f�ur den Einsatz operationaler Begri�e in mobi-
len Robotersystemen gestaltet werden?

� Welchen Anforderungen m�ussen operationale Begri�e hierzu gen�ugen?

� Was sind geeignete Handlungsmerkmale?

� Wie k�onnen Handlungsmerkmale gewonnen werden?

� Wie k�onnen Handlungsmerkmale mit Wahrnehmungsmerkmalen in
Verbindung gebracht werden?

� Wie k�onnen aus dieser Verbindung operationale Begri�e aufgebaut
werden?

� Ist die Lern- und Anwendbarkeit operationaler Begri�e gew�ahrleistet?

� Wie kann die Verwendung operationaler Begri�e zur Handlungspla-
nung gestaltet werden?

1.2 Gang der Untersuchung

Zur Erarbeitung der vorgenannten Problemstellung ist im Rahmen der vor-
liegenden Arbeit folgende Vorgehensweise gew�ahlt worden:

ImKapitel 2 Rahmenbedingungenwerden die Rahmenbedingungen er�ortert,
in die sich die weiteren Teile der vorliegenden Arbeit einf�ugen. Hierzu geh�oren
vor allem die von [Morik und Rieger, 1993] vorgestellten Ergebnisse zur
Repr�asentation von Wahrnehmungsmerkmalen und die von der Universit�at
Karlsruhe gelieferten Sensordaten von Priamos [Dillmann et al., 1993] bzw.
die Daten eines Priamos-Simulationssystems [Janakiraman und Wallner,
1992]. Neben einer einheitlichen, zusammenfassenden Darstellung dieser Ar-
beiten enth�alt dieses Kapitel aber auch eigene Arbeitsergebnisse. Hierzu
z�ahlt ein bei der Bildung von Wahrnehmungsmerkmalen eingesetzter Algo-
rithmus zur Festlegung von Sensorklassen sowie eine Er�orterung von grund-
legenden Betrachtungen zur Realisierung einer eigenen Robotersimulation,
auf denen aufbauend im Anhang C.2 eine algorithmische Beschreibung eines
einfachen Simulationssystems skizziert wird.

Im Kapitel 3 Aufbau einer Begri�shierarchie wird schlie�lich unter Ber�uck-
sichtigung der im Kapitel 2 vorgestellten Arbeiten ein Ansatz vorgeschlagen,
wie eine Verbindung zwischen Handlungen eines mobilen Roboters und sei-
nen mit den Handlungen einhergehenden Wahrnehmungen auf dem Wege
zu einer Begri�soperationalisierung hergestellt werden kann. Im einzelnen
enth�alt dieses Kapitels:
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� eine De�nition von Basis-Handlungsmerkmalen,

� die Beschreibung eines Verfahren zur inkrementellen Berechnung von
Basis-Handlungsmerkmalen aus den von Priamos zur Verf�ugung ge-
stellten Daten,

� einen Vorschlag f�ur eine Repr�asentation, die Wahrnehmungs- und Hand-
lungsmerkmale zusammenf�uhrt,

� einen Vorschlag f�ur eine Beschreibung operationaler Begri�e mit ihrer
Hilfe,

� eine Diskussion der Anforderungen, die von einer Repr�asentation ope-
rationaler Begri�e im Hinblick auf die oben skizzierte Problemstellung
zu erf�ullen sind, sowie

� die Bereitstellung eines Konzeptes f�ur den Einsatz operationaler Be-
gri�e in mobilen Robotersystemen.

Im Kapitel 4 Unterst�utzung der Beispielgenerierung steht die zum Lernen
operationaler Begri�e notwendige Beispielgenerierung im Vordergrund. Die
mit diesem Kapitel verfolgte Zielsetzung ist es dabei jedoch nicht, einzelne
Algorithmen zur Beispielgenerierung vorzuschlagen, sondern eine gra�schen
Benutzerober�ache vorzustellen, die zur Unterst�utzung der Beispielgenerie-
rung einsetzbar ist. Im einzelnen wird in diesem Kapitel er�ortert:

� warum eine Unterst�utzung der Beispielgenerierung notwendig ist,

� wie diese Unterst�utzung gestaltet werden kann,

� welche funktionalen Aspekte von der bislang realisierten Ober�ache
abgedeckt werden, und

� welche Weiterentwicklungen der Ober�ache denkbar sind.

Im Kapitel 5 Lernen der Begri�shierarchie wird gezeigt, da� die gew�ahlte
Repr�asentation operationaler Begri�e eine Formulierung von Lernaufgaben
erlaubt. Anhand einiger Lernexperimente wird exemplarisch vorgef�uhrt, da�
diese Lernaufgaben f�ur logikbasierte induktive Lernverfahren handhabbar
sind, und da� die vorgeschlagene Repr�asentation operationaler Begri�e so-
mit zum Lernen aus Roboter-Sensordaten geeignet ist. Im einzelnen enth�alt
dieses Kapitel:

� eine Charakterisierung des eingesetzten Lernverfahrens, sowie seine
Einordnung in den Rahmen der induktiven logischen Programmierung,

� eine Er�orterung der f�ur die durchgef�uhrten Lernexperimente ausgew�ahl-
ten Roboterfahrten,

� eine Beschreibung des den Lernexperimenten zugrundegelegten Expe-
rimentdesigns sowie



6 KAPITEL 1. MOTIVATION

� eine ausf�uhrliche Diskussion der erzielten Lernresultate.

Im Kapitel 6 Perspektiven f�ur die Handlungsplanung werden erste Ideen
hinsichtlich der Verwendbarkeit operationaler Begri�e zur Handlungspla-
nung er�ortert.

Im Kapitel 7 Diskussion wird anhand einer kurzen Darstellung zweier
grundlegender und entgegengesetzter Positionen bei der Entwicklung mo-
biler Systeme gezeigt, da� die an ihnen h�au�g ge�au�erte Kritik auf den Ein-
satz operationaler Begri�e in mobilen Robotersystemen nicht zutri�t. Diese
Diskussion zeigt zugleich die Vorz�uge, die mit dem Einsatz operationaler
Begri�e verbunden sind.

Im Kapitel 8 Zusammenfassung und Ausblick wird die vorliegende Ar-
beit mit einer kurzen Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse sowie der
zuk�unftigen Arbeitsthemen abgeschlossen werden.



Kapitel 2

Rahmenbedingungen

Mit diesem Kapitel wird das Ziel verfolgt, die Rahmenbedingungen vorzu-
stellen, in die sich die weiteren Teile der vorliegenden Arbeit einf�ugen wer-
den. Hierzu ist es in zwei Hauptteile gegliedert. Thema des ersten Teiles (Ab-
schnitt 2.1) sind die der Arbeit zugrundeliegenden Sensordaten des Karlsru-
her Roboters Priamos. Hierzu werden im Abschnitt 2.1.1 einige relevante
technische Daten und die Eigenschaften von Priamos vorgestellt, w�ahrend
Abschnitt 2.1.2 die durch das Karlsruher Priamos-Simulationssystem zur
Verf�ugung gestellten Daten er�ortert . Im Abschnitt 2.1.3 hingegen werden
grundlegende Betrachtungen zur Realisierung einer eigenen Robotersimula-
tion beschrieben, die die Basis der im Anhang C.2 skizzierten algorithmi-
schen Beschreibung eines einfachen Simulationssystems bilden. Thema des
zweiten Teiles (Abschnitt 2.2) ist die �Uberf�uhrung der im Abschnitt 2.1
beschriebenen Sensordaten in eine symbolische Repr�asentation von Wahr-
nehmungsmerkmalen. Hierzu wird im Abschnitt 2.2.2 die Repr�asentation
von Basis-Wahrnehmungsmerkmalen vorgestellt, auf der aufbauend im Ab-
schnitt 2.2.3 die Bildung abstrakterer Wahrnehmungsmerkmale erfolgt. Ab-
schnitt 2.2.1 erl�autert die f�ur die Bildung von Wahrnehmungsmerkmalen
notwendige Festlegung von Sensorklassen, �uber die ein zeitgleiches oder zeit-
versetztes Auftreten von Me�wertmustern einzelner Sensoren charakterisiert
werden kann. Das Kapitel wird schlie�lich mit einer kurzen Zusammenfas-
sung im Abschnitt 2.3 abgeschlossen.

2.1 Sensordaten eines mobilen Roboters

Im Rahmen des Projektes B-Learn II arbeitet die Dortmunder Arbeits-
gruppe mit Sensorme�werten, die durch den Roboter Priamos der Uni-
versit�at Karlsruhe [Dillmann et al., 1993] bzw. durch ein Priamos-Simula-
tionssystem [Janakiraman und Wallner, 1992] erzeugt werden. W�ahrend im
Abschnitt 2.1.2 die Form der aus Karlsruhe zur Verf�ugung gestellten Daten
n�aher betrachtet wird, dient Abschnitt 2.1.1 der Beschreibung von Priamos
(siehe auch Abbildung im Anhang A) und seiner f�ur den Aufbau operatio-
naler Begri�e relevanten Eigenschaften sowie der Angabe einiger technischer
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8 KAPITEL 2. RAHMENBEDINGUNGEN

Daten. Im Abschnitt 2.1.3 werden grundlegende Betrachtungen zur Reali-
sierung einer eigenen Robotersimulation er�ortert.

2.1.1 Roboter Priamos

Priamos ist ein mobiles System, welches mit vier separat angesteuerten
Mecanum-R�adern ausgestattet ist, die dem System drei Freiheitsgrade der
Bewegung erm�oglichen. Im einzelnen sind dies eine Bewegung in longitu-
dinaler und transversaler Richtung sowie eine Drehung beliebiger Richtung
um das Zentrum des Vehikels. Vorw�artsbewegung und Drehung k�onnen da-
bei simultan erfolgen. Priamos ist demnach in der Lage, sich in beliebiger
Richtung bei beliebiger Raumorientierung fortzubewegen, was nahelegt, dem
Roboter perse kein festes vorne (und damit hinten, rechts und links) zuzuord-
nen, sondern vorne stets in Bewegungsrichtung anzunehmen. Im Abschnitt
3.2 wird auf diese �Uberlegung n�aher eingegangen und gezeigt, da� sie sich in
der Repr�asentation der Basis-Handlungsmerkmale sinnvoll ber�ucksichtigen
l�a�t. Bei einem Gewicht von 300 kg, einer L�ange von 650 mm und einer
H�ohe von 750 mm ist Priamos in der Lage, sich mit einer maximalen Ge-
schwindigkeit von 3 km/h fortzubewegen.

S11 S12 S13

S15
S14

S4
S3 S21

S20

S8
S9
S10

S16

S2 S22

S5

S6

S7

S18

S17

S19

S23S0S1

Abbildung 2.1: Anordnung der Ultraschallsensoren von Priamos

Priamos ist mit 24 Ultraschallsensoren ausgestattet, die in Dreier-Formation
an den Seiten sowie an den Ecken jeweils auf gleicher H�ohe montiert sind.
Das in Karslruhe entwickelte zugeh�orige Sensorkontroll- und Signalverar-
beitungssystem ist in der Lage, die Signale aller 24 Sensoren bis zu f�unfmal
in der Sekunde abzusenden, wiederaufzunehmen und zu verarbeiten. Abbil-
dung 2.1 zeigt schematisch die Anordnung der Sensoren, die Richtungen,
in der die Ultraschallkeulen gesendet werden, sowie die den Sensoren zur
Identi�zierung zugeordneten Bezeichner.
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2.1.2 Sensordaten der Karlsruher Priamos-Simulation

An der Universit�at Karlsruhe ist, insbesondere zum Zwecke des Studiums des
Verhaltens der verwendeten Ultraschallsensoren unter verschiedenen Um-
weltbedingungen, ein Simulationssystem f�ur Priamos entwickelt worden
[Janakiraman und Wallner, 1992]. Mit Hilfe dieses Systems lassen sich be-
liebige Fahrten von Priamos durch frei de�nierbare virtuelle Umgebungen
(z.B. B�uror�aume, Lagerhallen etc.) derart simulieren, da� die in der Simu-
lation berechneten Signalwerte der Sensoren denen bei einer realen Fahrt
aufgenommenen Me�werten nahe kommen. Das System ist hierzu unter an-
derem in der Lage :

� die Schallb�undelung der eingesetzten Ultraschallsensoren,

� die Reexionseigenschaften der Umgebung und

� evtl. auftretende Mehrfachreexionen

zu simulieren. So besitzt die ausgesendete Schallkeule g�angiger Ultraschall-
sensoren �ublicherweise einen �O�nungswinkel von 5�{40� [Knieriemen, 1991]

(S.27). Ein zu kleiner �O�nungswinkel f�uhrt zur Beschallung eines nur klei-
nen Ausschnittes der Umgebung, so da� der Sensor genau auf m�ogliche
anzupeilende Objekte ausgerichtet sein mu�, um noch eine Reexion des
ausgesendeten Signals zu empfangen. Ein zu gro�er �O�nungswinkel hinge-
gen macht unter Umst�anden eine Positionsbestimmung des Reexionsortes
unm�oglich, n�amlich dann, wenn mehrere gleichentfernte Reexionsorte von
der Schallkeule erfa�t werden. Wird ein Objekt von der Schallkeule getrof-
fen, so entscheiden oftmals seine Reexionseigenschaften dar�uber, ob das
reektierte Signal vom Sensor zur Entfernungs- bzw. Positionsbestimmung
wiederaufgenommen werden kann. Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn das
angepeilte Objekt eine Raumorientierung besitzt, die nicht genau senkrecht
zur Abstrahlrichtung des Sensors liegt. Die in der Praxis oftmals auftre-
tenden Mehrfachreexionen liegen vor, wenn die von den Sensoren ausge-
strahlten Schallsignale �uber mehrere Objekte reektiert zu den Sensoren
zur�uckgelangen. Die Konsequenz ist, da� anhand der Entfernungsmessun-
gen keinerlei verwertbare Positionsinformationen �uber m�ogliche Objekte zu
ermitteln sind.

Zur Durchf�uhrung eines Simulationslaufes wird einerseits die Beschreibung
der gew�unschten Umgebung und andererseits die Beschreibung der vonPria-
mos durchzuf�uhrenden Fahrt in dieser Umgebung ben�otigt. Die Beschrei-
bung der Umgebung setzt sich aus den Beschreibungen einer beliebigen An-
zahl von Objekten zusammen. Jedes Objekt ist dabei durch eine Menge
�achende�nierende Polygonz�uge charakterisiert, die wiederum durch die An-
gabe der kartesischen Koordinaten ihrer Eckpunkte dargestellt sind. Jeder
Fl�ache ist weiterhin ein Winkel, der Reexionswinkel, zugeordnet, der die
maximal zul�assige Abweichung von einer im Idealfall senkrecht zur Abstrahl-
richtung der Schallkeule verlaufenden Raumorientierung der betrachteten



10 KAPITEL 2. RAHMENBEDINGUNGEN

Fl�ache angibt. F�ur Abweichungen unterhalb der maximal zul�assigen Abwei-
chung wird angenommen, da� sie eine Reexion des Schallsignals zur�uck
zum Sensor erm�oglichen. Zur Beschreibung der zu simulierenden Fahrt des
Roboters sind Positionen innerhalb der simulierten Umgebung anzugeben,
an denen das Sensorkontroll- und Signalverarbeitungssystem von Priamos
eine Ultraschallme�ung durchf�uhrt. Zu jeder dieser Roboterpositionen, die
durch Angabe ihrer kartesischen Koordinaten festgelegt werden, geh�ort die
Festlegung der Orientierung, die der Roboter an dieser Position im Raum
einnimmt. Die Roboterorientierung (De�nition 2.1) ist hierzu de�niert als
Winkel zwischen der x-Achse des zugrundegelegten Koordinatensystems und
der Sensor S0 und die Roboterposition verbindenden Geraden.1

Die Reihenfolge der angegebenen Roboterpositionen wird als in zeitlicher
Abfolge vom Roboter in der Simulation angefahrener Positionen interpre-
tiert, so da� jeder Roboterposition ein diskreter Zeitpunkt der Simulation
zugeordnet ist. Zu jedem Zeitpunkt der Simulation �ndet eine Sensormes-
sung der 24 eingesetzten Sensoren statt. Bei einer vorher festgelegten An-
zahl von Sensormessungen pro Sekunde l�a�t sich somit die Geschwindig-
keit, mit der sich Priamos in der Simulation bewegt, �uber verschieden gro�
gew�ahlte Abst�ande zeitlich aufeinanderfolgender Roboterpositionen variie-
ren. Drehungen des Roboters an einer festen Position werden hingegen �uber
die Zuordnung mehrerer Roboterorientierungen zu dieser Position beschrie-
ben. Analog zu den Bewegungsgeschwindigkeiten k�onnen die Drehgeschwin-
digkeiten dann wieder �uber die gew�ahlte Di�erenz zwischen den zugeh�origen
Roboterorientierungen festgelegt werden.

De�nition 2.1 (Roboterorientierung RAlpha) Die Roboterorientierung
zu einem bestimmten Zeitpunkt t der Simulation ist de�niert als Winkel
zwischen der x-Achse des der Simulation zugrundeliegenden Koordinatensy-
stems und der die Sensorposition von Sensor S0 zum Zeitpunkt t und die
Roboterposition zum Zeitpunkt t verbindenden Geraden.

De�nition 2.2 (Sensororientierung SAlpha) Die Sensororientierung ei-
nes Sensors des Roboters zu einem bestimmten Zeitpunkt t der Simulation
ist de�niert als Winkel zwischen der x-Achse des der Simulation zugrunde-
liegenden Koordinatensystems und der die Sensorposition zum Zeitpunkt t
und die Roboterposition zum Zeitpunkt t verbindenden Geraden plus einem
f�ur jeden Sensor de�nierten positiven oder negativen Zahlenwert.

Die Sensororientierung charakterisiert die Abstrahlrichtung des betrachteten
Sensors. Insbesondere entspricht die Sensororientierung von Sensor S0 der
Roboterorientierung, da der f�ur Sensor S0 festgelegte zu addierende Wert
Null ist.

Abbildung 2.2 zeigt ein Beispiel f�ur die De�nition einer Umgebung mit zu-
geh�origer Roboterfahrt. Die Umgebung besteht aus zwei Objekten, einem

1Die dritte Dimension kann dabei au�er Acht gelassen werden, da sich Priamos mit
seinen Mecanum-R�adern nur auf ebenem, glatten Untergrund bewegen kann.
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Abbildung 2.2: Umgebungsbeispiel mit zugeh�origer Roboterfahrt

Raum und einem Schrank. Sie wird der Einfachheit halber senkrecht von
oben betrachtet, so da� die objektbildenden Fl�achen als Kanten dargestellt
sind. Jedem Objekt und jeder Kante ist dabei ein eindeutiger Bezeichner zur
Identi�zierung zugeordnet. An der markierten Roboterposition �ndet eine
Drehung des Roboters statt, die durch mehrere dieser Position zugeordnete
Roboterorientierungen charakterisiert ist. Die Tabellen B.1 und B.2 im An-
hang B enthalten eine Beschreibung dieser Szenerie im oben angegebenen
Format.

Die Durchf�uhrung eines Simulationsexperimentes mit Hilfe der Karlsruher
Priamos-Simulation (und in gleicher Weise das real eingesetzte Robotersy-
stem) liefert nun f�ur jede Roboterfahrt eine enorme Menge an Daten. Diese
Daten bilden die Basis zum Aufbau und zum Lernen operationaler Begri�e
aus Robotersensordaten. Um mit ihnen im Kontext dieser Arbeit arbeiten
zu k�onnen, werden sie in Form logischer Fakten repr�asentiert.

De�nition 2.3 (m/13-Fakten) Ein logischer Fakt der Form :

m(Trc,T,S,Dist,SAlpha,SX,SY,SZ,PX,PY,PZ,Oi,Ei),

wird als zu einer Roboterfahrt korrespondierender m/13-Fakt bezeichnet, ge-
nau dann, wenn der mit S bezeichnete Sensor des Roboters, zum mit T
bezeichneten Zeitpunkt der Fahrt, eine durch SAlpha beschriebene Sensorori-
entierung besitzt und den durch die Koordinaten PX, PY, PZ beschriebenen
Punkt der Umgebung mit Abstand Dist von der durch die Koordinaten SX,
SY, SZ beschriebenen Sensorposition zum Zeitpunkt T anmi�t, und weiter-
hin der angemessene Punkt ein Punkt der Fl�ache Ei des Objektes Oi ist.
Trc ist dabei eine beliebige, der Identi�zierung der Roboterfahrt dienende
Zeichenfolge.2

2Die Bezeichnung Trc ist dabei eine mnemotechnische Abk�urzung vom engl. trace.
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De�nition 2.4 (rp/5-Fakten) Ein logischer Fakt der Form :

rp(Trc,T,RX,RY,RAlpha),

wird als zu einer Roboterfahrt korrespondierender rp/5-Fakt bezeichnet, ge-
nau dann, wenn der Roboter sich zum mit T bezeichneten Zeitpunkt der
Simulation an dem durch die Koordinaten RX, RY beschriebenen Punkt der
Umgebung be�ndet und eine durch RAlpha beschriebene Roboterorientierung
besitzt. Trc ist dabei eine beliebige, der Identi�zierung der Roboterfahrt die-
nende Zeichenfolge.

2.1.3 Ideen f�ur eine eigene Roboter-Simulation

Ausgangspunkt der im folgenden Abschnitt ausgef�uhrten �Uberlegungen ist
die urspr�ungliche Idee der Dortmunder Arbeitsgruppe in BLearn II, eine Ro-
botersimulation vor Ort zur Verf�ugung zu stellen, die einerseits einfach genug
ist, um sie in relativ kurzer Implementierungszeit realisieren bzw. erweitern
zu k�onnen, und andererseits die M�oglichkeit bietet, mit ihr kurzfristig Si-
mulationsdaten erzeugen zu k�onnen, die als Basisdaten f�ur eingeschr�ankte
Experimente nutzbar sind. Motiviert wird diese Idee durch die doch verh�alt-
nism�a�ig lange Zeitspanne, die zwischen der Anforderung von Simulations-
daten einer Priamos-Fahrt und der Verf�ugbarkeit der Daten in Dortmund
liegt. Vor diesem Hintergrund ist klar, da� in diesem Abschnitt keineswegs
das Ziel verfolgt wird, Grundlagen eines der Karlsruher Priamos-Simulation
ebenb�urtigen Systems zu legen, sondern vielmehr grundlegende Ideen und
notwendige Berechnungen f�ur die Entwicklung einer stark vereinfachenden
Simulationsumgebung bereitzustellen. So vereinfacht die im Anhang C.2 vor-
gestellte algorithmische Beschreibung einer Robotersimulation3 gegen�uber
einem auf Realit�atsn�ahe ausgelegten System in vielerlei Hinsicht. Hierzu
z�ahlt zum Beispiel:

� Die Simulation spielt sich in einem zweidimensionalen Raum ab.

� Die Sensoren werden als ideale Entfernungsmesser betrachtet, die bis
zu einer vorgegebenen Distanz immer exakte Daten liefern.

� Beschleunigungs- und Verz�ogerungse�ekte bei Roboterbewegungen wer-
den nicht ber�ucksichtigt.

Die im folgenden aufgestellten S�atze und De�nitionen bilden die Basis f�ur
dieses Simulationssystem. Entsprechende Querverweise sind in die algorith-
mische Beschreibung im Anhang C.2 aufgenommen. Um eine bessere Les-
barkeit zu gew�ahrleisten, sind Beweise aus dem laufenden Text genommen
worden. Falls f�ur die Beweise nicht ausdr�ucklich Literaturhinweise angegeben

3Zum Bedauern des Autors ist diese Robotersimulation nie implementiert worden, da
mit dem unerwartet gemachten Angebot das Karlsruher Priamos-Simulationssystem in
Dortmund zu installieren kein Bedarf mehr danach bestand. Bis heute ist es jedoch bei
einem blo�en Angebot geblieben.
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sind, gehen sie ausnahmslos auf den Autor zur�uck und k�onnen im Anhang
C.1 nachgelesen werden.4

Ausgangspunkt der nachfolgenden Betrachtungen ist die Vorstellung, da�
das zu simulierende Szenario zum einen durch eine Menge G von Punkte-
Paaren und zum anderen durch eine Folge R von Punkte-Paaren gegeben
ist. Die Punkte-Paare der Menge G beschreiben dabei Strecken, die ihrerseits
die zweidimensionale Umgebung des zu simulierenden Szenarios charakteri-
sieren. R de�niert hingegen einen Streckenzug durch diese Umgebung, der
den durch den Roboter zur�uckgelegten Weg repr�asentiert. Alle Teilstrecken
des Streckenzuges sind gerichtet, wobei eine Orientierung vom ersten ge-
nannten zum zweiten genannten Punkt eines Punkte-Paares angenommen
wird. Auf eine Darstellung von L�osungsm�oglichkeiten des Sichtbarkeitspro-
blems (siehe hierzu z.B. [Guibas und Yao, 1980]) ist verzichtet worden, da
der Aufwand von Algorithmen zur Erkennung von verdeckten Strecken erst
bei einer Menge G lohnend ist, die in ihrer Gr�o�e jenseits der geplanten Si-
mulationen liegt. Zur Notation ist zu bemerken, da� Tupel des IR

2 durch
Kleinbuchstaben sowohl mit �uberschriebenem Kreis als auch �uberschriebe-
nem Pfeil gekennzeichnet sind. Hierdurch wird zum Ausdruck gebracht, da�
im ersten Fall �uber die Punkte der Ebene und im zweiten Fall �uber die diese
Punkte beschreibenden Vektoren geredet wird.

F�ur ~u;~v;
�
u2 IR

n und � 2 IR beschreibt die Form ~u =
�
u +�~v eine Gerade

durch
�
u parallel zu ~v. Von einem festen Punkt

�
u werden Vielfache von ~v als

freie Vektoren abgetragen, so da� alle somit beschriebenen Punkte auf einer

Geraden liegen. Umgekehrt, wird jeder Punkt der Geraden von
�
u durch ein

� 2 IR erreicht. F�ur � 2 [0; ::; 1]� IR wird die Strecke zwischen
�
u und (

�
u +~v)

charakterisiert. Die Form ~u =
�
u +�~v wird i.allg. als Parameterdarstellung

einer Geraden (bzw. im weiteren auch einer Strecke) bezeichnet.

Satz 2.1 Sei r eine Strecke des IR
2 mit der Parameterdarstellung r =

�
v

+�(
�
w �

�
v) mit 0 � � � 1 und

�
p ein beliebiger durch ein festes � de�-

nierter Punkt auf r. Eine zu r orthogonale Gerade s durch den Punkt
�
p wird

durch die Parameterdarstellung s =
�
p +�(�x2; x1) mit � 2 IR

2 beschrieben,

wenn (�x2; x1) durch (x1; x2) := (
�
w �

�
v) bestimmt ist.

Beweis: Anhang C.1.

Hilfssatz 2.1 Seien g und s Geraden des IR
2 mit den Parameterdarstel-

lungen g =
�
u +�(

�
v �

�
u) und s =

�
w +�(

�
x �

�
w) mit �; � 2 IR. Die beiden

Geraden enthalten einen gemeinsamen Punkt
�
s, gdw. (

�
v �

�
u) und (

�
x �

�
w)

linear unabh�angig sind.

4Mit den hier verwendeten S�atzen werden zum Teil sehr spezielle Aussagen getro�en, so
da� sie in der g�angigen Literatur (etwa zur gra�schen Datenverarbeitung) nicht zu �nden
sein werden.



14 KAPITEL 2. RAHMENBEDINGUNGEN

Beweis: Anhang C.1.

Bemerkung 2.1 Zwei Vektoren ~a;~b 2 IR
2 sind linear abh�angig, genau dann

wenn a2b1 = b2a1 gilt.

Satz 2.2 Seien g und s die in Hilfssatz 2.1 beschriebenen Geraden. Wenn

g und s einen gemeinsamen Punkt
�
s enthalten, dann l�a�t sich

�
s durch Ein-

setzen der L�osung des linearen Gleichungssystems

u1 + �(v1 � u1) = w1 + �(x1 � w1)

u2 + �(v2 � u2) = w2 + �(x2 � w2)

f�ur � in g oder f�ur � in s berechnen.

Beweis: Anhang C.1.

Im folgenden wird die L�osung des linearen Gleichungssystems aus Satz 2.2

berechnet. Sei f�ur eine einfachere Schreibweise ~� := (
�
v �

�
u) und ~� := (

�
x

�
�
w). Dann gilt,

u1 + �1� = w1 + �1�

u2 + �2� = w2 + �2�: (2.1)

Mit a := (u1�w1) und b := (u2�w2) ist (3.2) eine �aquivalente Umformung
von (3.1).

a+ �1� = �1�

b+ �2� = �2� (2.2)

�1�� �1� = �a

�2�� �2� = �b (2.3)

Durch die Multiplikation der ersten Gleichung aus (3.3) mit �2 und der
zweiten mit (��1), ergibt sich das �aquivalente Gleichungssystem (3.4).

�1�2�� �1�2� = �a�2

��2�1�+ �1�2� = b�1 (2.4)

Die Addition der ersten Gleichung zur zweiten in (3.4), und eine sich an-
schlie�ende �Aquivalenzumformung der neuen zweiten Gleichung, f�uhrt zur
Stufenform (3.5).

�1�2�� �1�2� = �a�2

(�1�2 � �2�1)� = b�1 � a�2 (2.5)

Damit ergeben sich f�ur � und
�
s die Beziehungen

� =
b�1 � a�2
�1�2 � �2�1

und
�
s =

�
u +

b�1 � a�2
�1�2 � �2�1

(
�
v �

�
u):
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Bemerkung 2.2 Wenn g eine Strecke ist (also 0 � � � 1), dann ist
�
s nur

dann gemeinsamer Punkt von g und s, wenn 0 � b�1�a�2
�1�2��2�1

� 1 gilt.

Hilfssatz 2.2 Seien g und s sich schneidende Geraden des IR
2 mit den Pa-

rameterdarstellungen g =
�
u +�(

�
v �

�
u) und s =

�
w +�(

�
x �

�
w) mit �; � 2 IR

und sei
�
s 2 IR der Schnittpunkt. Dann gilt die Gleichung:

�
s =

�
u + (u2�w2)(x1�w1)�(u1�w1)(x2�w2)

(v1�u1)(x2�w2)�(v2�u2)(x1�w1)
(
�
v �

�
u):

Beweis Der Beweis ist durch Satz 2.2 und die sich anschlie�ende L�osung
des linearen Gleichungssystems gef�uhrt.

Satz 2.3 Sei r eine Gerade des IR
2 mit der Parameterdarstellung r =

�
u

+�(
�
v �

�
u) mit � 2 IR und

�
p ein Punkt auf r. Die Koordinaten der Punkte

�
q und

�

q0 auf r mit Abstand l 2 IR+ von
�
p entsprechen den L�osungen des

Gleichungssystems

(x� p1)
2 + (y � p2)

2 � l2 = 0

(x� u1)(v2 � u2)� (y � u2)(v1 � u1) = 0:

Beweis: Anhang C.1.

Bemerkung 2.3 Eine einfachere L�osung der in Satz 2.3 beschriebenen Pro-
blemstellung liefert im folgenden Satz 2.5.

De�nition 2.5 (Blickrichtung) Die Blickrichtung einer in einer Para-
meterdarstellung gegebenen Geraden (Strecke) sei durch die Orientierung
des Richtungsvektors der Parameterdarstellung festgelegt.

Der folgende Satz 2.4 entspricht Satz 14.1 in [Pavlidis, 1982] mit dem Un-
terschied, da� er dort f�ur homogene Koordinaten notiert ist.

Satz 2.4 Sei r eine Gerade des IR
2 mit der Parameterdarstellung r =

�
u

+�(
�
v �

�
u) mit � 2 IR und

�
q ein beliebiger Punkt, der nicht auf r liegt. Der

Punkt
�
q liegt in Blickrichtung rechts von r, genau dann wenn

q1(u2 � v2) + q2(v1 � u1) + (u1v2 � u2v1) < 0

gilt. Ansonsten liegt
�
q links von r.

Beweis Die G�ultigkeit des Satzes ergibt sich aus der G�ultigkeit von Satz
14.1 in [Pavlidis, 1982].



16 KAPITEL 2. RAHMENBEDINGUNGEN

Satz 2.5 Sei r eine Gerade des IR
2 mit der Parameterdarstellung r =

�
u

+�(
�
v �

�
u) mit � 2 IR und

�
p ein Punkt auf r. Der Punkt

�
q, der in Blickrich-

tung mit Abstand a 2 IR+ von
�
p auf r liegt, ist durch

�
q=

�
p +

a

k
�
v �

�
uk

� (
�
v �

�
u)

bestimmt.

Beweis: Anhang C.1.

Mit Hilfe der wenigen bisher gezeigten Aussagen ist es bereits m�oglich, ein
minimales Robotersimulationssystem gem�a� der eingangs dieses Abschnittes
er�orterten Motivation zu realisieren. Wie eine algorithmische Beschreibung
eines solchen Systems aussehen k�onnte, zeigt Anhang C.2.

2.2 Wahrnehmungsmerkmale

W�ahrend einer Fahrt des Roboters nehmen seine Sensoren �uber die Zeit
Me�werte auf, die die durchfahrene Umgebung in einer der Sensorik eige-
nen Sichtweise charakterisieren. Um von den Sensorme�werten zur�uck auf
die Bescha�enheit der Umgebung schlie�en zu k�onnen, ist es notwendig,
diese Sichtweise in einer geeigneten Form zu interpretieren. Eine M�oglich-
keit hierzu besteht darin, in den Me�wertfolgen der Sensoren typische Mu-
ster oder Merkmale einer bestimmten Umgebungskonstellation aus�ndig zu
machen, deren zeitgleiches oder auch zeitversetztes Auftreten w�ahrend der
Durchf�uhrung einer bestimmten Handlung einen R�uckschlu� auf die Umge-
bung zul�a�t.W�ahrend in den Abschnitten 2.2.2 und 2.2.3 der Aufbau und die
Repr�asentation dieser Merkmale gem�a� [Morik und Rieger, 1993] beschrie-
ben wird, geht es im Abschnitt 2.2.1 um die Bildung von Sensorklassen,

�uber die ein zeitgleiches oder zeitversetztes Auftreten von Me�wertmustern
einzelner Sensoren ausgedr�uckt werden kann.

2.2.1 Bildung von Sensorklassen

Die im Abschnitt 2.1.1 beschriebene und in Abbildung 2.1 dargestellte An-
ordnung der 24 Ultraschallsensoren von Priamos legt eine Einteilung der
Sensoren in 8 grunds�atzlich zu unterscheidende Sensorgruppen nahe. Jeweils
eine Gruppe wird dabei durch die an den 4 Seiten des Roboters gelegenen Ul-
traschallsensoren gebildet, und jeweils eine weitere durch die an den 4 Ecken
von Priamos montierten Sensoren. Bei einer am Sensor S23 der Abbildung
2.1 beginnenden und links herum fortgef�uhrten Numerierung der Sensor-
gruppen geh�oren demnach zur Gruppe G1 die Sensoren S23, S0, S1, zur
Gruppe G2 die Sensoren S2, S3, S4 und entsprechend f�ur die anderen Sensor-
gruppen: G3: S5, S6, S7; G4: S8, S9, S10; G5: S11, S12, S13; G6: S14, S15, S16;
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G7: S17, S18, S19; G8: S20, S21, S22. Bei einer Einschr�ankung der Vorw�arts-
bewegungsm�oglichkeiten von Priamos auf eine Bewegung in Richtung einer
seiner 4 Seiten bei untersagter, gleichzeitiger Drehung, und der in Abschnitt
2.1.1 bereits erw�ahnten Annahme, da� vorne stets in Bewegungsrichtung
liegt (auf beide Punkte geht Abschnitt 3.2 noch n�aher ein), sind diesen
Sensorgruppen in Abh�angigkeit von der momentanen Bewegungs- und Ro-
boterorientierung (De�nition 2.1) die Sensorklassen vorne, rechts, links,
hinten, vorne links, vorne rechts, hinten links und hinten rechts

zugeordnet. Die Bewegungsorientierung ist dabei de�niert als Winkel zwi-
schen der x-Achse des zugrundeliegenden Koordinatensystems und der zwei
oder mehrere zeitlich aufeinanderfolgende Roboterpositionen verbindenden
Geraden (siehe De�nition 2.6).

De�nition 2.6 (Bewegungsorientierung BAlpha) Die der Bewegung
des Roboters von einer Position A der Umgebung zum Zeitpunkt ti der Robo-
terfahrt zu einer Position B der Simulationsumgebung zum Zeitpunkt tj der
Fahrt mit A 6= B zugeordnete Bewegungsorientierung BAlpha ist de�niert
als Winkel zwischen der x-Achse des der Roboterfahrt (Simulation) zugrun-
deliegenden Koordinatensystems und der A und B verbindenden Geraden,
falls alle in zeitlicher Abfolge der Fahrt zwischen A und B angefahrenen
Positionen ebenfalls auf G liegen, und alle die gleiche und als einzige zuge-
ordnete Roboterorientierung wie A zum Zeitpunkt ti und B zum Zeitpunkt
tj besitzen.

=

RAlpha t j

jRAlpha tiRAlpha t

iRAlpha t

B

A

G

X

Y

BAlpha

vorne_rechts

rechts

hinten_rechts

hinten

hinten_links

vorne_links

vorne

S0

G5

G2

G6

G4
G7

G3 G8

G1
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Abbildung 2.3: Bildung von Sensorklassen an einem Beispiel

Abbildung 2.3 verdeutlicht das bisher Erl�auterte an einem Beispiel. F�ur
die in diesem Beispiel vorgegebene Bewegungs- und Roboterorientierung
wird der Sensorgruppe G3 die Sensorklasse vorne und der Sensorgruppe
G7 die Sensorklasse hinten zugeordnet. Entsprechend gilt f�ur die ande-
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ren Sensorgruppen: G4: links vorne, G5: links, G6: links hinten, G8:
rechts hinten, G1: rechts und G2: rechts vorne.

Die Bestimmung der einer Sensorklasse zugeh�origen Sensorgruppe kann bei
vorgegebener Bewegungs- und Roboterorientierung nach Algorithmus 2.1
erfolgen.

Eingabe: RAlpha, BAlpha, Sensorklasse SK
Ausgabe: Sensorgruppe SG

� Berechnet in Abh�angigkeit von RAlpha und BAlpha die zu einer Sensorklasse
geh�orende Sensorgruppe.

� Die SensorgruppenG1, G2, ..., G8 seien wie im oben stehenden Text de�niert.

Di� := RAlpha { BAlpha;
CASE Di� OF

0 : CASE(*) SK OF
vorne: SG := G1; hinten: SG := G5;
rechts: SG := G7; links: SG := G3;
vorne rechts: SG := G8; vorne links: SG := G2 ;
links hinten: SG := G4; rechts hinten: SG := G6

END(*CASE*)
(90_ �270) : CASE SK OF

vorne: SG := G7; hinten: SG := G3;
rechts: SG := G5; links: SG := G1;
vorne rechts: SG := G6; vorne links: SG := G8 ;
links hinten: SG := G2; rechts hinten: SG := G4

END(*CASE*)
(�90 _ 270) : CASE SK OF

vorne: SG := G3; hinten: SG := G7;
rechts: SG := G1; links: SG := G5;
vorne rechts: SG := G2; vorne links: SG := G4 ;
links hinten: SG := G6; rechts hinten: SG := G8

END(*CASE*)
(180_�180) : CASE SK OF

vorne: SG := G5; hinten: SG := G1;
rechts: SG := G3; links: SG := G7;
vorne rechts: SG := G4; vorne links: SG := G6 ;
links hinten: SG := G8; rechts hinten: SG := G2

END(*CASE*)
END(*CASE*)

END(*Algorithmus*)

Algorithmus 2.1: Bestimmung der Sensoren einer Sensorklasse

Durch eine kleine Abwandlung von Algorithmus 2.1 l�a�t sich umgekehrt aber
ebenso einfach f�ur einen gegebenen Sensor die Sensorklasse ermitteln, die der
den Sensor enthaltenen Sensorgruppe in Abh�angigkeit von RAlpha und BAl-
pha zugeordnet ist. Hierzu sind die inneren CASE-Anweisungen durch eine
Ermittlung der Gruppenzugeh�origkeit des gegebenen Sensors S zu ersetzen,

�uber die dann die Auswahl der zugeordneten Sensorklasse SK erfolgt. So tre-
ten beispielsweise an Stelle des mit (*) gekennzeichneten CASE-Konstruktes
die Anweisungen:
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S 2 G1 ) SK := vorne; S 2 G2 ) SK := vorne links;
S 2 G3 ) SK := links; S 2 G4 ) SK := links hinten;
S 2 G5 ) SK := hinten; S 2 G6 ) SK := links rechts;
S 2 G7 ) SK := rechts; S 2 G8 ) SK := vorne rechts

Die den Sensorgruppen G1, G2, ...,G8, in Abh�angigkeit von der vom Robo-
ter durchgef�uhrten Bewegung zugeordneten Sensorklassen, geben Auskunft

�uber die relative Lage eines m�oglicherweise anzupeilenden Objektes der Um-
gebung und abstrahieren dabei weitgehend von der tats�achlichen Lage der
Sensoren am Roboter. Ihre Festlegung steht insofern im Einklang mit der
Forderung, dem Roboter kein festes vorne (und damit rechts, links, hinten)
zuzuordnen. In den beiden folgenden Abschnitten wird deutlich werden, da�
nicht nur die in diesem Abschnitt zu Klassen zusammengefa�ten Sensoren
gemeinsame oder im zeitlichen Zusammenhang gemeinsam zu interpretie-
rende Signalmuster beschreiben k�onnen, sondern da� es durchaus auch sinn-
voll sein kann, aus den vorgegebenen 8 Sensorklassen weitere Oberklassen
zu bilden. Beispiel solcher Klassen sind etwa die beiden Sensorklassen, die
G1 und G5 bzw. G3 und G7 enthalten und je nach Bewegungs- und Roboter-
orientierung die Bezeichnungen rechts und links sowie vorne und hinten

erhalten.

2.2.2 Repr�asentation von Basis-Wahrnehmungsmerkmalen

Nachdem im Abschnitt 2.1 die durch den Roboter Priamos zur Verf�ugung
gestellten Sensordaten er�ortert wurden, wird im vorliegenden Abschnitt
erl�autert, wie diese Daten zur �Uberf�uhrung in eine symbolische Repr�asenta-
tion von Basis-Wahrnehmungsmerkmalen interpretiert werden k�onnen [Mo-
rik und Rieger, 1993]. Basis-Wahrnehmungsmerkmale bilden die Grundlage
zur Beschreibung der im Abschnitt 2.2.3 vorgestellten Wahrnehmungsmerk-
male nach [Morik und Rieger, 1993]. Diese wiederum dienen der Charak-
terisierung von Merkmalen von Objekten, von Objekten der Umgebung
und letztlich der Umgebung selbst, durch die sich der Roboter w�ahrend
einer Fahrt bewegt. Die Konstruktion der Basis-Wahrnehmungsmerkmale
ist daher von enormer Bedeutung f�ur den Aufbau der im Kapitel 3 beschrie-
benen Begri�e, da sie ihre Bedeutungsverankerung in der wirklichen Welt
verk�orpern ([Wrobel, 1991], [Harnad, 1990]). [Wrobel, 1991] stellt heraus,
da� die Konstruktion von begri�scharakterisierenden Merkmalen nicht los-
gel�ost vom Aufbau und dem Einsatz der durch sie beschriebenen Begri�e
betrachtet werden kann. Dies gilt nat�urlich erst recht, wenn die beschrie-
benen Begri�e zum maschinellen Lernen weiterer Begri�e (Kapitel 5) und
zum Aufbau einer Begri�shierarchie (Kapitel 3) herangezogen werden. Erst
durch eine Verzahnung des Vorganges der Konstruktion der Basismerkmale
und dem Lernen abstrakterer Begri�e der vorgegebenen Begri�shierarchie
ist eine �Uberpr�ufung der Tauglichkeit der Basismerkmale hinsichtlich ihrer
Ausdrucksst�arke im Hinblick auf die Lernbarkeit der Begri�e m�oglich.

Im Rahmen des Projektes BLearn II ist dies dadurch gew�ahrleistet, da�
im Falle nicht ausreichender Lernbarkeit der Begri�e bei Verwendung einer
bestimmten Menge von Basis-Wahrnehmungsmerkmalen ein anderer Satz
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von Basis-Wahrnehmungsmerkmalen ermittelt wird. Hierzu arbeitet der in
[Klingspor et al., 1995] vorgestellte Algorithmus zur Konstruktion von Basis-
Wahrnehmungsmerkmalen in Abh�angigkeit von einer Menge verschiedener
Parameter. �Uber eine Bewertungsfunktion zur �Uberpr�ufung der Qualit�at
der gelernten Begri�e wird dann u.U. ein verwendeter Parametersatz modi-
�ziert und der Lernproze� wiederholt. Dabei ist es das Ziel, die Suche nach
einem geeigneten Parametersatz �uber die Formulierung einer zu l�osenden
Lernaufgabe zu realisieren. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit kann dieser
Gedankengang jedoch nicht weitergehend vertieft werden. F�ur eine Dar-
stellung des zugeh�origen Berechnungsalgorithmus sei auf [Klingspor et al.,
1995] verwiesen. Eine Ausarbeitung der Thematik bietet [Wessel, 1995]. Die
im folgenden angestellten Betrachtungen basieren im wesentlichen auf der
Arbeit von [Morik und Rieger, 1993]. Eine umfassende und weitergehende
Darstellung �ndet sich dar�uberhinaus in [Klingspor et al., 1995].

Grundlage f�ur die Bildung der Basis-Wahrnehmungsmerkmale sind die im
Abschnitt 2.1.2 beschriebenen m/13-Fakten (De�nition 2.3) zur Beschrei-
bung der Sensordaten von Priamos. Repr�asentiert werden sie nach [Klings-
por et al., 1995] durch logische Fakten der Form:

BW Merkmal(Trc, SAlpha, S, T1, T2, Grad).

Hierbei steht die Pr�adikatsvariable BW Merkmal f�ur m�ogliche Pr�adikatsna-
men verschiedener Basis-Wahrnehmungsmerkmale (s.w.u), w�ahrend Trc, SAl-
pha, S sowie T1 und T2 die schon aus der De�nition 2.3 bekannten Bezeichner
sind. Im einzelnen wird ihnen die Bedeutung zugewiesen, da� die durch T1
und T2 bezeichneten Zeitpunkte, der durch Trc identi�zierten Roboterfahrt,
ein Intervall diskreter Zeitpunkte der Fahrt beschreiben5 , f�ur welches gilt,
da� der mit S bezeichnete Sensor des Roboters zu jedem im Intervall liegen-
den Zeitpunkt die Sensororientierung SAlpha (De�nition 2.2) besitzt. Mit
Grad wird der dem durch T1 und T2 beschriebenen Zeitintervall zugeord-
nete Gradient bezeichnet. In einem einfachen Fall entspricht dieser Wert
dem Gradienten von Sensor S zwischen T1 und T2 (De�nition 2.7). Seine ge-
naue Festlegung ist aber vom verwendeten Parametersatz des in [Klingspor
et al., 1995] beschriebenen Algorithmus zur Berechnung der Basis-Wahr-
nehmungsmerkmale abh�angig. Eine alternative Festlegung des Wertes ist
beispielsweise der Mittelwert aller Gradienten von S zwischen unmittelbar
aufeinanderfolgenden Zeitpunkten des vorgegebenen Intervalls.

De�nition 2.7 (Gradient eines Sensors) Sei mit S ein Sensor des Ro-
boters bezeichnet, und seien weiterhin T1 und T2 zwei diskrete Zeitpunkte
einer Roboterfahrt mit T1 < T2. Mit D sei ferner die vom Roboter zwischen
T1 und T2 zur�uckgelegte Distanz bezeichnet. Wenn Sensor S zum Zeitpunkt
T1 den Me�wert Dist1 und zum Zeitpunkt T2 den Me�wert Dist2 ermittelt,
so ist der Gradient Grad von S zwischen T1 und T2 durch:

5Es gelte stets T1 < T2.
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Grad := Dist2�Dist1
D

de�niert, falls die Sensororientierung SAlpha von S zu jedem Zeitpunkt der
Fahrt zwischen T1 und T2 unver�andert und D 6= 0 ist.

Anhand des einem Basis-Wahrnehmungsmerkmal zugeordneten Gradien-
ten lassen sich Aussagen �uber die Charakteristik des zeitlichen Verlaufes
der Sensorme�werte des zugeh�origen Sensors ableiten. Diese Charakteristik
wiederum spiegelt sich im Pr�adikatsnamen des zugeh�origen Basis-Wahr-
nehmungsmerkmals wider. So sind beispielsweise aufsteigend, abstei-
gend, konstant, ansteigender Sprung, absteigender Sprung, keine -

Messung, keine Bewegung, direkt daraufzu und direkt davon wegm�ogli-
che Werte f�ur BW Merkmal. Die Bedeutung einiger dieser Bezeichnungen wird
im folgenden in dem in Abbildung 2.4 dargestellten Beispiel aus [Klingspor
und Morik, 1995] erl�autert. Die Abbildung zeigt die �uber einen bestimmten
Zeitraum aufgenommenen Me�werte von Sensor S1.
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Basis-Wahrnehmungsmerkmale:

konstant(trc1,s1,SAlpha,t10,t13,0.01).
keine_Messung(trc1,s1,SAlpha,t7,t10,_).
absteigend(trc1,s1,SAlpha,t5,t7,-0.3).
aufsteigender_Sprung(trc1,s1,SAlpha,t4,t5,3.2).
aufsteigend(trc1,s1,SAlpha,t1,t4,0.7).

t1 t4 t5 t7 t10 t13

Abbildung 2.4: Sensormessungen und Basis-Wahrnehmungsmerkmale

Nach Abbildung 2.4 lassen sich f�unf unterschiedliche Phasen der im zeit-
lichen Verlauf dargestellten Sensormessungen unterscheiden, die wiederum
durch f�unf verschiedene Basis-Wahrnehmungsmerkmale repr�asentiert wer-
den k�onnen. In der zwischen t1 und t4 liegenden ersten Phase k�onnen die
Me�werte durch eine linear ansteigende Funktion approximiert werden. Die
Gradienten von Sensor S1 zwischen jeweils zwei aufeinanderfolgenden Zeit-
punkten in dem durch T1 und T4 beschriebenen Intervall liegen im Mittel
bei 0.7.6 Repr�asentiert wird dieser Sachverhalt durch das Basis-Wahrneh-
mungsmerkmal aufsteigend(trc1,s1,SAlpha,t1,t4,0.7). Der zwischen

6Um die im folgenden angegebenen Werte der Gradienten nachrechnen zu k�onnen,
ist die Angabe der vom Roboter zwischen den einzelnen Zeitpunkten zur�uckgelegten
Distanzen erforderlich. Da dies jedoch nur unwesentlich zum Verst�andnis des Beispiels
beitr�agt, wird darauf ebenso wie auf die Angabe der Sensororientierungen zur Vereinfa-
chung verzichtet.



22 KAPITEL 2. RAHMENBEDINGUNGEN

Zeitpunkt t4 und Zeitpunkt t5 liegende Gradient ist gr�o�er als 1. Da die
Di�erenzen zwischen zwei Me�werten f�ur den Fall, da� dieselbe Kante ange-
peilt wurde, nicht gr�o�er sein kann, als die durch den Roboter im zugeh�ori-
gen Zeitraum zur�uckgelegte Strecke, wird diese Situation als aufsteigen-
der Sprung bezeichnet [Klingspor und Morik, 1995]. Bei dieser �Uberlegung
wird nat�urlich vorausgesetzt, da� sich alle Objekte im Raum bewegungslos
an immer derselben Position be�nden. Der mittlere Gradient zwischen t5
und t7 liegt bei -0.3. Die im zugeh�origen Intervall liegenden Sensorme�werte
lassen sich bei negativem Gradienten durch eine linear absteigende Funktion
approximieren, so da� dieser Sachverhalt durch das Basis-Wahrnehmungs-
merkmal absteigend repr�asentiert wird. Zwischen Zeitpunkt t7 und t10
konnten keine Me�werte durch Sensor S1 ermittelt werden. Das zugeh�orige
Zeitintervall wird daher durch das Basis-Wahrnehmungsmerkmal keine-
Messung beschrieben. Die Gradienten zwischen aufeinanderfolgenden Zeit-
punkten im durch t10 und t13 eingeschlossenem Zeitintervall liegen alle nahe
beim Wert 0. Das zugeh�orige Basis-Wahrnehmungsmerkmal wird entspre-
chend als konstant bezeichnet. Die Wahrnehmungsmerkmale direkt da-

raufzu und direkt davon weg k�onnen als Spezialf�alle von absteigend und
aufsteigend betrachtet werden, bei denen der zugeordnete Gradient nahe
beim Wert 1 bzw. nahe beim Wert 0 liegt. Aus De�nition 2.7 folgt f�ur diese
F�alle unmittelbar, da� sich der Roboter im zugeh�origen Zeitabschnitt der
Fahrt mit einer Bewegungsorientierung (De�nition 2.6) auf ein Objekt zu-
bewegt bzw. von einem Objekt wegbewegt, die gleich der Sensororientierung
(De�nition 2.2) von Sensor S1 ist.

Abschlie�end bleibt festzuhalten, da� mit Hilfe von Basis-Wahrnehmungs-
merkmalen die Sensormessungen einzelner Sensoren in ihrem zeitlichen Ver-
lauf durch lineare Funktionen approximiert werden k�onnen. Hierzu ist eine
Aufteilung des Zeitraumes einer Roboterfahrt in disjunkte Zeitabschnitte er-
forderlich, in denen eine solche Approximation erfolgen kann. Der in [Klings-
por et al., 1995] beschriebene inkrementelle Algorithmus zur Berechnung der
Basis-Wahrnehmungsmerkmale mu� demnach Mittel bereithalten, die

� die Anfangs- und Endzeitpunkte geeigneter Zeitabschnitte festzulegen
verm�ogen, und

trotz einer m�oglicherweise vorhandenen
"
Verrauschtheit\ der Sensormes-

sungen in der Lage sind

� zur Approximation geeignete Funktionen auszuw�ahlen.

Die Grundlage hierzu bilden die Gradienten der Sensoren und eine Menge
von Parametern [Klingspor et al., 1995], �uber deren Festlegung der Appro-
ximationsproze� gesteuert wird.

2.2.3 Repr�asentation abstrakter Wahrnehmungsmerkmale

Im vorangegangenen Abschnitt 2.2.1 wurde einerseits er�ortert, wie aus den
Sensormessungen einzelner Sensoren Signalmuster erzeugt werden k�onnen,
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die den zeitlichen Verlauf der Me�werte in disjunkten Zeitabschnitten ei-
ner Roboterfahrt charakterisieren, und andererseits, wie diese Signalmuster
in Form von Basis-Wahrnehmungsmerkmalen repr�asentiert werden k�onnen.
Einzelne Basis-Wahrnehmungsmerkmale er�o�nen jedoch f�ur sich alleine be-
trachtet zun�achst noch nicht die M�oglichkeit, weitergehende Aussagen �uber
die Umgebung zu machen. Hierzu z�ahlen beispielsweise Aussagen �uber Ob-
jekte, an denen sich der Roboter w�ahrend der Aufnahme der Sensormessun-
gen vorbeibewegt, vor denen er stehenbleibt, oder sich dreht. Erst die Be-
trachtung des Auftretens mehrerer Basis-Wahrnehmungsmerkmale im zeit-
lichen Zusammenhang kann hier�uber einen Aufschlu� bringen, wenn dabei
zudem die Roboterbewegung relativ zu den angepeilten Objekten Ber�uck-
sichtigung �ndet. Im vorliegenden Abschnitt wird skizziert, wie mit Hilfe
der Basis-Wahrnehmungsmerkmale �uber mehrere Abstraktionsstufen hin-
weg Umgebungsmerkmale charakterisiert werden k�onnen, die letztlich der
Beschreibung handlungsorientierter Wahrnehmungsmerkmale dienen.

Die im folgenden angestellten Betrachtungen beschreiben die Ergebnisse von
[Morik und Rieger, 1993]. Es kann nicht das Ziel dieses Abschnittes sein,
diese Ausf�uhrungen ersch�opfend wiederzugeben und zu diskutieren, sondern
vielmehr einen Eindruck �uber den Aufbau und die Repr�asentation hand-
lungsorientierter Wahrnehmungsmerkmale zu vermitteln, der zum besse-
ren Verst�andnis der im Abschnitt 3.3 beschriebenen wahrnehmungsintegrie-
renden Handlungsmerkmale beitr�agt. Handlungsorientierte Wahrnehmungs-
merkmale sind ein integraler Bestandteil der Beschreibung wahrnehmungs-
integrierender Handlungsmerkmale. Dabei erfolgt eine Unterscheidung in
zeitpunkt- und zeitintervallabh�angige Wahrnehmungsmerkmale. W�ahrend
[Morik und Rieger, 1993] den Aufbau und die Repr�asentation zeitinter-
vallabh�angiger Wahrnehmungsmerkmale er�ortern, ist die Entwicklung zeit-
punktabh�angiger Wahrnehmungsmerkmale z.Z. noch nicht abgeschlossen, so
da� ihr Aufbau an dieser Stelle nicht n�aher betrachtet werden kann. F�ur eine
umfassende Behandlung der in diesem Abschnitt dargestellten Thematik sei
ansonsten auf [Morik und Rieger, 1993] und [Klingspor et al., 1995] verwie-
sen.

In einem ersten Abstraktionsschritt werden die Basis-Wahrnehmungsmerk-
male zur Bildung von Sensor-Merkmalen herangezogen. Sensor-Merkmale
charakterisieren Kantenkonstellationen von gleichen oder verschiedenen Ob-
jekten in Abh�angigkeit von der Bewegungsorientierung (De�nition 2.6), mit
der sich der Roboter relativ zur Raumorientierung der angepeilten Kanten
an ihnen vorbeibewegt. Zur Illustration dieses Sachverhaltes diene Beispiel
2.1, f�ur welches noch einmal auf Abbildung 2.2 des Abschnittes 2.1.2 zur�uck-
gegri�en wird.

Beispiel 2.1 Unter der Annahme, da� sich der Roboter mit einer Bewe-
gungsorientierung BAlpha = 90� und einer Roboterorientierung (De�nition
2.1) RAlpha = 0� entlang der Kante E2 des Objektes O2 in Richtung auf
den oberen Bildrand zubewegt, k�onnte der Sensor S12 der Sensorgruppe G5

die durch E2 und die Kante E10 des Objektes O1 beschriebene Kantenkon-
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stellation durch seine Sensormessungen erfassen. Die Sensormessungen von
Sensor S12 wiederum sind in ihrem zeitlichen Verlauf durch die im voraus-
gegangenen Abschnitt erl�auterten Basis-Wahrnehmungsmerkmale ann�ahe-
rungsweise in abstrakter Form beschrieben. F�ur den betrachteten Zeitraum
ist hier die Folge konstant, absteigender Sprung, konstant zu erwarten.
Diese drei in zeitlicher Folge nacheinander auftretenden Basis-Wahrneh-
mungsmerkmale von Sensor S12 charakterisieren demnach die Kantenkon-
stellation E2=E10, f�ur den Fall, da� sich der Roboter parallel an ihr vorbei-
bewegt.

F�ur eine Bewegung diagonal zu den betrachteten Kanten w�urde dieselbe
Kantenkonstellation nat�urlich durch eine andere Folge von Basis-Wahrneh-
mungsmerkmalen beschrieben werden. Eine schematische Darstellung m�ogli-
cher Kantenkonstellationen, die ihnen zugeordneten Sensor-Merkmale, sowie
die relativ zu ihnen verlaufenden Roboterbewegungsrichtungen zeigt Abbil-
dung 2.5.

s_konvex(Trc,S,Ti,Tj,O). s_Sprung(Trc,S,Ti,Tj,O).

s_konkav(Trc,S,Ti,Tj,O).s_Linie(Trc,S,Ti,Tj,O).

Abbildung 2.5: Sensor-Merkmale und zugeh�orige Kantenkonstellationen

Nach Beispiel 2.1 sollte klargeworden sein, da� Sensor-Merkmale durch Fol-
gen von Basis-Wahrnehmungsmerkmalen repr�asentiert werden k�onnen. Als
Repr�asentationsformalismus verwenden [Morik und Rieger, 1993] Hornklau-
seln, d.h. eine eingeschr�ankte Form der Pr�adikatenlogik erster Stufe. Eine
Hornklausel (im weiteren wird einfacher nur von Regeln gesprochen) zur Be-
schreibung des im Beispiel 2.1 skizzierten Sensor-Merkmals ist bespielsweise7 :

7Gem�a� der in PROLOG �ublichen Schreibkonvention, werden im folgenden Konstanten
mit kleinem und Variablen mit gro�em Anfangsbuchstaben beginnend notiert.
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konstant(Trc,SAlpha,S,T1,T2,Grad1) &
aufsteigender Sprung(Trc,SAlpha,S,T2,T3,Grad2) &
konstant(Trc,SAlpha,S,T3,T4,Grad3)
�! s Sprung(Trc,S,T1,T4,parallel).

Allgemein werden Sensor-Merkmale nach [Klingspor et al., 1995] durch eine
Gruppe von Pr�adikaten der Form:

S Merkmal(Trc, S, T1, T2, O).

dargestellt. Hierbei steht die Pr�adikatsvariable S Merkmal f�ur m�ogliche Pr�adi-
katsnamen verschiedener Sensor-Merkmale, also zum Beispiel s Sprung, s -

konkav, s konvex und s Linie aus Abbildung 2.5, w�ahrend Trc, S, T1 und
T2 die schon aus De�nition 2.3 bekannten Bezeichner sind. Die Variable O
steht f�ur die in Frage kommenden Roboterbewegungsrichtungen relativ zu
der durch S Merkmal beschriebenen Kantenkonstellation. M�ogliche Werte
f�ur O sind parallel, diagonal, gerade daraufzu und gerade davon weg.

Aus den Sensor-Merkmalen einzelner Sensoren werden in einem weiteren Ab-
straktionschritt Sensorgruppen-Merkmale gebildet. Ebenso wie die Sensor-
Merkmale charakterisieren auch sie bestimmte Kantenkonstellationen von
Objekten der durchfahrenen Umgebung, mit dem Unterschied, da� sie dabei
von den Bezeichnungen einzelner Sensoren abstrahieren, indem sie sich auf
Sensorgruppen, respektive Sensorklassen, beziehen. Zur Erl�auterung wie-
der auf Beispiel 2.1 zur�uckkommend, ist zu erwarten, da� �uber die Sen-
soren S11 und S13, die wie Sensor S12 der Sensorgruppe G5 angeh�oren,
beim Passieren der Kantenkonstellation E2=E10 dieselbe Sequenz von Basis-
Wahrnehmungsmerkmalen und damit dasselbe Sensor-Merkmal ermittelt
werden kann, wie auch schon f�ur Sensor S12. Nach Algorithmus 2.1 wird
der Sensorgruppe G5 f�ur die beschriebene Fahrt die Sensorklasse links

zugeordnet. Die mit der Bildung von Sensorgruppen-Merkmalen verfolgte
Idee ist, die drei �uber die Sensoren S11, S12, S13 ermittelten s Sprung-
Merkmale zu einem gemeinsamen Merkmal sg Sprung zusammenzufassen,
welches sich dann f�ur den betrachteten Zeitraum, losgel�ost von den kon-
kreten Bezeichnungen der beteiligten Sensoren, lediglich auf die Sensor-
klasse links bezieht. Um dabei zus�atzlich noch eine gewisse Robustheit
gegen�uber Me�fehlern einzelner Sensoren zu erzielen, wird die Bildung ei-
nes Sensorgruppen-Merkmals auch dann zugelassen, wenn nur zwei der zu
erwarteten drei Sensor-Merkmale �uber eine Sensorgruppe ermittelt werden
k�onnen. Eine das Sensorgruppen-Merkmal sg Sprung beschreibende Regel
ist demnach beispielsweise:
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s Sprung(Trc,Si,Ti;1,Ti;2,parallel) &
s Sprung(Trc,Sj,Tj;1,Tj;2,parallel) &
sKlasse(Trc,Si,Ti;A,Ti;E,links,WSeite) &
sKlasse(Trc,Sj,Tj;A,Tj;E,links,WSeite) &
(Tj;1 � Ti;1) � 2 &
Ti;A � Ti;1 & Ti;2 � Ti;E &
Tj;A � Tj;1 & Tj;2 � Tj;E
�! sg Sprung(Trc,links,Ti;1,Tj;2,WSeite,parallel).

Hierbei stellt das Pr�adikat sKlasse zusammen mit den aufgef�uhrten Zeit-
punktabh�angigkeiten sicher, da� sowohl Sensor Si als auch Sj w�ahrend der
Wahrnehmung des Merkmals s Sprung zur Sensorklasse links geh�oren. Das
Argument WSeite gibt dabei zus�atzlich an, ob der betrachtete Sensor an ei-
ner schmalen (schmale Seite) oder an einer breiten Seite (breite Seite)
des Roboters montiert ist. Die Bedingung (Tj;1 � Ti;1) � 2 an die in den
s Sprung-Pr�adikaten verwendeten Zeitpunkte beschreibt weiterhin, da� das
ermittelte Sensor-Merkmal zeitlich etwas fr�uher durch Sensor Si beginnend
wahrgenommen wird als durch Sensor Sj .

Allgemein werden Sensorgruppen-Merkmale nach [Klingspor et al., 1995]

durch eine Gruppe von Pr�adikaten der Form:

SG Merkmal(Trc, SKlasse, T1, T2, WSeite, O).

dargestellt. Hierbei steht die Pr�adikatsvariable SG Merkmal f�ur m�ogliche
Pr�adikatsnamen verschiedener Sensorgruppen-Merkmale, also in Anlehnung
an die Bezeichnungen der zugeh�origen Sensor-Merkmale zum Beispiel sg -

Sprung, sg konkav, sg konvex und sg Linie, w�ahrend Trc, T1 und T2 die
schon aus De�nition 2.3 bekannten Bezeichner sind. Die Variable O steht
wieder f�ur die bei der Beschreibung der Sensor-Merkmale er�orterte Robo-
terbewegungsrichtung relativ zu der durch das Sensorgruppen-Merkmal cha-
rakterisierten Kantenkonstellation. SKlasse hingegen gibt die nach Algorith-
mus 2.1 ermittelte Sensorklasse der dem Sensorgruppen-Merkmal zugrunde-
liegenden Sensorgruppe an oder bei einer entsprechenden Erweiterung von
Algorithmus 2.1 auch Oberklassen wie beispielsweise rechts und links so-
wie vorne und hinten.

Mit den Sensor- und Sensorgruppen-Merkmalen werden Kantenkonstella-
tionen von Objekten der durchfahrenen Umgebung anhand der Basis-Wahr-
nehmungsmerkmale charakterisiert. Um nun auch Aussagen �uber die Art
der Objekte, an denen sich der Roboter w�ahrend der Aufnahme der den Ba-
sis-Wahrnehmungsmerkmalen zugrundeliegenden Sensormessungen vorbei-
bewegt, gewinnen zu k�onnen, ist es erforderlich, das f�ur bestimmte Objekte
typische zeitgleiche und/oder zeitversetzte Auftreten von Sensorgruppen-
Merkmalen zu ergr�unden. L�a�t sich f�ur ein bestimmtes Objekt in Abh�angig-
keit von der Art der Durchf�uhrung einer bestimmten Handlung (im einfach-
sten Fall eine Vorw�artsbewegung parallel zur angepeilten Kantenkonstel-
lation) ein diskriminierendes Muster von Sensorgruppen-Wahrnehmungen
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festlegen, so werden diese auf einer h�oheren Abstraktionsstufe zu hand-
lungsorientierten Wahrnehmungsmerkmalen zusammengefa�t. Handlungs-
orientierte Wahrnehmungsmerkmale beschreiben demnach komplexe Merk-
male von Objekten unter Ber�ucksichtigung der zu ihnen relativ verlaufenden
Roboterbewegungsrichtung, die eine eindeutige Identi�zierung der Objekte
im Rahmen der Sensorik des Roboters zulassen.

Zur Veranschaulichung dieser �Uberlegungen an einem Beispiel diene die in
Abbildung 2.6 schematisch dargestellte Roboterfahrt durch eine T�ur�o�nung,
wobei an dieser Stelle anzumerken ist, da� die im Abschnitt 2.1.1 beschrie-
bene Sensorik des Roboters nicht ohne weiteres in der Lage ist, diese Fahrt
anders wahrzunehmen, als eine Fahrt zwischen zwei Schr�anken, Regalen oder

�ahnlichen Objekten hindurch. Da dies jedoch die im vorliegenden Abschnitt
er�orterten Ideen im Grundsatz nicht in Frage stellt (die Sensorik k�onnte ja
prinzipiell durch eine beliebig bessere (z.B. ein Laser-System) ausgetauscht
werden), sei im weiteren davon abgesehen.

Abbildung 2.6: Roboterfahrt durch eine T�ur

Bei der in Abbildung 2.6 skizzierten Fahrt werden die den Sensorklassen
links und rechts zugeordneten Sensorgruppen unabh�angig voneinander je-
weils das Sensorgruppen-Merkmal sg Sprung registrieren. Das von der Sen-
sorklasse rechts wahrgenommene sg Sprung-Merkmal wird dabei zeitlich
etwas fr�uher erkannt, als das von der Sensorklasse links wahrgenommene,
da die Bewegungsrichtung des Roboters schr�ag zum T�urrahmen verl�auft.
Werden die beiden Sensorgruppen-Merkmale unter Ber�ucksichtigung ihres
zeitlich versetzten Auftretens zu einer gemeinsamen Merkmalsbeschreibung
zusammengezogen, so charakterisiert dieses zusammengesetzte, abstraktere
Wahrnehmungsmerkmal die T�ur aus Sicht der eingesetzten Sensorik f�ur eine
diagonal zum T�urrahmen verlaufende Fahrt. F�ur diesen Fall erfolgt die Be-
schreibung des zusammengesetzten, abstrakteren Merkmals in Abh�angigkeit
von der durchgef�uhrten Handlung. Merkmale dieser Art werden daher im
weiteren auch als handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale bezeichnet.
Dem handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmal des er�orterten Beispiels
wird dabei der Name durch eine T�ur zugewiesen. Eine m�ogliche Regel zu
seiner Beschreibung ist beispielsweise:
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sg Sprung(Trc,links,T1,T2,WSeite,diagonal) &
sg Sprung(Trc,rechts,T3,T4,WSeite,diagonal) &
T1 < T3 & T2 < T4 &
TA � T1 & T4 � TE
�! durch eine T�ur(Trc,TA,TE,rechts und links, WSeite, diagonal).

Das handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmal durch eine T�ur wird zu
der eingangs des Abschnittes erw�ahnten Klasse der zeitintervallabh�angigen
Wahrnehmungsmerkmale gez�ahlt, da sich die Wahrnehmung auf ein Zeitin-
tervall bezieht, in dem der Roboter eine Bewegung durchf�uhrt. Im Gegensatz
hierzu beziehen sich die z.Z. noch nicht entwickelten zeitpunktabh�angigen
Wahrnehmungsmerkmale auf Wahrnehmungen zu einem bestimmten Zeit-
punkt. Da sie f�ur den Aufbau der im Kapitel 3 beschriebenen operationa-
len Begri�e von ebenso gro�er Bedeutung wie die zeitintervallabh�angigen,
handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmale sind, werden sie gegen Ende
des vorliegenden Abschnittes ebenfalls in ihrer allgemeinen Form beschrie-
ben. Allgemein werden handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale nach
[Klingspor et al., 1995] durch eine Gruppe von Pr�adikaten der Form:

ZI Wahrnehmung(Trc, T1, T2, WRichtung, WSeite, O).

dargestellt. Hierbei steht die Pr�adikatsvariable ZI Wahrnehmung f�ur m�ogliche
Pr�adikatsnamen zeitintervallabh�angiger, handlungsorientierter Wahrneh-
mungsmerkmale. Neben dem vorgestellten Wahrnehmungsmerkmal durch -

eine T�ur geh�oren hierzu zum Beispiel weiterhin die Pr�adikate entlang -

einer Wand und entlang einer T�ur, die die f�ur eine Fahrt vorbei an einer
Wand bzw. einer T�ur typischen Wahrnehmungen charakterisieren. W�ahrend
die Variablen Trc, T1, T2 und O die schon weiter oben erl�auterten Bezeich-
ner sind, gibt WRichtung die Richtung an, aus der im durch T1 und T2 be-
schriebenen Zeitintervall etwas wahrgenommen wird. Diese Wahrnehmungs-
richtung entspricht dabei der mit SKlasse bezeichneten Sensorklasse der
Sensorgruppen-Merkmale. Die Sensorklassen werden demnach auf der Ebene
handlungsorientierter Wahrnehmungsmerkmale als Richtungsangaben inter-
pretiert, was erst durch ihre im Abschnitt 2.2.1 beschriebene Festlegung,
in Abh�angigkeit von der Bewegungs- und Roboterorientierung, erm�oglicht
wird, die unabh�angig von einer tats�achlichen Lage der Signalmuster emp-
fangenen Sensoren am Roboter erfolgt.

Abschlie�end sei noch die im weiteren Verlauf dieser Arbeit vorausgesetzte
Form der zeitpunktabh�angigen Wahrnehmungsmerkmale angegeben. Nach
[Klingspor et al., 1995] geh�oren sie zu einer Gruppe von Pr�adikaten der
Form:

ZP Wahrnehmung(Trc, T , WRichtung, WSeite).

Hierbei sind die Variablen Trc, T , WRichtung und WSeite die schon aus der
Darstellung der zeitintervallabh�angigen Wahrnehmungsmerkmale bekannten
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Bezeichner. Die Pr�adikatsvariable ZP Wahrnehmung steht dabei f�ur m�ogli-
che Pr�adikatsnamen zeitpunktabh�angiger Wahrnehmungsmerkmale. Hierzu
geh�oren beispielsweise unter anderem vor einer T�ur, parallel in einer -

Ecke und vor einer Wand, die eine Erkennung der ihrem Namen zu entneh-
menden Situationen zu einem bestimmten durch T bezeichneten Zeitpunkt
erm�oglichen.

2.3 Zusammenfassung

Im vorstehenden Kapitel wurden die Rahmenbedingungen vorgestellt, in die
sich die weiteren Teile dieser Arbeit einf�ugen werden. Hierzu z�ahlen einer-
seits die im Abschnitt 2.2 er�orterten Ergebnisse von [Morik und Rieger, 1993]

zur Repr�asentation handlungsorientierter Wahrnehmungsmerkmale und an-
dererseits die von der Universit�at Karlsruhe gelieferten Sensordaten von
Priamos [Dillmann et al., 1993] bzw. die Daten eines Priamos-Simula-
tionssystems [Janakiraman und Wallner, 1992]. Auf beide Punkte wurde im
Abschnitt 2.1 eingegangen. Neben einer einheitlichen, zusammenfassenden
Darstellung dieser Arbeiten enth�alt das Kapitel aber auch eigene Arbeits-
anteile. Hierzu geh�ort der im Abschnitt 2.2.1 vorgestellte Algorithmus zur
Zuordnung von Sensorklassen zu Sensorgruppen, und die im Abschnitt 2.1.3
er�orterten grundlegenden Betrachtungen zur Realisierung einer eigenen Ro-
botersimulation, auf denen aufbauend im Anhang C.2 eine algorithmische
Beschreibung eines einfachen Simulationssystems skizziert wird.





Kapitel 3

Aufbau einer

Begri�shierarchie

Im vorangegangenen Kapitel werden vornehmlich die Rahmenbedingungen
abgesteckt, in die die vorliegende Arbeit eingebettet ist. Hierzu z�ahlen vor
allem die im Abschnitt 2.2 vorgestellten Ergebnisse von [Morik und Rieger,
1993] zur Repr�asentation handlungsorientierter Wahrnehmungsmerkmale,
sowie die von der Universit�at Karlsruhe gelieferten Sensordaten von Pria-
mos [Dillmann et al., 1993]. Im vorliegenden Kapitel wird unter Ber�uck-
sichtigung dieser Arbeiten ein Vorschlag unterbreitet, wie die im Kapitel 1
formulierte Zielsetzung von BLearn II erreicht werden kann, wonach eine
Verbindung zwischen Handlungen eines mobilen Roboters einerseits und
seinen mit den Handlungen einhergehenden Wahrnehmungen andererseits
hergestellt werden mu�, um auf diese Weise zu einer Begri�soperationali-
sierung zu gelangen. Im einzelnen besteht der Beitrag dieses Kapitels in
der Festlegung von Basis-Handlungsmerkmalen, ihrer Berechnung aus den
von Priamos zur Verf�ugung gestellten Daten, der Entwicklung wahrneh-
mungsintegrierender Handlungsmerkmale, einer Beschreibung operationaler
Begri�e mit ihrer Hilfe, sowie einer Diskussion von Anforderungen, die von
einer Repr�asentation operationaler Begri�e zu erf�ullen sind.

Zun�achst auf den letzten Punkt bezugnehmend wird im Abschnitt 3.1 insbe-
sondere ein Modell zur Interpretation von Richtungsangaben er�ortert, und
ein Konzept zur Gestaltung der Bildung und des Einsatzes operationaler
Begri�e vorgestellt. Im Abschnitt 3.2 wird auf diesen �Uberlegungen auf-
bauend eine Repr�asentation von Basis-Handlungsmerkmalen vorgeschlagen,
die sowohl eine inkrementelle Berechnung von Basis-Handlungsmerkmalen
w�ahrend einer kontrollierten Roboterfahrt in der sog. Lernphase des Ro-
boters, als auch ihre �Ubersetzung in elementare Roboteroperationen er-
laubt, so da� Basis-Handlungsmerkmale in der sog. Arbeitsphase des Ro-
boters als an den Roboter abzusetzende Handlungsanweisungen verwen-
det werden k�onnen. Die Idee, eine Unterscheidung zwischen Lern- und Ar-
beitsphase des Roboters einzuf�uhren, wird ebenfalls im Abschnitt 3.1 moti-
viert. Im Abschnitt 3.2 wird mit der dort vorgeschlagenen Repr�asentation
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wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale gezeigt, da� sich Basis-
Handlungsmerkmale mit den im Abschnitt 2.2 beschriebenen handlungsori-
entierten Wahrnehmungsmerkmalen auf dem Wege zu einer Begri�sopera-
tionalisierung in einer sinnvollen Weise verbinden lassen. Auf welche Weise
wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale dann zu operationalen Be-
gri�en zusammengef�ugt werden k�onnen, wird im Abschnitt 3.4 er�ortert. In
diesem Abschnitt wird die vorgeschlagene Repr�asentation operationaler Be-
gri�e dargestellt. Das vorliegende Kapitel wird schlie�lich mit einer kurzen
Zusammenfassung im Abschnitt 3.5 abgeschlossen.

3.1 Anforderungen an die Repr�asentation

Eines der vordringlichsten Ziele innerhalb des Projektes BLearn II ist eine
Verbindung zwischen Handlung einerseits und der mit ihr einhergehenden
Wahrnehmung andererseits auf dem Wege zu einer Begri�soperationalisie-
rung zu scha�en. Eine interessante Diskussion der Bedeutung von Hand-
lungen und Wahrnehmungen bei der Begri�sbildung �ndet sich in [Wrobel,
1991]. F�ur eine �Ubertragung dieses Leitgedankens auf den im Abschnitt
2.1.1 vorgestellten Roboter bedeutet dies nicht nur die Notwendigkeit der
Zusammenf�uhrung von aus Sensordaten gewonnenen Wahrnehmungsmerk-
malen und den w�ahrend einer Wahrnehmung durchgef�uhrten Handlungen
des Roboters, sondern dar�uberhinaus die Gestaltung dieser Verbindung in
einer Weise, die es gestattet, Handlungen in Abh�angigkeit von Wahrneh-
mungen zu bestimmen, auszuf�uhren und w�ahrend ihrer Durchf�uhrung zu
kontrollieren, also kurz eine Begri�soperationalisierung zu erzielen. Die im
Abschnitt 2.2 vorgestellten handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmale
beschreiben zwar bereits die aus den Sensordaten des Roboters gewonnenen
Wahrnehmungen auf allen zu ihrem Aufbau notwendigen Abstraktionsebe-
nen auch in Abh�angigkeit von der Durchf�uhrung bestimmter Handlungen,
eine R�uckf�uhrung von Wahrnehmungsmerkmalen auf die zu ihrer Wahr-
nehmung erforderlichen Handlungen und deren Ausf�uhrung ist jedoch mit
ihrer Hilfe nicht m�oglich, da ihre Repr�asentation die hierzu notwendigen
Handlungsanweisungen nicht beinhaltet. Eine Operationalisierung im obi-
gen Sinne liegt an dieser Stelle demnach noch nicht vor.

Mit jeder Handlungsausf�uhrung ist weiterhin ein Ziel verkn�upft. Dieses
Ziel kann auf der einen Seite die Handlungsausf�uhrung an sich beinhalten,
w�ahrend auf der anderen Seite die Handlungsausf�uhrung als Teil einer Kette
aufeinanderfolgender Handlungen dazu dienen kann, dem eigentlichen Ziel
ein St�uck weit n�aherzukommen. Aus dem letzteren Fall ergibt sich die For-
derung, eine M�oglichkeit zur Handlungsplanung mit Hilfe der zu bildenden
operationalen Begri�e bereitzustellen. Eine Handlungsplanung unter Zuhil-
fenahme operationaler Begri�e setzt dabei zweierlei voraus. Zum einen mu�
f�ur jeden operationalen Begri� eindeutig sein, in welcher konkreten Situa-
tion er zur Erreichung welches Zieles einsetzbar ist, und zum anderen mu�
sein Einsatz zu einer Situation f�uhren, von der aus die Anwendung weiterer
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operationaler Begri�e denkbar ist. Auf diese Weise soll es einem Planer zu-
mindestens m�oglich sein, ausgehend von einem operationalen Begri�, dessen
Ausf�uhrung dem zu erreichenden Ziel entspricht, r�uckw�arts verkettend einer
Folge operationaler Begri�e zu bestimmen, deren Ausf�uhrung aus der kon-
kret vorhandenen Situation heraus zum Ziel f�uhren kann. Die den einzelnen
operationalen Begri�en zugeordneten Ziele, und damit letztlich die operatio-
nalen Begri�e selbst, sollen dabei so abstrakt gehalten sein, da� sie leicht von
Menschen zu verstehen und vorzugeben sind und somit als Sprachelemente
einer Kommandosprache h�oherer Ebene fungieren k�onnen.

Die Vorgabe operationaler Begri�e bezieht sich dabei einzig und allein auf
ihren Einsatz als Kommandosprache, w�ahrend der zu ihrer Bildung not-
wendige Proze�, von menschlicher Vorgabe losgel�ost, weitgehend automa-
tisch �uber den Einsatz maschinellen Lernens erfolgen soll. Dies setzt die
Wahl einer Repr�asentation voraus, deren Ausdruckskraft einerseits gen�ugt,
die abstrakten Begri�e im Verlauf von Sensormessungen eindeutig widerzu-
spiegeln, und deren Aufbau andererseits von derart einfacher Struktur ist,
da� die mit ihr verbundenen, zu stellenden Lernaufgaben durch maschinelle
Lernverfahren handhabbar bleiben. Diese zugleich mit st�arkste Anforderung
an operationale Begri�e unterscheidet sie im Hinblick auf ihre Verwendung
als Planungsoperatoren deutlich von den klassischen Ans�atzen beim Pla-
nen, da die Begri�e durch die Art und Weise ihres Bildungsprozesses eine
klare Zuweisung von Bedeutung in der Umwelt erfahren. Eine interessante
Diskussion der Bedeutung der Symbolverankerung bei Begri�sbildungspro-
zessen liefert [Harnad, 1990].

Die vorangegangenen �Uberlegungen werden im folgenden zu einem Anforde-
rungskatalog zusammengefa�t, der als Leitlinie insbesondere f�ur die weiteren
Abschnitte des vorliegenden Kapitels zur Beschreibung der Repr�asentation
operationaler Begri�e fungiert. Auf das Lernen operationaler Begri�e in-
dessen wird im Kapitel 5 eingegangen, w�ahrend Kapitel 6 ausblickend ei-
nige Aspekte des Einsatzes operationaler Begri�e als Planungsoperatoren
beleuchtet.

1. Es sind Basis-Handlungsmerkmale festzulegen, die sich auf der einen
Seite leicht in elementare Roboteroperationen �ubersetzen lassen und
auf der anderen Seite inkrementell aus den vom Sensorkontroll- und
Signalverarbeitungssystem w�ahrend der Durchf�uhrung bestimmter
Handlungen zur Verf�ugung gestellten Daten ermittelt werden k�onnen.

2. Die gew�ahlten Basis-Handlungsmerkmale sind in einer Weise mit
den im Abschnitt 2.2 beschriebenen handlungsorientierten Wahrneh-
mungsmerkmalen zu verbinden, die es erm�oglicht, Handlungen des Ro-
boters unter der Kontrolle von w�ahrend der Handlungsausf�uhrung er-
mittelten Wahrnehmungsmerkmale durchzuf�uhren.

F�ur ein besseres Verst�andnis der Notwendigkeit dieser beiden Forderungen
ist es bereits an dieser Stelle angezeigt, eine Trennung zwischen Lern- und
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Arbeitsphase des Roboters einzuf�uhren. W�ahrend in der Lernphase dem
Roboter bestimmte Handlungen in Abh�angigkeit von bestimmten Wahr-
nehmungen vorgef�uhrt werden (z.B. joy stick controlled) und aus dieser
Vorf�uhrung dann operationale Begri�e im Rahmen der in diesem Kapi-
tel vorgestellten Begri�shierarchie gelernt werden, erfolgt in der Arbeits-
phase der Einsatz der gelernten Begri�e zur Erreichung vorgegebener Ziele.
In der Lernphase m�ussen daher Basis-Handlungsmerkmale aus den vom
Sensorkontroll- und Signalverarbeitungssystem zur Verf�ugung gestellten Da-
ten zum Lernen der Begri�shierarchie ermittelt werden k�onnen. Dieselben
Basis-Handlungsmerkmale dienen dann in der Arbeitsphase als an den Ro-
boter abzusetzende Handlungsanweisungen, auf die in Abh�angigkeit von ak-
tuell registrierten Wahrnehmungen �uber die gelernte Begri�shierarchie ge-
schlossen wird. Zur Ausf�uhrung der Handlungsanweisungen ist daher eine
�Ubersetzung in robotereigene Elementaroperationen erforderlich, wobei die
Kontrolle der Handlungsanweisungen | ganz allg., wann soll mit einer
Handlung begonnen werden; was soll w�ahrend ihrer Ausf�uhrung wahrge-
nommen werden; wann soll eine Handlung beendet sein? | wiederum �uber
Wahrnehmungsmerkmale erfolgt.

3. Auf einer h�oheren Abstraktionsstufe der Verbindung von Handlungs-
und Wahrnehmungsmerkmalen ist zu gew�ahrleisten, da� abh�angig von
der Registrierung bestimmter Wahrnehmungen eine Verbindung zu
den f�ur diese Wahrnehmungen typischen Handlungen hergestellt wer-
den kann.

4. F�ur jeden der zu bildenden operationalen Begri�e mu� zum einen klar
sein, in welcher Situation er eingesetzt werden kann und zum anderen,
zu welcher konkreten Situation ein erfolgreicher Einsatz f�uhrt.

5. Im Sinne eines Einsatzes als Planungsoperatoren mu� eine M�oglich-
keit vorhanden sein, operationale Begri�e �uber Situationen, die ihren
Einsatz erlauben, und solche, zu der ihr erfolreicher Einsatz f�uhrt,
zu verbinden, um auf diese Weise, ausgehend von einem Zielbegri�,
r�uckw�arts verkettend eine Folge operationaler Begri�e bestimmen zu
k�onnen, deren Ausf�uhrung aus der konkret vorhandenen Situation her-
aus zum Ziel f�uhren kann, wobei dem Ziel die aus der Anwendung des
Zielbegri�es resultierende Situation entspricht.

6. Die durch Anwendung einzelner operationaler Begri�e erreichbaren
Situationen sollen sich in der Namensgebung der Begri�e widerspiegeln
und dabei von derart grunds�atzlicher Natur sein, da� die operationalen
Begri�e als Sprachelemente einer Kommandosprache h�oherer Ebene
fungieren k�onnen.

7. Im Rahmen der vorgegebenen Repr�asentation sollen operationale Be-
gri�e durch maschinelle Verfahren gelernt werden k�onnen.

Die vorletzte Forderung schlie�t insbesondere mit ein, da� Richtungsanga-
ben in einer f�ur Menschen gewohnten Weise repr�asentiert und auch inter-
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pretiert werden. Zur Veranschaulichung dieser �Uberlegung diene als Beispiel
eine Situation, in der sich der Roboter in einem Raum be�ndet und den
Auftrag erh�alt, sich aus dem Raum durch die T�ur zu bewegen, um dann
nach rechts dem Gang folgend vor der n�achsten T�ur stehen zu bleiben.

Um dem auftragerteilenden Menschen die Formulierung dieses Auftrages
zu erleichtern (im Idealfall sollte die angegebene Formulierung ausreichend
sein), mu� die Richtungsangabe rechts in diesem Auftrag durch den Robo-
ter losgel�ost von seinem internen Bezugssystem f�ur Richtungsangaben inter-
pretiert werden k�onnen. Auf diese Weise wird es dem Roboter m�oglich, die
Richtungsangabe rechts unabh�angig von der Bewegungsrichtung (vorw�arts,
seitw�arts, r�uckw�arts) zu verstehen, die er gem�a� seinem eigenen Bezugssy-
stem beim Durchschreiten der T�ur einschl�agt. Der auftragerteilende Mensch
mu� sich in diesem Fall dann keine Gedanken mehr dar�uber machen, in wel-
cher Richtung f�ur den Roboter vorne liegt, und wie er den Auftrag formulie-
ren mu�, damit die von ihm gew�unschte Bewegungsrichtung auch tats�achlich
eingeschlagen wird (etwa: wenn du die T�ur mit einer Bewegung in Richtung
vorne durchschreitest, dann bewege dich anschlie�end nach rechts, und
wenn Du die T�ur mit einer Bewegung in Richtung hinten durchschreitest,
dann bewege dich nach links, etc.).

Die sich aus diesen �Uberlegungen ergebene Idee ist, Richtungsangaben in
Auftr�agen stets extrinsisch zu interpretieren. Eine Unterscheidung zwischen
intrinsischen und extrinsischen Richtungsangaben erfolgt in vielen Arbeiten
zum r�aumlichen Schlie�en mit kognitionsorientierter Ausrichtung. W�ahrend
intrinsische Richtungsangaben im Sinne einer

"
nat�urlichen\ Gerichtetheit

verwendet werden (
"
vorne ist immer da, wo die Nase ist\), werden extrinsi-

sche Richtungsangaben unter Bezug auf die aktuelle Bewegungsrichtung in-
terpretiert (

"
vorne liegt immer in Bewegungsrichtung\). [Habel et al., 1993]

bieten eine umfassende Einf�uhrung in diese Thematik, die aus Platzgr�unden
hier nicht weitergehend vertieft werden soll. Zur Realisierung dieser Idee
wird in der vorliegenden Arbeit zwischen absoluten (intrinsisch interpre-
tierten) und relativen (extrinsisch interpretierten) Richtungsangaben unter-
schieden.

W�ahrend sich demnach die absoluten Richtungsangaben stets auf das robo-
tereigene Bezugssystem beziehen, werden die relativen Richtungsangaben in
Abh�angigkeit von der aktuellen Bewegungsrichtung festgelegt, indem stets
die aktuelle Bewegungsrichtung als in Richtung relativ vorne betrachtet
wird. Bewegt sich der Roboter demnach auftragsgem�a� durch die T�ur, so
ist dies in diesem Modell eine Bewegung in Richtung relativ vorne, ganz
gleich mit welcher Seite des Roboters zuerst der T�urrahmen passiert wird.
Wird weiterhin die Richtungsangabe rechts des Auftrages als relative Rich-
tungsangabe aufgefa�t, so entspricht sie der im obigen Auftrag gemeinten
Vorstellung von rechts. Zur Ausf�uhrung des Auftrages bedarf es dann noch
einer Umrechnungsm�oglichkeit von relativen in absolute Richtungsangaben,
bzw. auch in umgekehrter Weise f�ur die Lernphase. Wie diese Umrechnung
durchgef�uhrt wird, und wie das vorgeschlagene Modell zur Richtungsangabe
im einzelnen realisiert wird, behandelt Abschnitt 3.2.
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3.2 Basis-Handlungsmerkmale

Im vergangenen Abschnitt wird unter Punkt 1) des von der Repr�asentation
operationaler Begri�e zu erf�ullenden Anforderungskataloges herausgestellt,
da� Basis-Handlungsmerkmale in der Lernphase aus den vom Roboter zur
Verf�ugung gestellten Daten inkrementell ermittelt werden sollen und da� sie
weiterhin in der Arbeitsphase als an den Roboter abzusetzende Handlungs-
anweisungen verwendbar sein m�ussen.

Vor dem Hintergrund des zweiten Gesichtspunktes wird im Abschnitt 3.2.1
erl�autert werden, welche Basis-Handlungsmerkmale zum Aufbau der im vor-
liegenden Kapitel vorgestellten Begri�shierarchie herangezogen werden, und
wie sie repr�asentiert werden k�onnen. Auf den ersten Aspekt bezugnehmend
wird dann im Abschnitt 3.2.2 dargestellt werden, wie eine inkrementelle
Berechnung der vorgeschlagenen Basis-Handlungsmerkmale aus den vom
Sensorkontroll- und Signalverarbeitungssystem des Roboters zur Verf�ugung
gestellten Daten in der Lernphase erfolgen kann.

3.2.1 Repr�asentation von Basis-Handlungsmerkmalen

Handlungsanweisungen an den Roboter werden sich zwangsl�au�g auf
die Handlungsausf�uhrungsm�oglichkeiten des verwendeten Robotertypes be-
schr�anken m�ussen. Nach den Ausf�uhrungen im Abschnitt 2.1.1 ist der im
Projekt BLearn II eingesetzte Roboter Priamos in der Lage, beliebige Be-
wegungen in longitudinaler und transversaler Richtung sowie Drehungen
beliebiger Richtungen um sein Zentrum durchzuf�uhren, wobei zudem Dreh-
und Vorw�artsbewegungen simultan erfolgen k�onnen (Priamos ist dem-

nach holonom in der Ebene). Eine derartige Vielf�altigkeit in den Bewe-
gungsm�oglichkeiten ist sicherlich von den meisten mobilen Systemen nicht
zu erwarten, was im Hinblick auf die �Ubertragbarkeit des verfolgten An-
satzes auf andere Systeme als Argument f�ur eine Einschr�ankung der Bewe-
gungsfreiheit von Priamos zu bewerten ist. Als ein st�arkeres Argument f�ur
eine Einschr�ankung der Bewegungsabl�aufe ist jedoch die von Priamos ver-
wendete Sensorik ins Feld zu f�uhren. Bei voller Aussch�opfung der m�oglichen
Freiheitsgrade bei der Durchf�uhrung von Handlungen ist insbesondere in An-
betracht der im Abschnitt 2.1.2 angedeuteten Problematik beim Einsatz von
Ultraschallsensoren zu erwarten, da� die Erkennung von typischen auf be-
stimmte Umgebungskonstellationen r�uckf�uhrbaren Mustern in den Me�wert-
folgen der Sensoren, nur mit einem unverh�altnism�a�ig gro�em Aufwand zu
realisieren ist, der die prinzipielle Praktikabilit�at des verfolgten Ansatzes
in keinster Weise deutlicher hervorheben kann, als es derselbe Ansatz un-
ter vereinfachten Bedingungen ohnehin schon vermag. Aus diesem Blick-
winkel ist die bereits im Abschnitt 2.2.1 bei der Bildung von Sensorklassen
eingef�uhrte Einschr�ankung der Vorw�artsbewegungsm�oglichkeiten von Pria-
mos auf eine Bewegung in Richtung auf einer seiner 4 Seiten bei untersagter,
gleichzeitiger Drehung keineswegs als inhaltliche, sondern als rein technische
Vereinfachung zu betrachten. Abbildung 3.1 zeigt schematisch die somit ver-
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bleibenden Handlungsausf�uhrungsm�oglichkeiten.

Abbildung 3.1: Erlaubte Bewegungsm�oglichkeiten des Roboters

Bei Einschr�ankung der Bewegungsfreiheit von Priamos in der beschriebe-
nen Weise verbleiben als Handlungsanweisungen die Au�orderungen an den
Roboter, sich in einer bestimmten Richtung vorw�artszubewegen, sich in einer
bestimmten Richtung zu drehen, oder stehen zu bleiben. Zur Durchf�uhrung
der Vorw�artsbewegung bedarf es einer Richtungsangabe im robotereigenen
Bezugssystem. Hingegen ben�otigt das die Handlungsanweisung beschrei-
bende Basis-Handlungsmerkmal nach den unter Punkt 6) ausgef�uhrten
�Uberlegungen des vorangegangenen Abschnittes zum Aufbau der Begri�s-
hierarchie ebenso die Angabe der relativen Bewegungsrichtung. Die Unter-
scheidung zwischen Lern- und Arbeitsphase mu� demnach in der Repr�asen-
tation des Vorw�artsbewegungen beschreibenden Basis-Handlungsmerkmals
ber�ucksichtigt werden. Erreicht wird dies, indem das entsprechende Basis-
Handlungsmerkmal auf zwei Ebenen repr�asentiert wird, die sich nur dadurch
unterscheiden, da� in einem Fall die Richtungsangaben relativ und im ande-
ren Fall absolut angegeben werden, d.h., f�ur den ersten Fall extrinsisch und
f�ur den zweiten Fall intrinsisch interpretiert werden. Diese Unterscheidung
ist f�ur Drehbewegungen nicht erforderlich, da die Festlegung von Drehrich-
tungen unabh�angig vom aktuellen vorne des Roboters erfolgen kann. Basis-
Handlungsmerkmale werden nach diesen Betrachtungen durch Pr�adikate der
Form:

bleibe stehen(Trc; T1; T2),
bewege dich(Trc; T1; T2; GK;RelRichtung),
a bewege dich(Trc; T1; T2; GK;AbsRichtung),
drehe dich(Trc; T1; T2; RGK;DRichtung)

dargestellt. Hierbei sind Trc, T1 und T2 die bereits bekannten Bezeich-
ner zur Identi�zierung der betrachteten Roboterfahrt sowie zur Kennzeich-
nung der Start- und Endzeitpunkte der ausgedr�uckten Handlungsanwei-
sungen. RelRichtung bzw. AbsRichtung stehen f�ur die relativen bzw. ab-
soluten Bewegungsrichtungsangaben, d.h. f�ur links, rechts, vorne so-
wie hinten. Zur De�nition eines robotereigenen Bezugssystems sei die
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Seite, an der Sensor S0 montiert ist (siehe Abbildung 2.1), stets als ab-
solut vorne liegend bezeichnet. Zur Unterscheidung der Werte von Rel-
Richtung werden weiterhin die Werte f�ur AbsRichtung mit dem Pr�a�x
'a ' notiert, also z.B. a vorne. Die Variablen GK und RGK stehen
f�ur Geschwindigkeitsklassen, die sich auf Bewegungs- bzw. Rotationsge-
schwindigkeiten bei Vorw�artsbewegungen und Drehungen beziehen. M�ogli-
che Werte f�ur GK sind langsame Bewegung, mittlere Bewegung so-
wie schnelle Bewegung, w�ahrend entsprechende Werte f�ur RGK mit
langsame Drehung, mittlere Drehung und schnelle Drehung bezeichnet
werden. Die Festlegung dieser Werte erfolgt in der Lernphase �uber die Zu-
ordnung:

0 < vB � 0:1 ) GK := langsame Bewegung,
0:1 < vB � 0:5 ) GK := mittlere Bewegung,
0:5 < vB � 1 ) GK := schnelle Bewegung,
0 < vD � 2 ) RGK := langsame Drehung,
2 < vD � 10 ) RGK := mittlere Drehung,
10 < vD � 90 ) RGK := schnelle Drehung,

wobei vB die Bewegungsgeschwindigkeit in Meter/Sekunde und vD die Rota-
tionsgeschwindigkeit in Grad/Sekunde angibt. Die Berechnung von vB und
vD ist einfach m�oglich, da die Anzahl der vom Sensorkontroll- und Signal-
verarbeitungssystem durchgef�uhrten Sensormessungen pro Sekunde bekannt
ist, und somit auf die zwischen Me�zeitpunkt T1 und T2 vergangene Zeit
in Sekunden geschlossen werden kann. In der Arbeitsphase k�onnen die Ge-
schwindigkeitsklassen im sichersten Fall durch die jeweils kleinste Geschwin-
digkeit interpretiert werden, die ihnen noch zugeordnet ist.

Im Abschnitt 3.1 wird bereits motiviert, warum eine Unterscheidung zwi-
schen absoluten und relativen Richtungsangaben sinnvoll ist. Im folgenden
wird das dort angesprochene Modell zur Richtungsangabe weiter ausgef�uhrt.
Die Festlegung der absoluten Richtungsangabe AbsRichtung in einem Basis-
Handlungsmerkmal a bewege dich/5 ist klar, da sie stets relativ zur Lage
von Sensor S0 erfolgt. Die Festlegung der im Abschnitt 2.2.1 beschriebe-
nen Sensorklassen und damit auch die Festlegung der Richtungsangaben
der im Abschnitt 2.2.3 vorgestellten handlungsorientierten Wahrnehmungs-
merkmale erfolgt hingegen gem�a� der Vorstellung, da� die aktuelle Bewe-
gungsrichtung als in Richtung relativ vorne betrachtet wird. Hierbei ist es
allerdings noch nicht notwendig gewesen, in den Roboterfahrten mehr als
eine Bewegung in einer Richtung zu betrachten. F�ur Roboterfahrten, in de-
nen Vorw�artsbewegungen und auch Rotationen gleicherma�en vorhanden
sind, reicht diese intuitiv einfache Vorstellung alleine nicht mehr aus, da

� noch festzulegen ist, was nach Durchf�uhrung einer Rotation oder l�ange-
rem Stehen auf einer Stelle als relativ vorne zu betrachten ist, und

� diese Festlegung zur Erf�ullung von Punkt 2) im Abschnitt 3.1 |
nach der die Basis-Handlungsmerkmale in einer Weise mit den hand-
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lungsorientierten Wahrnehmungsmerkmalen zu verbinden sind, die es
erm�oglicht, Handlungsanweisungen in der Arbeitsphase unter der Kon-
trolle von Wahrnehmungsmerkmalen durchzuf�uhren | im Einklang
mit den f�ur die handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmale fest-
gelegten Wahrnehmungsrichtungsangaben stehen mu�, sowie weiterhin

� sichergestellt sein mu�, da� die in den zu lernenden operationalen
Begri�en verwendeten Richtungsangaben in der Arbeitsphase auf ab-
solute Richtungsangaben in den Basis-Handlungsmerkmalen zur�uck-
gef�uhrt werden k�onnen.

Zur Illustration der Erweiterung des Modells 'vorne liegt immer in Bewe-
gungsrichtung' diene als Beispiel eine Situation, in der der Roboter den Auf-
trag erh�alt, sich solange vorw�artszubewegen bis er eine Wand wahrnimmt,
stehen zu bleiben, sich dann um 90� vor der Wand nach links zu drehen, um
dann seinen Weg nach links entlang der Wand fortzusetzen. Da die Wahr-
nehmungsrichtungsangaben der handlungsorientierten Wahrnehmungsmerk-
male nach dem Modell 'vorne liegt immer in Bewegungsrichtung' festgelegt
werden, wird der Roboter unabh�angig von der Bewegungsrichtung, die er zu
Beginn seines Auftrages einschl�agt, die Wand mit Sensoren der Sensorklasse
vorne oder anders ausgedr�uckt in Richtung vorne wahrnehmen. Es ist nahe-
liegend, diese Wahrnehmungsrichtung f�ur den Zeitraum, in dem der Roboter
bewegungslos vor der Wand stehen bleibt, beizubehalten, so da� das aktu-
elle vorne bei Ausf�uhrung der Handlungsanweisung bleibe stehen erhalten
bleibt. Demzufolge entspricht auch die im Auftrag gemeinte Vorstellung von
links dem aktuellen links des Roboters, und es wird zur Durchf�uhrung
der Rotation keine Umrechnung der Richtungsangabe des Auftrages erfor-
derlich. F�ur die Durchf�uhrung der Drehbewegung sind zwei m�ogliche Vorge-
hensweisen zur Festlegung, was w�ahrend und nach der Rotation als vorne
angenommen wird, denkbar:

(A) Das aktuelle vorne bleibt w�ahrend und nach der Rotation erhalten.

(B) W�ahrend und nach der Rotation wird die Drehrichtung zum neuen
aktuellen vorne, also die urspr�ungliche Richtung links bzw. rechts.

Sei zun�achst Variante (B) angenommen. Mit dem Moment des Beginns der
Drehbewegung �andert sich das aktuelle vorne, und zwar wird nun die ur-
spr�ungliche Richtung links als in Richtung vorne liegend betrachtet. Nach
Durchf�uhrung der 90� Drehung liegt das aktuelle vorne in Richtung des
urspr�unglichen hinten, was f�ur eine 90� Drehung nicht gerade intuitiv an-
mutet. Um gem�a� seinem Auftrag seine Fahrt fortzusetzen, ist eine Bewe-
gung in Richtung rechts notwendig, wobei die Wand in Richtung hinten

wahrzunehmen ist | es sei daran erinnert, da� sich der Roboter vor der
Rotation auf die Wand zubewegte! Im Moment der Vorw�artsbewegung wird
das aktuelle rechts zum neuen vorne, und die Wand, die zuvor noch in
Richtung hinten wahrgenommen wurde, ist nun rechts zu erwarten.
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Sei im folgenden Variante (A) angenommen. Bei der Drehbewegung bleibt
das aktuelle vorne erhalten. Nach Durchf�uhrung der 90� Drehung liegt das
urspr�ungliche hinten nun in Richtung links. Um gem�a� seinem Auftrag
seine Fahrt fortzusetzen, ist eine Bewegung in Richtung vorne notwendig,
wobei die Wand, auf die sich der Roboter vor der Rotation zubewegte, in
Richtung rechts wahrgenommen wird. Im Moment der Vorw�artsbewegung
bleibt das aktuelle vorne erhalten, und die Wand wird weiterhin in Richtung
rechts wahrgenommen.

Die Realisierung beider Varianten erfordert Richtungsumrechnungen in
Abh�angigkeit von der Durchf�uhrung bestimmter Handlungen. So mu� bei-
spielsweise die Bewegungsrichtungsangabe links des Auftrages f�ur Variante
(A) nach Durchf�uhrung der Linksrotation als vorne und f�ur Variante (B)
als rechts interpretiert werden. Wenn Handlungen nach Punkt 2) im Ab-
schnitt 3.1 unter der Kontrolle von Wahrnehmungen durchgef�uhrt werden
sollen, gilt entsprechend das Gleiche auch f�ur die Wahrnehmungsrichtungs-
angaben. Beispielsweise mu� sich der Roboter zur Durchf�uhrung der 90�

Rotation solange drehen, bis die Wand, die anf�anglich vorne wahrgenom-
men wird, im Falle von Variante (A) durch die Sensorklasse rechts und f�ur
Variante (B) durch die Sensorklasse hinten registriert wird. Bei Wahl von
Variante (B) mu� demnach der im Abschnitt 2.2.1 vorgestellte Algorith-
mus zur Bestimmung der Sensoren einer Sensorklasse in geeigneter Form
erweitert werden, w�ahrend dies f�ur Variante (A) nicht erforderlich ist, da
in diesem Fall die Festlegung der Sensorklassen von der Rotation unber�uhrt
bleibt. Da zudem Variante (B) durchaus weniger intuitiv nachvollziehbar
ist, wird Variante (A) zur Erweiterung des Modells 'vorne liegt immer in
Bewegungsrichtung' herangezogen.

Die notwendigen Umrechnungen von Richtungsangaben werden mit Hilfe
von Hintergrundwissen dargestellt. Einzelheiten hierzu werden im Zusam-
menhang mit der im Abschnitt 3.4 vorgestellten Repr�asentation operationa-
ler Begri�e er�ortert werden. In der Arbeitsphase wird es auch bei Verwen-
dung von Variante (B) notwendig sein, die relativen Bewegungsrichtungsan-
gaben | z.B. vorne, nach Durchf�uhrung der Rotation im Beispielauftrag
| zur Ausf�uhrung von Handlungen in absolute Richtungsangaben umzu-
rechnen, w�ahrenddessen dieser Vorgang in der Lernphase in umgekehrter
Weise erfolgen mu�. Wie dies problemlos m�oglich ist, wird im Abschnitt
3.2.2 er�ortert werden. Nach den vorangegangenen Ausf�uhrungen ergibt sich
folgendes Modell zur Festlegung der relativen Richtungsangaben:

� Die Richtung relativ vorne liegt f�ur Vorw�artsbewegungen des Roboters
stets in Bewegungsrichtung.

� Die Richtung relativ vorne �andert sich nicht, wenn der Roboter stehen
bleibt.

� Die Seite des Roboters, die in Richtung relativ vorne liegt, zeigt
auch nach Durchf�uhrung einer beliebigen Rotation die Richtung re-
lativ vorne an.
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Zum Abschlu� dieses Abschnittes wird mit Abbildung 3.2 die Unterschei-
dung von absoluten und relativen Bewegungsrichtungen und ihre intrinsische
bzw. extrinsische Interpretation nocheinmal an einem Beispiel illustriert. Der
gestrichelte Pfeil gibt dabei die Richtung an, aus der das Vehikel urspr�ung-
lich gekommen ist. Weiterhin zeigt der schwarze Kreis am schematisch dar-
gestellten Roboter die Lage von Sensor S0 und damit stets die Seite des
Roboters, die in Richtung absolut vorne liegt.

bewege_dich(..., rechts)

a_bewege_dich(..., a_links) a_bewege_dich(..., a_hinten)

bewege_dich(..., links)

drehe_dich(..., rechts)

Abbildung 3.2: Beispiel f�ur absolute und relative Bewegungsrichtungen

3.2.2 Berechnung von Basis-Handlungsmerkmalen

Nach der Vorstellung der Repr�asentation von Basis-Handlungsmerkmalen im
vergangenen Abschnitt, wird im vorliegenden Abschnitt im Sinne von Punkt
1) des Abschnittes 3.1 er�ortert, wie Basis-Handlungsmerkmale inkrementell
aus den vom Sensorkontroll- und Signalverarbeitungssystem des Roboters
zur Verf�ugung gestellten Daten in der Lernphase ermittelt werden. Die Basis
dieser Betrachtungen bilden die im Abschnitt 2.1.2 eingef�uhrten rp/5-Fakten
(De�nition 2.4), wobei im weiteren vorausgesetzt wird, da� diese Fakten f�ur
jeden Me�zeitpunkt einer Fahrt verf�ugbar sind.

Im folgenden wird unter Punkt (A) das Basisverfahren zur Berechnung der
Handlungsmerkmale (Algorithmus 3.1) erl�autert. Die Aufgabe dieses Ver-
fahrens ist die Bestimmung des Start- und Endzeitpunktes eines Basis-
Handlungsmerkmals aus den in zeitlicher Folge sukzessive verarbeiteten
rp/5-Fakten. Diese Zeitpunkte werden zusammen mit weiteren Informatio-
nen, wozu insbesondere der Typ (keine Bewegung, Bewegung, Drehung) des
erkannten Basis-Handlungsmerkmals geh�ort, an den unter Punkt (B) vor-
gestellten Algorithmus zur Berechnung der Argumente des erkannten Merk-
mals weitergegeben (Algorithmus 3.2), wobei die Argumentberechnung in
Abh�angigkeit vom Merkmalstyp erfolgt. Zur Ermittlung der absoluten und
relativen Bewegungsrichtung bei Vorw�artsbewegungen sowie zur Drehrich-
tung bei Rotationen werden von diesem Algorithmus weitere Verfahren her-
angezogen. Im einzelnen werden unter Punkt (C) die Ideen zur Bestimmung
der absoluten Bewegungsrichtung (Algorithmus 3.3) er�ortert, w�ahrend die
Ausf�uhrungen unter Punkt (D) der Erl�auterung der Berechnung der relati-
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ven Bewegungsrichtung (Algorithmus 3.4) dienen. Abschlie�end wird unter
Punkt (E) ein Verfahren zur Bestimmung der Drehrichtung und der dabei
zur�uckgelegten Distanz in Gradeinheiten vorgestellt (Algorithmus 3.5).

(A) Basisverfahren zur Berechnung von Handlungsmerkmalen

Das Ziel des Verfahrens ist es, die Start- und Endzeitpunkte von Basis-
Handlungsmerkmalen aus den w�ahrend einer kontrollierten Roboterfahrt in
der Lernphase in zeitlicher Folge eingelesenen rp/5-Fakten zu ermitteln. Je-
der rp/5-Fakt beschreibt neben der Roboterposition auch die Roboterorien-
tierung RAlpha (De�nition 2.1) zum betrachteten Zeitpunkt. �Uber Ver�ande-
rungen der Roboterpositionen und -orientierungen im zeitlichen Verlauf der
Fahrt lassen sich R�uckschl�usse auf die durchgef�uhrten Basis-Handlungen ab-
leiten. Bleibt der Roboter beispielsweise w�ahrend seiner Fahrt eine zeitlang
stehen, so werden alle zu diesem Zeitabschnitt korrespondierenden rp/5-
Fakten die gleiche Roboterposition und -orientierung beschreiben. Hingegen
werden Vorw�artsbewegungen des Roboters bei unterbleibender simultaner
Rotation durch konstante Werte f�ur RAlpha und sich von Zeitpunkt zu Zeit-
punkt ver�andernde Positionsangaben charakterisiert. Umgekehrt verh�alt es
sich bei Rotationen. F�ur die Dauer einer Drehbewegung bleibt die Position
des Roboters konstant, w�ahrend sich seine Orientierung ver�andert.
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Eingabe: rp/5-Fakten
Ausgabe: Basis-Handlungsmerkmale

� Die zu einer Roboterfahrt korrespondierenden rp/5-Fakten (De�nition 2.4) werden
aufsteigend nach ihren zugeh�origen Zeitpunkten geordnet nacheinander eingelesen.
Der Algorithmus ermittelt aus den sukzessive eingelesenen rp/5-Fakten inkrementell
die zur RoboterfahrtkorrespondierendenBasis-Handlungsmerkmale.Die Ausgabe der
Basis-Handlungsmerkmale erfolgt nacheinander in der Reihenfolge ihrer Berechnung.

BEGIN

(1) � Lies den ersten Fakt rp(TrcStart; TStart; RXStart; RYStart; RAlphaStart) ein.
� Falls kein Fakt eingelesen werden konnte, beende das Verfahren.

(2) � Lese den n�achsten Fakt rp(Trci; Ti;RXi; RYi; RAlphai) ein.
� Falls kein weiterer Fakt eingelesen werden konnte, beende das Verfahren.
� TrcEnde := Trci;TEnde := Ti;RXEnde := RXi;RYEnde := RYi;RAlphaEnde := RAlphai
� Trcn := Trci;Tn := Ti;RXn := RXi;RYn := RYi;RAlphan := RAlphai

(3) CONDITION
(a) (RAlphaStart = RAlphai AND (RXStart; RYStart) = (RXi; RYi))

THEN � Status:=keine Bewegung;
� DO

� Lese den n�achsten Fakt rp(Trcn; Tn; RXn; RYn; RAlphan) ein.
� Falls kein Fakt eingelesen werden konnte, beende die WHILE-Schleife.
� IF (RAlphaStart = RAlphan AND (RXStart;RYStart) = (RXn; RYn))
THEN TrcEnde := Trcn;TEnde := Tn;RXEnde := RXn;

RYEnde := RYn;RAlphaEnde := RAlphan
WHILE (RAlphaStart = RAlphan AND (RXStart;RYStart) = (RXn; RYn))

(b) (RAlphaStart = RAlphai AND (RXStart; RYStart) 6= (RXi; RYi))
THEN � Status:=Bewegung;

� DO
... (* analog zu DO-WHILE in (3a) *)

WHILE (RAlphaStart = RAlphan AND (RXStart;RYStart) 6= (RXn; RYn))

(c) (RAlphaStart 6= RAlphai AND (RXStart; RYStart) = (RXi; RYi))
THEN � Status:=Drehbewegung;

� DO
... (* analog zu DO-WHILE in (3a) *)

WHILE (RAlphaStart 6= RAlphan AND (RXStart;RYStart) = (RXn; RYn))

(d) (RAlphaStart 6= RAlphai AND (RXStart; RYStart) 6= (RXi; RYi))
THEN � Status:=nicht erlaubt;

� DO
... (* analog zu DO-WHILE in (3a) *)

WHILE (RAlphaStart 6= RAlphan AND (RXStart;RYStart) 6= (RXn; RYn))
END;(*CONDITION*)

(4) � Berechne das Basis-Handlungsmerkmal gem�a� Algorithmus 3.2.
� Eingabe f�ur Algorithmus 3.2 sind: Status,Ti;RAlphai; T rcStart; TStart; RXStart;

RYStart; RAlphaStart; TEnde;RXEnde;RYEnde und RAlphaEnde.
(5) Falls Tn = TEnde gilt, beende das Verfahren !
(6) � TrcStart := TrcEnde;TStart := TEnde;RXStart := RXEnde;

RYStart := RYEnde;RAlphaStart := RAlphaEnde
� Trci := Trcn;Ti := Tn;RXi := RXn;RYi := RYn;RAlphai := RAlphan
� TrcEnde := Trci;TEnde := Ti;RXEnde := RXi;RYEnde := RYi;RAlphaEnde := RAlphai
� Die Variablen Trcn; Tn; RXn;RYn; RAlphan behalten ihre Werte bei.

(7) Fahre mit Schritt(3) des Algorithmus fort.
END;(*Algorithmus*)

Algorithmus 3.1: Basisverfahren zur Berechnung von Handlungsmerkmalen
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Diese �Uberlegungen bilden die Basis f�ur Algorithmus 3.1. Die Schritte 1) und
2) im Algorithmus werden nur einmal zu Beginn der Roboterfahrt ausgef�uhrt
und lesen die zu den ersten beiden Zeitpunkten der Fahrt geh�orenden rp/5-
Fakten ein. In diesen Schritten werden den Variablen mit den Indizes Start,
i, n und Ende die Werte der durch diese Fakten beschriebenen Zeitpunkte,
Roboterpositionen sowie Roboterorientierungen zugewiesen. Der Einfachheit
halber werden diese Variablen im folgenden auch nur durch ihre Indizes
benannt werden. Im einzelnen erhalten die Start-Variablen die Werte des
zum ersten Zeitpunkt und die i-, n- sowie Ende- Variablen die Werte des
zum zweiten Zeitpunkt der Fahrt korrespondierenden rp/5-Faktes. Schritt
1) und 2) k�onnen als Initialisierungsphase von Algorithmus 3.1 betrachtet
werden. Abbildung 3.3 zeigt die somit beschriebenen Variablenbindungen
noch einmal schematisch im Teil A).
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Abbildung 3.3: Illustration der Variablenbindungen im Algorithmus 4.1

Im dritten Schritt von Algorithmus 3.1 werden zun�achst die Werte der
Start- und i-Variablen im Hinblick auf die oben beschriebenen Bedingun-
gen zur Bestimmung der zwischen den ersten beiden Zeitpunkten ausgef�uhr-
ten Basis-Handlung miteinander verglichen. Ist die Roboterorientierung und
die Roboterposition zu den beiden betrachteten Zeitpunkten identisch, so
wird der Variablen Status der Wert keine Bewegung zugewiesen. In die-
sem Fall liegen die betrachteten Zeitpunkte am Anfang eines Zeitabschnittes
der Fahrt, in dem der Roboter keine Bewegung durchf�uhrt, also das Basis-
Handlungsmerkmal bleibe stehen/3 ausf�uhrt. Analog gilt f�ur die Schritte
3a), 3c) und 3d), da� zwischen Zeitpunkt TStart und Ti eine Vorw�artsbewe-
gung, eine Drehung und eine Vorw�artsbewegung mit simultaner Drehung,
also eine nicht erlaubte Bewegung durchgef�uhrt wird. Tri�t eine dieser Be-
dingungen zu, so werden solange weitere rp/5-Fakten eingelesen, bis sie
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schlie�lich scheitert. Dabei werden stets den n-Variablen die Werte des ak-
tuell eingelesenen rp/5-Faktes zugewiesen. Die alten Variablenwerte werden
dabei �uberschrieben. F�ur den Fall, da� die betrachtete Bedingung f�ur die
Werte der Start- und n-Variablen noch G�ultigkeit besitzt, werden auch die
Ende-Variablen auf die aktuell eingelesenen Werte gesetzt. Nach Ablauf die-
ser als Suchphase zu charakterisierenden Arbeitsphase des Algorithmus hat
sich die in Abbildung 3.3 B) schematisch dargestellte Situation eingestellt.

Mit TStart und TEnde sind nach der Suchphase die Anfangs- und Endzeit-
punkte eines Basis-Handlungsmerkmals ermittelt, dessen Typ durch die Va-
riable Status gekennzeichnet ist. F�ur den Fall, da� zwischen TStart und TEnde
mindestens ein weiterer Zeitpunkt der Roboterfahrt bekannt ist, werden die
Werte des zum zweiten Zeitpunkt korrespondierenden rp/5-Faktes des be-
trachteten Zeitabschnittes durch die i-Variablen gespeichert. Ansonsten ent-
sprechen die Werte der i-Variablen den Werten der Ende-Variablen. Diese
Unterscheidung wird f�ur die durch Algorithmus 3.5 beschriebene Ermittlung
der Drehrichtung einer Rotation noch von Bedeutung sein.

Die ermittelten Start- und Endzeitpunkte des erkannten Basis-Handlungs-
merkmals vom Typ Status dienen zusammen mit den zugeh�origen Roboter-
positionen und -orientierungen, sowie den Werten der i-Variablen als Ein-
gabe f�ur Algorithmus 3.2 zur Ermittlung der Argumente des Handlungs-
merkmals. Der Aufruf von Algorithmus 3.2 erfolgt im Schritt 4) von Al-
gorithmus 3.1. Sollte der Fall aufgetreten sein, da� die Werte der Ende-
Variablen gleich den Werten der n-Variablen sind (siehe Abbildung 3.3 D)),
so ist die WHILE-Schleife einer der Schritte 3a), 3b), 3c) oder 3d) vorzeitig
abgebrochen worden, da kein weiterer rp/5-Fakt eingelesen werden konnte,
so da� Schritt 5) des Algorithmus das Verfahren in dieser Situation korrekt
beendet. Sollte dieser Fall nicht eingetreten sein, so erfolgt im Schritt 6) die
in Abbildung 3.3 C) dargestellte Reinitialisierung der Start-, i- und Ende-
Variablen. Die Start-Variablen erhalten dabei die Werte der Ende-Variablen,
w�ahrend den i- und Ende-Variablen die Werte der n-Variablen zugewiesen
werden, die ihre alten Werte beibehalten. Nach Durchf�uhrung von Schritt 6)
liegt die gleiche Situation wie zu Beginn nach der Durchf�uhrung von Schritt
1) und 2) vor, so da� das Verfahren im Schritt 7) des Algorithmus mit Schritt
3) wie beschrieben fortfahren kann.

(B) Verfahren zur Bestimmung der Argumente

Nachdem unter Punkt (A) erl�autert wird, wie Algorithmus 3.1 die zu den
Start- und Endzeitpunkten eines Basis-Handlungsmerkmals korrespondie-
renden rp/5-Fakten bestimmt, wird im folgenden beschrieben, wie Algo-
rithmus 3.2 aus diesen Fakten die zum Basis-Handlungsmerkmal geh�oren-
den Argumente berechnet. Eingabe f�ur Algorithmus 3.2 sind die Werte
der Variablen Status sowie der i, Start- und Ende-Variablen im Schritt 4)
von Algorithmus 3.1. Abh�angig vom Wert der Variablen Status sind vier
grunds�atzliche Vorgehensweisen zu unterscheiden. F�ur die F�alle, da� die
Variable Status die Werte keine Bewegung oder nicht erlaubt besitzt, sind
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keine weiteren Argumente zu berechnen, so da� hier direkt die Aus-
gabe des Basis-Handlungsmerkmals bleibe stehen(TrcStart; TStart; TEnde)
bzw. der Information �uber eine nicht erlaubte Aktion in Form des Faktes
nicht erlaubte Aktion(TrcStart; TStart; TEnde) erfolgen kann.

Eingabe: Status,Ti; RAlphai; T rcStart; TStart;RXStart; RYStart;

RAlphaStart; TEnde;RXEnde;RYEnde und RAlphaEnde
Ausgabe: Basis-Handlungsmerkmal

� W�ahrend Algorithmus 3.1 den Start- und Endzeitpunkt (TStart und TEnde) eines
Basis-Handlungsmerkmals sowie seinen Typ (Status) ermittelt hat, berechnet der vor-
liegende Algorithmus die zum Merkmal geh�orenden Argumente und gibt das dann
vollst�andige Basis-Handlungsmerkmals aus.

BEGIN

CASE Status OF
keine Bewegung : � Gib das Basis-Handlungsmerkmal

bleibe stehen(TrcStart; TStart; TEnde) aus.
nicht erlaubt : � Gebe nicht erlaubte Aktion(TrcStart; TStart; TEnde) aus.
Bewegung : � Berechne die zwischen Position (RXStart; RYStart) und

(RXEnde; RYEnde) gefahrene GeschwindigkeitG.
� Ordne G eine Geschwindigkeitsklasse GK zu (siehe Abschnitt
3.2.1).

� Berechne f�ur die Bewegung von (RXStart;RYStart) nach
(RXEnde; RYEnde) die Bewegungsorientierung BAlpha (De�ni-
tion 2.6).

� Berechne gem�a� Algorithmus 3.3 die absolute Bewegungsrich-
tung AbsRichtung der Fahrt von (RXStart; RYStart) nach
(RXEnde; RYEnde) aus RAlphaStart und BAlpha.

� Falls die letzte absolute Bewegungsrichtung LAbsRichtung noch
unbestimmt ist, setze die relative BewegungsrichtungRelRichtung
gleich AbsRichtung ohne den Pr�a�x 'a '. Ansonsten berechneRel-
Richtung gem�a� Algorithmus 3.4 aus AbsRichtung und LAbs-
Richtung.

� Speichere AbsRichtung als LAbsRichtung.
� Gebe das Basis-Handlungsmerkmal
bewege dich(TrcStart; TStart; TEnde,GK,RelRichtung) aus.

Drehung : � Falls Ti = TEnde gilt, berechne die Drehrichtung DRichtung
der zwischen TStart und TEnde erfolgten Drehung sowie die da-
bei zur�uckgelegte Distanz in Grad Di�Grad gem�a� Algorith-
mus 3.5 aus RAlphaStart und RAlphaEnde. Ansonsten beziehe
gem�a� Algorithmus 3.5 auchRAlphai zur Berechnungmit ein.

� Berechne die Rotationsgeschwindigkeit RG der zwischen TStart
und TEnde erfolgten Drehung aus Di�Grad, TStart und TEnde.

� Ordne RG eine Rotationsgeschwindigkeitsklasse RGK zu (siehe
Abschnitt 3.2.1).

� Gebe das Basis-Handlungsmerkmal
drehe dich(TrcStart; TStart; TEnde, RGK,DRichtung) aus.

END;(*CASE*)
END;(*Algorithmus*)

Algorithmus 3.2: Berechnung eines Basis-Handlungsmerkmals

Sei im weiteren zun�achst der Fall betrachtet, da� die Variable Status den
Wert Bewegung besitzt, was gleichbedeutend damit ist, da� zwischen Zeit-
punkt TStart und TEnde der Roboterfahrt eine Vorw�artsbewegung statt�n-
det. Zur Ausgabe des Basis-Handlungsmerkmals bewege dich/5 m�ussen f�ur
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diesen Fall noch als Argumente die Geschwindigkeitsklasse und die rela-
tive Bewegungsrichtung bestimmt werden. Da die Position des Roboters in
der Umgebung sowohl f�ur den Zeitpunkt TStart als auch f�ur den Zeitpunkt
TEnde bekannt ist, kann die im betrachteten Zeitabschnitt der Roboterfahrt
zur�uckgelegte Distanz in Metern leicht ermittelt werden. Weiterhin ist be-
kannt, wieviele Sensormessungen pro Sekunde vom Sensorkontroll- und Si-
gnalverarbeitungssystem des Roboters durchgef�uhrt werden, so da� �uber
die Anzahl der zwischen TStart und TEnde liegenden Me�zeitpunkte auf die
zwischen TStart und TEnde vergangene Zeit in Sekunden geschlossen wer-
den kann, womit auch die gefahrene Geschwindigkeit G im betrachteten
Zeitraum bestimmt ist. Die Zuordnung der Geschwindigkeit G zu einer Ge-
schwindigkeitsklasse GK kann dann beispielsweise wie im Abschnitt 3.2.1
beschrieben erfolgen.

In einem n�achsten Schritt wird die bei der Vorw�artsbewegung eingehaltene
Bewegungsorientierung BAlpha (De�nition 2.6) berechnet. BAlpha und die
Roboterorientierung RAlphaStart (De�nition 2.1) im betrachteten Zeitraum
dienen als Eingabe f�ur Algorithmus 3.3, der die absolute Bewegungsrichtung
AbsRichtung bestimmt. Im Algorithmus 3.2 wird dabei jeweils die letzte be-
stimmte absolute Bewegungsrichtung in der Variablen LAbsRichtung gespei-
chert, da im Algorithmus 3.4 die Berechnung der relativen Bewegungsrich-
tungsangabe in Abh�angigkeit von der letzten absoluten und der aktuellen
absoluten Bewegungsrichtung erfolgt.

Vor dem Hintergrund, da� bei Verwendung des im Abschnitt 3.2.1 beschrie-
benen Modells zur Bestimmung der relativen Richtungsangaben die gefor-
derte Umrechnung der relativen in absolute Bewegungsrichtungen in der
Arbeitsphase nur dann eindeutig beschrieben werden kann, wenn zu Beginn
verschiedener Roboterfahrten die Relation zwischen relativen und absoluten
Richtungsangaben stets gleich festgelegt wird, wird RelAbsRichtung f�ur die
erste Vorw�artsbewegung einer Fahrt mit der dabei eingeschlagenen absolu-
ten Bewegungsrichtung gleichgesetzt. Durch diese Idee ist es m�oglich, eine
Relation zwischen den aktuellen absoluten, den letzten absoluten und den
relativen Bewegungsrichtungen anzugeben, nach der sowohl die relative Be-
wegungsrichtung durch die Angabe der absoluten und der letzten absoluten
Bewegungsrichtung, als auch die absolute Bewegungsrichtung durch die An-
gabe der relativen und der letzten absoluten Bewegungsrichtung eindeutig
bestimmt ist. Im Algorithmus 3.4 wird diese �Uberlegung zur Berechnung von
RelAbsRichtung ausgenutzt werden. Durch eine kleine Abwandlung von Al-
gorithmus 3.4 kann der f�ur die Arbeitsphase ben�otigte Algorithmus zur Be-
stimmung der absoluten Richtungsangabe einer auszuf�uhrenden Vorw�arts-
bewegung gewonnen werden. Unter Punkt D) wird auf diese Betrachtungen
noch einmal Bezug genommen werden.

Nachdem mit Hilfe von Algorithmus 3.4 die relative Bewegungsrichtung
der zwischen TStart und TEnde liegenden Vorw�artsbewegung aus AbsRich-
tung und LAbsRichtung ermittelt ist, kann die Ausgabe des Basis-Hand-
lungsmerkmals bewege dich(TrcStart; TStart; TEnde;GK,RelRichtung) erfol-
gen. Das zugeh�orige Basis-Handlungsmerkmal a bewege dich(TrcStart;-
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TStart; TEnde;GK,AbsRichtung) wird hingegen nicht mit ausgegeben, da es
f�ur die Lernphase des Roboters keine weitere Rolle spielt.

Sei nun abschlie�end der Fall angenommen, da� die Variable Status den
Wert Drehung besitzt. F�ur diesen Fall �ndet zwischen den Zeitpunk-
ten TStart und TEnde der Roboterfahrt eine Rotation statt. Zur Aus-
gabe des zugeh�origen Basis-Handlungsmerkmals drehe dich/5 wird somit
die Berechnung der Drehrichtung DRichtung und der Rotationsgeschwin-
digkeitsklasse RGK notwendig. DRichtung wird dabei mit Hilfe von Al-
gorithmus 3.5 ermittelt, der zudem noch die bei der Rotation zur�uck-
gelegte Distanz in Gradeinheiten Di�Grad liefert. Eingabe f�ur Algorith-
mus 3.5 ist die Roboterorientierung zum Zeitpunkt TStart und zum Zeit-
punkt TEnde, sowie ggf. die Roboterorientierung RAlphai zum Zeitpunkt
Ti, falls Ti 6= TEnde ist. Einzelheiten dieser Berechnungen werden unter
Punkt E) er�ortert werden. Die Ermittlung der Rotationsgeschwindigkeit RG
in Grad/Sekunde kann analog zur Bestimmung der Bewegungsgeschwin-
digkeit �uber die Angabe der Sensormessungen pro Sekunde und die An-
zahl der zwischen TStart und TEnde liegenden Me�zeitpunkte erfolgen. Der
Rotationsgeschwindigkeit RG wird dann beispielsweise, wie im Abschnitt
3.2.1 beschrieben, eine Rotationsgeschwindigkeitsklasse RGK zugeordnet.
Mit der Festlegung von RGK kann schlie�lich das Basis-Handlungsmerkmal
drehe dich(TrcStart; TStart; TEnde;RGK,DRichtung) ausgegeben werden.

(C) Berechnung der absoluten Bewegungsrichtung

Mit der Berechnung der Bewegungsorientierung BAlpha (De�nition 2.6)
durch Algorithmus 3.2 kann die absolute Bewegungsrichtung AbsRichtung
der durch Algorithmus 3.1 erkannten Vorw�artsbewegung im betrachteten
Zeitabschnitt der Roboterfahrt mit Hilfe der f�ur diesen Zeitabschnitt be-
kannten Roboterorientierung RAlphaStart (De�nition 2.1) erfolgen. Die Not-
wendigkeit der Unterscheidung zwischen absoluten und relativen Bewe-
gungsrichtungsangaben wird bereits im Abschnitt 3.1 er�ortert, w�ahrend im
Abschnitt 3.2.1 zur Festlegung eines robotereigenen Bezugssystems die Ro-
boterseite, an der Sensor S0 montiert ist, als stets in Richtung absolut vorne
liegend de�niert wird. Da weiterhin im Abschnitt 2.1 die Roboterorientie-
rung �uber die Sensororientierung (De�nition 2.2) von Sensor S0 festgelegt
wird, ist es zur Bestimmung der absoluten Bewegungsrichtung zun�achst
einmal naheliegend, die absolute Bewegungsrichtung �uber einen Vergleich
der Roboterorientierung und der Bewegungsorientierung zu ermitteln. Ent-
spricht beispielsweise f�ur den betrachteten Zeitabschnitt die Bewegungsori-
entierung der Roboterorientierung, so ist dies gleichbedeutend damit, da�
die Vorw�artsbewegung in Richtung der Roboterseite mit montiertem Sensor
S0 erfolgt, also in Richtung a vorne. Analog gilt f�ur eine Vorw�artsbewe-
gung in Richtung a hinten, da� die Bewegungsorientierung gerade der um
180� verschobenen Roboterorientierung entspricht, w�ahrend eine Bewegung
in Richtung a links bzw. in Richtung a rechts durch eine gegen�uber der
Bewegungsorientierung um 90� bzw. 270� nach links verschobene Roboter-
orientierung gekennzeichnet ist. Es gelten demnach die folgenden Beziehun-
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gen:

AbsRichtung = a vorne , BAlpha = RAlphaStart
AbsRichtung = a hinten , BAlpha = (RAlphaStart + 180)mod 360
AbsRichtung = a links , BAlpha = (RAlphaStart + 90) mod 360
AbsRichtung = a rechts , BAlpha = (RAlphaStart + 270)mod 360

Diese Betrachtungen bilden den Kern von Algorithmus 3.3 zur Berechnung
der absoluten Bewegungsrichtung. Im angegebenen Verfahren �ndet zudem
aber ein bei realen Roboterfahrten oftmals auftretender Umstand Ber�uck-
sichtigung, der bei direkter Verwendung der angegebenen Beziehungen eine
Bewegungsrichtungsberechnung unm�oglich macht. So kann es in der Pra-
xis passieren, da� der Roboter aufgrund von Bodenunebenheiten bei einer
Vorw�artsbewegung trotz Einhaltung einer bestimmten Bewegungsrichtung
vom Kurs abdriftet. Dies hat zur Folge, da� die berechnete Bewegungsori-
entierung nicht mehr exakt den obigen Gleichungen entspricht, da da� Kon-
trollsystem des Roboters interessanter Weise in der Lage ist, Abweichungen
von der Ideallinie f�ur die Positionsbestimmung zu ber�ucksichtigen.

Eingabe: BAlpha und RAlphaStart
Ausgabe: AbsRichtung

� Der Algorithmus berechnet f�ur eine Bewegung des Roboters in Abh�angigkeit von der
Roboterorientierung RAlphaStart und der Bewegungsorientierung BAlpha die abso-
lute BewegungsrichtungAbsRichtung, in die sich der Roboter in dem im Algorithmus
3.1 ermittelten Zeitraum vorw�artsbewegt.

� Mit � sei die maximal zul�assige Abweichung des Wertes f�ur BAlpha vom Idealwert
bezeichnet, f�ur die noch eine Zuordnung einer absoluten Bewegungsrichtung erlaubt
sein soll. Idealwerte f�ur BAlpha sind bei einer Bewegung in Richtung: a vorne:RAlpha;
a links:RAlpha + 90�; a hinten:RAlpha + 180�; a rechts:RAlpha + 270� . F�ur � =
45� erfolgt immer eine Richtungszuordnung.

BEGIN

CONDITION
(a) (2 �� � (BAlpha� (RAlphaStart ��) + 360)mod360)

THEN � AbsRichtung := a vorne

(b) (2 �� � (BAlpha� (RAlphaStart + 90��) + 360)mod360)
THEN � AbsRichtung := a links

(c) (2 �� � (BAlpha� (RAlphaStart + 180��) + 360)mod360)
THEN � AbsRichtung := a hinten

(d) (2 �� � (BAlpha� (RAlphaStart + 270��) + 360)mod360)
THEN � AbsRichtung := a rechts

END;(*CONDITION*)
END;(*Algorithmus*)

Algorithmus 3.3: Berechnung der absoluten Bewegungsrichtung

Im Algorithmus 3.3 werden zur L�osung dieses Problems Abweichungen der
berechneten BAlpha-Werte von den nach oben stehenden Gleichungen zu
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erwartenden Idealwerten zugelassen, die noch in einem �uber einen Parame-
ter festlegbaren Toleranzbereich liegen. Abbildung 3.4 veranschaulicht diese
Idee. Mit � sei dabei die maximal zul�assige Abweichung des berechneten
Wertes f�ur BAlpha vom Idealwert bezeichnet, f�ur die noch eine Zuordnung
einer absoluten Bewegungsrichtung erfolgen soll. Der maximale Wert f�ur
� ist 45�. In diesem Fall wird, wie in Abbildung 3.4 dargestellt, jeglicher
Vorw�artsbewegung eine eindeutige absolute Bewegungsrichtungsangabe zu-
gewiesen.

= 45max
BAlpha ~ RAlpha ±

a_hinten

a_links

a_vorne

BAlpha

a_rechts

RAlpha

Abbildung 3.4: Idee zur L�osung des Abdriftproblems

(D) Berechnung der relativen Bewegungsrichtung

Nachdem im Abschnitt 3.2.1 er�orterten Modell zur Festlegung der relati-
ven Bewegungsrichtungsangaben liegt relativ vorne f�ur Vorw�artsbewegun-
gen des Roboters stets in Bewegungsrichtung, w�ahrend die nach dieser Vor-
stellung betrachtete vordere Seite des Roboters f�ur Rotationen und ein bewe-
gungsloses Verharren an einer Position w�ahrend und nach der Durchf�uhrung
dieser Handlungen weiterhin als Bezugssystem zur Bestimmung der relati-
ven Richtungsangaben dient. Da im Rahmen dieses Modells zu Beginn einer
Roboterfahrt | also noch bevor der Roboter eine erste Vorw�artsbewegung
durchf�uhrt | die Richtung relativ vorne und damit auch hinten, rechts,
links, links vorne etc. noch unbestimmt ist, obgleich schon in dieser An-
fangsphase Wahrnehmungen registriert werden k�onnen, die im Sinne von
Punkt 2) des Abschnittes 3.1 auf h�oheren Abstraktionsebenen der zu bil-
denden Begri�shierarchie Einu� auf die Wahl der im folgenden m�oglichen
Handlungen aus�uben sollen, werden die relativen Richtungsangaben f�ur diese
Anfangsphase durch die absoluten Richtungsangaben de�niert. F�ur den un-
ter Punkt B) beschriebenen Algorithmus 3.2 zur Argumentberechnung der
erkannten Basis-Handlungsmerkmale wird folglich f�ur die erste Vorw�artsbe-
wegung die relative Bewegungsrichtung gleich der absoluten Richtungsan-
gabe gesetzt.

Das Verh�altnis zwischen relativen und absoluten Richtungsangaben ist so-
mit zu Beginn verschiedener Roboterfahrten stets gleich und ver�andert sich
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bei Verwendung des er�orterten Modells zur Festlegung der relativen Be-
wegungsrichtungsangaben w�ahrend der Fahrt in gesetzm�a�iger Weise. Da
die Anzahl der m�oglichen Bewegungsrichtungen begrenzt ist, m�oglich sind
jeweils 4 relative und absolute Bewegungsrichtungen, ist auch die Anzahl
der verschiedenen m�oglichen Beziehungen zwischen relativen und absoluten
Richtungsangaben (a vorne � links, a links � rechts, a links � links,
...) begrenzt. Die Idee des im folgenden vorgestellten Algorithmus 3.4 zur
Bestimmung der relativen Bewegungsrichtung ist nun, die f�ur die betrach-
tete Situation zutre�ende Beziehung zu erkennen, um auf diese Weise die
relative Bewegungsrichtung zu berechnen. Die Erkennung der richtigen Be-
ziehung ist aufgrund des verwendeten Bewegungsrichtungsmodells �uber die
letzte absolute Bewegungsrichtung eindeutig, da relativ vorne f�ur Rotatio-
nen und Stehen auf einer Stelle erhalten bleibt. Es l�a�t sich demnach eine
dreistellige Relation zwischen den letzten absoluten, den betrachteten ab-
soluten und den zu ermittelnden relativen Bewegungsrichtungen aufstellen,
die sowohl zur Berechnung der relativen Bewegungsrichtungen durch die An-
gabe der absoluten und der letzten absoluten Bewegungsrichtungen, als auch
der absoluten Bewegungsrichtungen durch die Angabe der relativen und der
letzten absoluten Bewegungsrichtungen verwendet werden kann. Abbildung
3.5 zeigt diese Relation.

R(a_vorne, a_vorne, vorne)
R(a_vorne, a_hinten, hinten)
R(a_vorne, a_rechts, rechts)
R(a_vorne, a_links, links)
R(a_hinten, a_vorne, hinten)
R(a_hinten, a_hinten, vorne)
R(a_hinten, a_rechts, links)
R(a_hinten, a_links, rechts)

R(a_rechts, a_vorne, links)
R(a_rechts, a_hinten, rechts)
R(a_rechts, a_rechts, vorne)
R(a_rechts, a_links, hinten)
R(a_links, a_vorne, rechts)
R(a_links, a_hinten, links)
R(a_links, a_rechts, hinten)
R(a_links, a_links, vorne)

Abbildung 3.5: Relation zwischen Bewegungsrichtungen

Algorithmus 3.4 entspricht einer direkten �Ubersetzung der in Abbildung 3.5
dargestellten Relation R in eine IF-THEN-Struktur. Werden die AbsRichtung
betre�enden Teile der IF-Bedingungen mit den THEN-Teilen vertauscht, und
die IF-THEN-Anweisungen zur Erhaltung der CONDITION-Anweisung von Al-
gorithmus 3.4 neu geordnet, so ergibt sich der f�ur die Arbeitsphase ben�otigte
Algorithmus zur Berechnung der absoluten Bewegungsrichtungen, die nach
Abschnitt 3.2.1 zur Durchf�uhrung einer Vorw�artsbewegung erforderlich sind.

(E) Berechnung der Drehrichtung

Zum Abschlu� dieses Abschnittes bleibt noch Algorithmus 3.5 vorzustellen,
der die Drehrichtung Drehrichtung von Rotationen und die dabei zur�uckge-
legte Distanz in Gradeinheiten Di�Grad f�ur den im Algorithmus 3.1 ermit-
telten Zeitraum der Roboterfahrt berechnet. Als Eingabe f�ur Algorithmus
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Eingabe: AbsRichtung und LAbsRichtung
Ausgabe: RelRichtung

� Eingabe ist die absolute Bewegungsrichtung AbsRichtung f�ur den im Algorithmus
3.1 ermittelten Zeitraum einer Roboterfahrt, sowie die vor diesem Zeitraum liegende
letzte absolute Bewegungsrichtung LAbsRichtung. Der Algorithmus berechnet aus
diesen Angaben die relative Bewegungsrichtung RelRichtung des Roboters in der be-
trachteten Zeitspanne.

BEGIN

CONDITION
(a) ((LAbsRichtung = a vorne AND AbsRichtung = a vorne) OR

(LAbsRichtung = a hinten AND AbsRichtung = a hinten) OR
(LAbsRichtung = a rechts AND AbsRichtung = a rechts) OR
(LAbsRichtung = a links AND AbsRichtung = a links))
THEN � RelRichtung := vorne

(b) ((LAbsRichtung = a vorne AND AbsRichtung = a hinten) OR
(LAbsRichtung = a hinten AND AbsRichtung = a vorne) OR
(LAbsRichtung = a rechts AND AbsRichtung = a links) OR
(LAbsRichtung = a links AND AbsRichtung = a rechts))
THEN � RelRichtung := hinten

(c) ((LAbsRichtung = a vorne AND AbsRichtung = a rechts) OR
(LAbsRichtung = a hinten AND AbsRichtung = a links) OR
(LAbsRichtung = a rechts AND AbsRichtung = a hinten) OR
(LAbsRichtung = a links AND AbsRichtung = a vorne))
THEN � RelRichtung := rechts

(d) ((LAbsRichtung = a vorne AND AbsRichtung = a links) OR
(LAbsRichtung = a hinten AND AbsRichtung = a rechts) OR
(LAbsRichtung = a rechts AND AbsRichtung = a vorne) OR
(LAbsRichtung = a links AND AbsRichtung = a hinten))
THEN � RelRichtung := links

END;(*CONDITION*)
END;(*Algorithmus*)

Algorithmus 3.4: Berechnung der relativen Bewegungsrichtung

3.5 liefert Algorithmus 3.2 die Roboterorientierung (De�nition 2.1) zu Be-
ginn der Drehbewegung RAlphaStart und am Ende des betrachteten Zeit-
abschnittes RAlphaEnde. F�ur den in der Regel zu erwartenden Fall, da�
in dieser Zeitspanne noch mindestens eine weitere Sensormessung durch das
Sensorkontroll- und Signalverarbeitungssystem durchgef�uhrt werden konnte,
wird zudem die Roboterorientierung RAlphai zum Zeitpunkt TStart+1 durch
Algorithmus 3.5 verarbeitet. Abh�angig davon, ob RAlphai bekannt ist oder
nicht, sind zur Berechnung der Drehrichtung zwei grunds�atzliche Vorgehens-
weisen zu unterscheiden.

Bei Angabe von RAlphai kann die Rotationsrichtung �uber einen Vergleich
der drei Winkelwerte bestimmt werden, da von diesen Werten die zeitli-
che Abfolge ihrer Ermittlung bekannt ist. Gilt beispielsweise die in Ab-
bildung 3.6 graphisch dargestellte Beziehung RAlphai < RAlphaEnde <
RAlphaStart, so kann diese Relation nur durch eine Rotation in Rich-
tung links hervorgerufen worden sein, da der f�ur RAlphai bestimmte
Wert zeitlich vor dem Wert von RAlphaEnde und nach dem Wert von
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RAlphaStart berechnet wurde. Durch scharfes Hinsehen folgt aus Abbil-
dung 3.6 unmittelbar, da� der Wert von Di�Grad f�ur dieses Beispiel gerade
360� (RAlphaStart�RAlphaEnde) ist. Da drei Werte gegeben sind, m�ussen
von einem Verfahren zur Ermittlung der Drehrichtung in analoger Weise
noch f�unf weitere F�alle ber�ucksichtigt werden. Zusammen mit dem betrach-
teten Beispiel werden sie durch die Schritte a), b), ..., f) im THEN-Teil der
ersten IF-Anweisung von Algorithmus 3.5 wiedergegeben.

RAlphaStart

RAlphai

RAlphaEnde

<

StartRAlpha

<

)

RAlphai RAlphaEnde RAlphaStart

=> RRichtung := links
RAlpha-DiffGrad := (360 - ( Ende

90

180 0

270

Zeit

Abbildung 3.6: Beispiel f�ur eine Linksrotation

Liegt RAlphai zur Berechnung der Rotationsrichtung nicht vor | etwa weil
der Roboter sich nur ein kleines St�uck weit gedreht hat, oder aber weil
er sich enorm schnell (es sei darn erinnert, da� bis zu 5 Sensormessungen
pro Sekunde verarbeitet werden k�onnen!) drehte, | so ist die tats�achlich
eingeschlagene Drehrichtung nur unter Zuhilfenahme von RAlphaStart und
RAlphaEnde prinzipiell nicht bestimmbar. F�ur diesen Fall erfolgt die Berech-
nung der Rotationsrichtung nach Algorithmus 3.5 gem�a� der Strategie, da�
stets die Richtung mit kleinstem Wert f�ur Di�Grad als Drehrichtung ange-
nommen wird. Da in der Praxis enorm schnelle Drehbewegungen wohl eher
ausgeschlossen sein werden, ist zu erwarten, da� bei dieser Vorgehensweise
in der Regel auch die tats�achliche Rotationsrichtung ermittelt wird.

Zur Umsetzung dieser Idee wird im zweiten Teil von Algorithmus 3.5
zun�achst �uberpr�uft, ob der Wert von RAlphaStart kleiner oder gr�o�er als
der Wert von RAlphaEnde ist. Es sei zun�achst der Fall RAlphaStart <
RAlphaEnde angenommen. Ist die Di�erenz Di� der beiden Winkelwerte
kleiner als 180�, so deutet dies im Sinne der obigen Strategie auf eine Links-
Rotation hin, da der Wert von RAlphaStart zeitlich fr�uher als der Wert von
RAlphaEnde berechnet wurde. Der Wert von Di�Grad entspricht f�ur diesen
Fall gerade der ermittelten Di�erenz. Ist die Di�erenz hingegen gr�o�er als
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Eingabe: RAlphaStart; RAlphaEnde und ggf. RAlphai
Ausgabe: DRichtung und Di�Grad

� Der Algorithmus berechnet die Richtung DRichtung in die sich der Roboter in dem
im Algorithmus 3.1 ermittelten Zeitraum gedreht hat. Eingabe ist die Roboterorien-
tierung am Anfang RAlphaStart und am Ende der DrehbewegungRAlphaEnde sowie
ggf. auch die Roboterorientierung RAlphai an einem Zwischenzeitpunkt. Neben der
DRichtung wird zudem die bei der Drehung zur�uckgelegte Distanz in Grad Di�Grad
bestimmt.

� Ist f�ur eine Drehung keine Roboterorientierung zwischen RAlphaStart und
RAlphaEnde gegeben, so ist DRichtung nicht bestimmbar. Der Algorithmus folgt in
diesem Fall der Strategie, stets die Drehrichtungmit dem kleinerenWert f�ur Di�Grad
anzunehmen.

BEGIN

� IF 'RAlphai ist bekannt.'
THEN

CONDITION
(a) (RAlphai < RAlphaEnde < RAlphaStart)

THEN DRichtung := links; Di�Grad := 360� (RAlphaStart �RAlphaEnde)
(b) (RAlphaStart < RAlphai < RAlphaEnde)

THEN DRichtung := links; Di�Grad := RAlphaEnde �RAlphaStart
(c) (RAlphaStart < RAlphaEnde < RAlphai)

THEN DRichtung := rechts; Di�Grad := 360� (RAlphaEnde � RAlphaStart)
(d) (RAlphai < RAlphaStart < RAlphaEnde)

THEN DRichtung := rechts; Di�Grad := 360� (RAlphaEnde � RAlphaStart)
(e) (RAlphaEnde < RAlphaStart < RAlphai)

THEN DRichtung := links; Di�Grad := 360� (RAlphaStart �RAlphaEnde)
(f) (RAlphaEnde < RAlphai < RAlphaStart)

THEN DRichtung := rechts; Di�Grad := RAlphaStart �RAlphaEnde
END;(*CONDITION*)

END;(*IF*)
� IF 'RAlphai ist nicht bekannt.'
THEN

CONDITION
(a) (RAlphaStart < RAlphaEnde)

THEN � Di� := RAlphaEnde �RAlphaStart
� IF Di� < 180
THEN DRichtung := links; Di�Grad := Di�
ELSE DRichtung := rechts; Di�Grad := 360-Di�

(b) (RAlphaStart > RAlphaEnde)
THEN � Di� := RAlphaStart �RAlphaEnde

� IF Di� < 180
THEN DRichtung := rechts; Di�Grad := Di�
ELSE DRichtung := links; Di�Grad := 360-Di�

END;(*IF*)
END;(*Algorithmus*)

Algorithmus 3.5: Berechnung der Drehrichtung

180�, so liegt nach Algorithmus 3.5 eine Rechtsrotation vor, und der Wert
von Di�Grad ist 360�Di� . F�ur den Fall RAlphaStart > RAlphaEnde werden
bei gleicher Vorgehensweise entgegengesetzte Richtungsangaben festgelegt.
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3.3 Wahrnehmungsintegrierende

Handlungsmerkmale

Im Abschnitt 3.2 wird die Repr�asentation und die Berechnung von Basis-
Handlungsmerkmalen er�ortert, w�ahrend im Abschnitt 2.2 handlungsorien-
tierte Wahrnehmungsmerkmale vorgestellt werden. Im vorliegenden Ab-
schnitt wird nun gezeigt, wie sich Basis-Handlungsmerkmale und handlungs-
orientierte Wahrnehmungsmerkmale auf dem Wege zu einer Begri�sopera-
tionalisierung zusammenf�uhren lassen.

Zu diesem Zweck werden im Abschnitt 3.3.1 wahrnehmungsintegrierende
Handlungsmerkmale entwickelt, �uber die im Sinne von Punkt 3) des Ab-
schnittes 3.1 eine Verbindung von Handlungs- und Wahrnehmungsmerkma-
len hergestellt wird. Zum Lernen der im Abschnitt 3.3.1 vorgeschlagenen
Repr�asentation wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale ist jedoch
in einem beschr�ankten Umfang Hintergrundwissen erforderlich. Dieses Hin-
tergrundwissen wird im Abschnitt 3.3.2 erl�autert.

3.3.1 Repr�asentation wahrnehmungsintegrierender Hand-
lungsmerkmale

Wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale beinhalten sowohl Basis-
Handlungen, die in der im Abschnitt 3.1 er�orterten Arbeitsphase des Ro-
boters als an den Roboter abzusetzende Handlungsanweisungen dienen, als
auch Wahrnehmungsmerkmale, die �uber die im Abschnitt 2.2 vorgestellte
Begri�shierarchie aus den Sensorme�werten w�ahrend der Durchf�uhrung be-
stimmter Handlungen vorw�artsinferiert werden k�onnen. Die damit verfolgte
Idee ist, Handlungen des Roboters gem�a� Punkt 2) des Abschnittes 3.1 unter
der Kontrolle von w�ahrend der Handlungsausf�uhrung ermittelten Wahrneh-
mungsmerkmalen durchf�uhren zu k�onnen. Kapitel 6 vorwegnehmend, wird
ein wahrnehmungsintegrierendes Handlungsmerkmal in diesem Sinne ab-
geleitet, wenn bei Ausf�uhrung seines Handlungsanteiles durch den Robo-
ter die zugeh�orige Wahrnehmung �uber eine Vorw�artsinferenz der bei der
Ausf�uhrung aufgenommenen Sensorme�werte abgeleitet werden kann.

Die in diesen �Uberlegungen ausgedr�uckte Vorstellung von dem, was wahr-
nehmungsintegrierende Handlungsmerkmale ausmacht, liegt schon im Be-
reich dessen, was nach Abschnitt 3.1 zu einer Begri�soperationalisierung
gez�ahlt werden kann, mit dem Unterschied, da� eine Handlungsbestimmung
in Abh�angigkeit von Wahrnehmungen | etwa

"
wenn Du vor der T�ur stehst,

dann gehe auch durch\ | in diesen �Uberlegungen noch nicht ber�ucksichtigt
wird. Im Abschnitt 3.4 wird jedoch gezeigt werden, da� wahrnehmungsin-
tegrierende Handlungsmerkmale quasi bereits die

"
Bausteine\ sind, aus de-

nen dann in einfacher Weise operationale Begri�e zusammengesetzt werden
k�onnen.

Nach diesen allgemeinen Betrachtungen, die damit zusammengefa�t werden
k�onnen, da� wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale Handlungen
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in Abh�angigkeit von Wahrnehmungen zu beschreiben helfen, werden im fol-
genden einige dieser Merkmale anhand von Beispielsituationen er�ortert wer-
den. Zur Veranschaulichung der folgenden Ausf�uhrungen diene Abbildung
3.7.

drehen/7

bewegen/7

stehen/7parallel_bewegen/7

stehen/7

Bild 1 Bild 2 Bild 3

Bild 4 Bild 5

Abbildung 3.7: Beispiele wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale

Bild 1) in Abbildung 3.7 zeigt schematisch eine Situation, in der der Roboter
sich zun�achst ohne eine Wahrnehmung registrierend solange in eine Richtung
vorw�artsbewegt, bis er schlie�lich auf eine Wand tri�t. Diese Vorw�artsbewe-
gung f�ur einen bestimmten Zeitraum, dessen Ende dadurch bestimmt wird,
da� eine Wand in Bewegungsrichtung wahrgenommen wird, kann durch das
weiter unten stehende, n�aher charakterisierte 7-stellige Pr�adikat bewegen/7
ausgedr�uckt werden. Das wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal
bewegen/7 bezieht sich dabei ausschlie�lich auf die Vorw�artsbewegung bis
zum Zeitpunkt, an dem die Wand wahrgenommen wird, und schlie�t das
sich anschlie�ende Stehenbleiben vor der Wand nicht in seine Beschreibung
mit ein. Zur Beschreibung dieser in Bild 2) dargestellten Situation dient das
wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal stehen/7. Bild 3) in Abbil-
dung 3.7 steht f�ur eine Situation in der der Roboter sich solange dreht, bis er
in einer bestimmten Richtung die Wahrnehmung vor einer Wand aus den
Sensorme�werten vorw�artsinferieren kann. Diese Situation kann durch das
wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal drehen/7 ausgedr�uckt wer-
den. Das wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal p bewegen/7 be-
schreibt hingegen eine Vorw�artsbewegung, die parallel entlang eines w�ahrend
der Bewegung wahrgenommenen Objektes erfolgt. Bild 4) zeigt schema-
tisch als ein Beispiel hierf�ur eine Vorw�artsbewegung f�ur einen Zeitraum, in
dem das handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmal entlang einer T�ur

wahrgenommen wird.
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Im Bild 5) von Abbildung 3.7 ist, wie im Bild 2), eine Situation darge-
stellt, in der der Roboter bewegungslos vor einer Wand steht. Im Gegen-
satz zur Situation im Bild 2) wird hier jedoch die vorherige Wahrneh-
mung entlang einer T�ur mit in die Beschreibung durch das wahrneh-
mungsintegrierende Handlungsmerkmal stehen/7 aufgenommen. Das Merk-
mal stehen/7 ist demnach mit einer Art Ged�achtnis zur Speicherung der
letzten Wahrnehmung ausgestattet, was im Hinblick auf die Ausf�uhrung
von Auftr�agen bzw. die Planung von Handlungsabl�aufen zur Auftrags-
durchf�uhrung sinnvoll sein kann. So ist es beispielsweise zur Durchf�uhrung
des Auftrages, sich durch eine T�ur zu bewegen, sinnvoll, in Betracht zu
ziehen, da� gerade die Wahrnehmung entlang einer T�ur registriert wird.

Nach diesen beispielhaften Betrachtungen werden wahrnehmungsintegrie-
rende Handlungsmerkmale als Pr�adikate der Form:

stehen(Trc; T1; T2;W;WRichtung;WSeite;LW ),
drehen(Trc; T1; T2; RGK;DRichtung;W;WRichtung),
bewegen(Trc; T1; T2; GK;RelRichtung;W;WRichtung),
p bewegen(Trc; T1; T2; GK;RelRichtung;W;WRichtung)

n�aher charakterisiert. Hierbei stehen die Variablen Trc, T1 und T2 jeweils
f�ur den Bezeichner der Roboterfahrt, sowie f�ur den Start- bzw. Endzeit-
punkt des durch die Merkmale beschriebenen Zeitraumes. Die Variable W
steht f�ur die Namen m�oglicher handlungsorientierter Wahrnehmungsmerk-
male, die gegen Ende oder w�ahrend der durch die wahrnehmungsintegrie-
renden Handlungsmerkmale charakterisierten Handlungen im betrachteten
Zeitraum registriert werden. Analog hierzu gibt LW im wahrnehmungsin-
tegrierenden Handlungsmerkmal stehen/7 den Namen der Wahrnehmung
wieder, die unmittelbar vor dem Zeitpunkt T1 registriert wird. Die Richtung,
aus der die aktuelle Wahrnehmung empfangen wird, wird dabei jeweils durch
WRichtung angezeigt. RGK, GK, DRichtung und RelRichtung sind die schon
aus der Beschreibung der Basis-Handlungsmerkmale im Abschnitt 3.2.1 be-
kannten Bezeichner zur Angabe der Rotations- und Bewegungsgeschwindig-
keitsklasse, sowie der Rotations- und relativen Bewegungsrichtung. Die Va-
riable WSeite gibt zus�atzlich zur Information �uber die Wahrnehmungsrich-
tung WRichtung an, ob die wahrnehmungsregistrierenden Sensoren an einer
schmalen oder breiten Seite des Roboters montiert sind. M�ogliche Werte
sind daher schmale Seite und breite Seite. Diese Information kann f�ur
die Auswahl der als n�achstes durchzuf�uhrenden Handlung in einer Situation,
in der der Roboter beispielsweise vor einer T�ur steht, von Bedeutung sein.
Steht er etwa mit einer schmalen Seite vor der T�ur, so kann als n�achste Ak-
tion die T�ur durchfahren werden, w�ahrend bei Wahrnehmung der T�ur von
Sensoren einer breiten Seite vor dem Durchfahren der T�ur zun�achst eine
Rotation notwendig sein wird.

Regeln zur Beschreibung der wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerk-
male setzen sich, wie bereits eingangs des Abschnittes er�ortert, aus hand-
lungsorientierten Wahrnehmungsmerkmalen und Basis-Handlungsmerkma-
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len zusammen. Der im Abschnitt 2.2.3 getro�enen Unterscheidung zwischen
zeitpunkt- und zeitintervallorientierten Wahrnehmungsmerkmalen kommt
auf der Ebene der wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale eben-
falls eine Bedeutung zu. So unterscheiden sich die in Abbildung 3.7 skizzier-
ten Handlungsmerkmale gerade auch dadurch, da� in einem Fall Handlungen
bis zur Erfassung eines zeitpunktorientierten Wahrnehmungsmerkmals und
im anderen Fall Handlungen w�ahrend der Registrierung einer zeitintervall-
orientierten Wahrnehmung beschrieben werden. Um diese Unterscheidung
auch in der Modellierung st�arker hervorzuheben, werden zur Beschreibung
der wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale die im folgenden Ab-
schnitt beschriebenen Pr�adikate zp Wahrnehmung/5 und zi Wahrnehmung/7

eingesetzt, die eine direkte Verbindung zu den im Abschnitt 2.2 erl�auterten
handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmalen herstellen. M�ogliche Re-
geln zur Beschreibung der er�orterten wahrnehmungsintegrierenden Hand-
lungsmerkmale sind dann beispielsweise:

zp Wahrnehmung(Trc; T1;W1;WRichtung;WSeite) &
bleibe stehen(Trc; T1; T2)
�! stehen(Trc; T1; T2;W1;WRichtung;WSeite;W2)

zi Wahrnehmung(Trc; T0; T1;W;WRichtung;WSeite; O) &
zp Wahrnehmung(Trc; T1;W1;WRichtung1;WSeite1) &
bleibe stehen(Trc; T1; T2)
�! stehen(Trc; T1; T2;W1;WRichtung1;WSeite1;W )

bewege dich(Trc; T1; T2; GK;RelRichtung) &
zp Wahrnehmung(Trc; T2;W;WRichtung;WSeite) &
�! bewegen(Trc; T1; T2; GK;RelRichtung;W;WRichtung)

drehe dich(Trc; T1; T2; RGK;DRichtung) &
zp Wahrnehmung(Trc; T2;W;WRichtung;WSeite) &
�! drehen(Trc; T1; T2; RGK;DRichtung;W;WRichtung)

bewege dich(Trc; T1; T2; GK;RelRichtung) &
zi Wahrnehmung(Trc; T1; T2;W;WRichtung;WSeite; parallel) &
�! p bewegen(Trc; T1; T2; GK;RelRichtung;W;WRichtung)

Diese Regeln zur Beschreibung der vorgestellten wahrnehmungsintegrieren-
den Handlungsmerkmale stellen typische Beispiele solcher Regeln dar und
geben im wesentlichen noch einmal die Erl�auterungen zur Abbildung 3.7
formal wieder. Inwieweit diese Regeln in der Lernphase des Roboters erlernt
werden k�onnen, wird im Kapitel 5 diskutiert werden.
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3.3.2 Verwendetes Hintergrundwissen

Zum Lernen der im vorangegangenen Abschnitt beschriebenen wahrneh-
mungsintegrierenden Handlungsmerkmale ist es aufgrund der Einf�uhrung
von zp Wahrnehmung/5 und zi Wahrnehmung/7 notwendig, eine Beschrei-
bung dieser Pr�adikate als Hintergrundwissen, etwa in der Form von Re-
geln, zur Verf�ugung zu stellen. Beide Pr�adikate dienen lediglich als Verbin-
dungsglied zwischen den im Abschnitt 2.2 beschriebenen handlungsorientier-
ten Wahrnehmungsmerkmalen und den wahrnehmungsintegrierenden Hand-
lungsmerkmalen, so da� sie �uber das ArgumentW direkt in handlungsorien-
tierte Wahrnehmungsmerkmale �ubersetzt werden k�onnen. Zu diesem Zweck
k�onnen einfache Regeln mit zp Wahrnehmung/5 und zi Wahrnehmung/7

als Konklusionen und handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmalen als
Pr�amissen aufgestellt werden, wobei abh�angig von der Pr�amisse einer Regel
in ihrer Konklusion f�ur das Argument W eine auf den Namen des hand-
lungsorientierten Wahrnehmungsmerkmals referierende Konstante eingetra-
gen wird. Einige Beispiele solcher Regeln sind:

vor einer T�ur(Trc; T1;WRichtung;WSeite)
�! zp Wahrnehmung(Trc; T1;vor einer T�ur;WRichtung;WSeite)

vor einer Wand(Trc; T1;WRichtung;WSeite)
�! zp Wahrnehmung(Trc; T1;vor einer Wand;WRichtung;WSeite)

durch eine T�ur(Trc; T1; T2;WRichtung;WSeite; O)
�! zi Wahrnehmung(Trc; T1; T2;durch eine T�ur;WRichtung;WSeite; O)

Bereits im vorherigen Abschnitt wird angedeutet, da� die Verwendung von
zp Wahrnehmung/5 und zi Wahrnehmung/7 keineswegs notwendig ist, son-
dern lediglich der Unterst�utzung einer klaren Modellierung dient. So k�onnten
prinzipiell anstelle dieser Pr�adikate direkt die handlungsorientierten Wahr-
nehmungsmerkmale in die Pr�amissen der die wahrnehmungsintegrierenden
Handlungsmerkmale beschreibenden Regeln eingetragen werden. Das dies
nicht so gemacht wird, bietet neben dem erw�ahnten Modellierungsaspekt
zudem die M�oglichkeit, die Verbindung zwischen Wahrnehmungsmerkma-
len und wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmalen einheitlich zu
beschreiben. F�ur die im Kapitel 5 beschriebenen Versuche zum Lernen
wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale bedeutet dies insbeson-
dere, da� weniger Regelschemata verwendet werden m�ussen.

3.4 Operationale Begri�e

W�ahrend Abschnitt 3.3 die Repr�asentation wahrnehmungsintegrierender
Handlungsmerkmale er�ortert, wird im vorliegenden Abschnitt gezeigt, wie
sich mit ihrer Hilfe operationale Begri�e beschreiben lassen, die den im Ab-
schnitt 3.1 aufgestellten Anforderungen an die Repr�asentation gen�ugen. Im
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Abschnitt 3.4.1 wird hierzu eine m�ogliche Repr�asentation operationaler Be-
gri�e vorgestellt. Einige der in diesem Abschnitt vorgeschlagenen opera-
tionalen Begri�e ben�otigen jedoch Hintergrundwissen zur Umrechnung von
Richtungsangaben. Im Abschnitt 3.4.2 wird zum einen gezeigt werden, wie
das erforderliche Hintergrundwissen repr�asentiert werden kann, und zum an-
deren erl�autert, welche Bedeutung ihm bei der Beschreibung operationaler
Begri�e zukommt.

3.4.1 Repr�asentation operationaler Begri�e

Nach Abschnitt 3.1 liegt im Sinne dieser Arbeit eine Begri�soperationalisie-
rung vor, wenn Handlungen des Roboters mit w�ahrend ihrer Ausf�uhrung aus
den Sensordaten ermittelten Wahrnehmungen in einer Weise in Verbindung
gesetzt werden, die es erm�oglicht, Handlungen in Abh�angigkeit von Wahr-
nehmungen zu bestimmen, auszuf�uhren und w�ahrend ihrer Durchf�uhrung
zu kontrollieren. Diese Forderung wird zum Teil schon von der Repr�asen-
tation wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale erf�ullt. Was dieser
Repr�asentation jedoch noch fehlt, ist eine Struktur, auf der aufbauend eine
Handlungsbestimmung unter der Ber�ucksichtigung von Wahrnehmungen er-
folgen kann, so da� die M�oglichkeit besteht, sie zu einer Handlungsplanung
zur Erreichung vorgegebener Ziele einzusetzen.

So mu� nach Punkt 4) im Abschnitt 3.1 f�ur jeden der zu bildenden ope-
rationalen Begri�e zum einen klar sein, in welcher Situation er eingesetzt
werden kann, und zum anderen zu welcher konkreten Situation ein erfolgrei-
cher Einsatz f�uhrt. Im Sinne von Punkt 5) desselben Abschnittes sollte die zu
�ndende Struktur im Hinblick auf die Realisierung einer Handlungsplanung
gew�ahrleisten, da� operationale Begri�e �uber Situationen, die ihren Einsatz
erlauben, und solche zu der ihr erfolgreicher Einsatz f�uhrt, verbunden wer-
den k�onnen. �Uber diese Verbindung sollte es dann m�oglich sein, ausgehend
von einem Zielbegri� r�uckw�arts verkettend eine Folge operationaler Begri�e
zu bestimmen, deren Ausf�uhrung aus der konkret vorhandenen Situation
heraus zum Ziel f�uhren kann. Dem Ziel entspricht in dieser Vorstellung die
Situation, in die der erfolgreiche Einsatz des letzten operationalen Begri�es
der Folge m�undet.

Werden die im Abschnitt 3.3 vorgestellten wahrnehmungsintegrierenden
Handlungsmerkmale vor dem Hintergrund dieser Betrachtungen noch ein-
mal n�aher beleuchtet, so lassen sich die durch sie repr�asentierten Situationen
einer Roboterfahrt durch zwei voneinander zu unterscheidende Gruppen cha-
rakterisieren. Auf der einen Seite werden Situationen beschrieben, in denen
die Handlung des Roboters darin besteht, nichts zu tun, d.h. bewegungslos
auf einer Stelle zu verharren, w�ahrend �uber seine Sensoren eine bestimmte
Wahrnehmung registriert wird, und auf der anderen Seite werden durch den
Roboter bestimmte Aktionen in Abh�angigkeit von Wahrnehmungen durch-
gef�uhrt, die seine Lage relativ zur Umgebung ver�andern. Die letztere Gruppe
wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale beschreibt demnach Si-
tuationen, die den Roboter der Erf�ullung seines Auftrages ein St�uck weit



3.4. OPERATIONALE BEGRIFFE 61

n�aherbringen, w�ahrend es sich im erstgenannten Fall eher um Momentauf-
nahmen der Roboterfahrt handelt, die f�ur sich alleine betrachtet Zeitspannen
charakterisieren, in denen der Roboter seinem eigentlichen Ziel nicht n�aher
kommt.

Die Idee zur Repr�asentation operationaler Begri�e ist, wahrnehmungsin-
tegrierende Handlungsmerkmale beider Gruppen in einer Weise zu Begrif-
fen zusammenzufassen, die Situationen vor der Anwendung der Begri�e,
w�ahrend und nach ihrer Anwendung beschreiben. Nach den vorausgegange-
nen �Uberlegungen liegt es dabei nahe, dies in einer Form zu tun, in der sich
an ein im obigen Sinne eine Momentaufnahme charakterisierendes wahrneh-
mungsintegrierendes Handlungsmerkmal, ein Handlungsmerkmal anschlie�t,
das den Roboter seinem Ziel n�aherbringt, was wiederum durch ein eine
Momentaufnahme beschreibendes wahrnehmungsintegrierendes Handlungs-
merkmal festgehalten wird. Nach dieser Idee besitzen operationale Begri�e
hinsichtlich ihres Aufbaus eine Struktur der Form:

<stehen/7> &
<WIHM/7> &
<stehen/7>

�! <operationaler Begriff>,

wobei WIHM f�ur bewegen/7, drehen/7, p bewegen/7 oder d bewegen/7

(
"
d \ steht f�ur diagonal) stehen kann, und ggf. noch Hintergrundwissen zur

Festlegung von Richtungsangaben in die Beschreibung einzelner operationa-
ler Begri�e aufgenommen werden mu�.

Zur Anwendung eines operationalen Begri�es mu� demnach der Roboter
zun�achst einmal f�ur eine gewisse Zeitspanne bewegungslos an einer Posi-
tion stehen bleiben, wobei die zur Anwendung des Begri�es erforderliche
Wahrnehmung zu registrieren ist. Die dann folgende unter der Kontrolle
einer weiteren Wahrnehmung stehende und durch WIHM beschriebene Ak-
tion wird dann durch ein erneutes bewegungsloses Verharren bei gleichzei-
tiger Erfassung einer dritten Wahrnehmung abgel�ost. Bei einer Verarbei-
tung von maximal 5 Sensormessungen aller Sensoren pro Sekunde durch das
Sensorkontroll- und Signalverarbeitungssystem stellt das zweimalige Ste-
henbleiben bei der Anwendung eines operationalen Begri�es keine praxis-
relevante Einschr�ankung f�ur die Durchf�uhrung von Roboterfahrten in der
Arbeitsphase dar.

Es bietet im Gegenteil den Vorteil, da� die eingangs geforderte Verkn�upfung
operationaler Begri�e zur Handlungsplanung jeweils �uber die in ihrer Be-
schreibung enthaltenen wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale
vom Typ stehen/7 erfolgen kann. Unter diesem Blickwinkel erinnert die
Struktur operationaler Begri�e entfernt an den Aufbau klassischer Planungs-
operatoren nach dem Strips-Schema [Fikes und Nilsson, 1971]. F�ur opera-
tionale Begri�e kann dieses Schema durch <<Anwendbarkeit>, <Handlung
mit Wahrnehmung>, <Veri�kation>> charakterisiert werden. Im Kapitel
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6 wird der Zusammenhang zwischen Strips-Operatoren und operationalen
Begri�en nocheinmal aufgegri�en werden.

Nach diesen allgemeinen Betrachtungen wird im folgenden der operationale
Begri� bewege dich durch die T�ur/4 beispielhaft n�aher betrachtet wer-
den. Wie durch die Namensgebung bereits angedeutet wird, beschreibt er
eine Fahrt des Roboters durch eine ge�o�nete T�ur. Um eine T�ur durchfah-
ren zu k�onnen, mu� sich der Roboter zun�achst einmal in eine Position di-
rekt vor eine T�ur begeben. Ein Basis-Handlungsmerkmal bleibe stehen/3

in Verbindung mit einem handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmal
vor einer T�ur/4 bildet demnach die Voraussetzung f�ur die Anwendbarkeit
von bewege dich durch die T�ur/4. Diese zur Anwendung notwendige Si-
tuation wird durch ein entsprechendes wahrnehmungsintegrierendes Hand-
lungsmerkmal stehen/7 repr�asentiert. Bild A) in Abbildung 3.8 veranschau-
licht diese Situation an einem konkreten Beispiel.

B) C)A)

zu C) : stehen(t88,95,98,vor_einer_Tür,hinten,schmale_Seite,durch_eine_Tür)

zu B) : p_bewegen(t88,75,95,langsame_Bewegung,links,durch_eine_Tür,rechts_und_links)

zu A) : stehen(t88,72,75,vor_einer_Tür,links,schmale_Seite,vor_einer_Tür)

Abbildung 3.8: Beispiel bewege dich durch die T�ur/4

W�ahrend der sich anschlie�enden Fahrt durch die T�ur (Bild B) in Abbildung
3.8) wird die Ausf�uhrung des Basis-Handlungsmerkmals bewege dich/5

durch das handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmal durch eine T�ur/6

kontrolliert, d.h., da� zur Durchf�uhrung der gew�unschten Handlung ein ent-
sprechendes wahrnehmungsintegrierendes Handlungsmerkmal p bewegen/7

bewiesen werden mu�. Die T�ur ist schlie�lich erfolgreich durchfahren wor-
den, wenn wiederum das Wahrnehmungsmerkmal vor einer T�ur/4 regi-
striert wird. Aufgrund des im Abschnitt 3.1 beschriebenen Modells

"
vorne

ist immer Bewegungsrichtung\ wird vor einer T�ur/4 bei erfolgreichen An-
wendungen stets durch die Sensorklasse hinten wahrgenommen werden,
so da� sie als Konstante in ein entsprechendes, die Veri�kationssituation
beschreibendes wahrnehmungsintegrierendes Handlungsmerkmal stehen/7
eingetragen werden kann. Bild C) in Abbildung 3.8 illustriert diese Situa-
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tion am Beispiel. Damit ergibt sich f�ur die Beschreibung des operationalen
Begri�es bewege dich durch die T�ur/4 die Regel:

stehen(Trc; T1; T2; vor einer T�ur; Richtung; schmale Seite; LW ) &
p bewegen(Trc; T2; T3; GK;Richtung;durch eine T�ur; rechts und links)&
stehen(Trc; T3; T4; vor einer T�ur; hinten; schmale Seite; durch eine T�ur)
�! bewege dich durch die T�ur(Trc; T1; T4; T3),

Um eine Verkettung operationaler Begri�e auf einer Planungsebene �uber
die Zeitpunkte erzielen zu k�onnen, wird der Zeitpunkt T3 neben der Kenn-
zeichnung der Roboterfahrt Trc sowie dem Start- bzw. Endzeitpunkt des
operationalen Begri�es T1 bzw. T4 als zus�atzliches Argument in den Begri�
aufgenommen. Mit der verfolgten Idee, die operationalen Begri�e auf der
Ebene der wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale �uber die jewei-
ligen Veri�kations- und Anwendbarkeitssituationen zu verbinden, entspricht
T3 gerade dem Startzeitpunkt des als n�achstes anwendbaren Begri�es.

Der operationale Begri� bewege dich durch die T�ur/4 geh�ort zu den we-
nigen Begri�en, die g�anzlich ohne zus�atzliche Informationen �uber die Um-
rechnung von Richtungsangaben auskommen. F�ur die meisten anderen Be-
gri�e m�ussen solche Informationen in irgendeiner Weise bereitgestellt wer-
den, damit sie als wichtiger Bestandteil ihrer Beschreibung beim Lernen
der Begri�e Ber�ucksichtigung �nden k�onnen. Im Abschnitt 3.4.2 werden die
notwendigen Umrechnungsinformationen, die zum Lernen der Begri�e als
Fakten repr�asentiert, dem Lernverfahren in Form von Hintergrundwissen
zur Verf�ugung gestellt werden, im einzelnen er�ortert.

Im folgenden wird noch ein weiterer Begri� beispielhaft n�aher betrachtet
werden, der zu der Gruppe operationaler Begri�e geh�ort, deren zu lernende
Beschreibung Hintergrundwissen enth�alt. An dieser Stelle sei ausdr�ucklich
daran erinnert, da� die in diesem Abschnitt angegebenen Beschreibungen
operationaler Begri�e dem Roboter nicht vorgegeben werden sollen, sondern
da� es das Ziel ist, sie in der Lernphase durch kontrollierte (z.B. joy stick
gef�uhrte) Roboterfahrten automatisch zu erwerben. Insofern sind sie ledig-
lich als m�ogliche Beschreibungen aufzufassen, die in der Lernphase genauso,
oder aber nur in �ahnlicher Form gelernt werden k�onnen.

Zur Illustration des n�achsten Beispiels diene Abbildung 3.9. Bild A)
dieser Abbildung zeigt eine Situation in der der Roboter vor einer
Wand steht und zuvor bei einer Vorw�artsbewegung die Wahrnehmung
entlang einer T�ur/6 registriert hat. Wie im voherigen Beispiel k�onnte sein
Auftrag nun lauten, durch die T�ur zu fahren, also den operationalen Begri�
bewege dich durch die T�ur/4 auszuf�uhren.

Noch einmal auf Punkt 6) des Abschnittes 3.1 zur�uckblickend, wird an
diesem Beispiel deutlich, da� operationale Begri�e als Sprachelemente
einer Kommandosprache h�oherer Ebene fungieren k�onnen. So k�onnte
beispielsweise der Auftrag an den Roboter durch das Kommando

"
be-

wege dich durch die T�ur\ ausgedr�uckt werden. Unter der Annahme eines
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A)

zu C) : stehen(t88,72,75,vor_einer_Tür,links,schmale_Seite,vor_einer_Tür)

B)

zu B) : bewegen(t88,48,72,langsame_Bewegung,hinten,vor_einer_Tür,links)

zu A) : stehen(t88,45,48,vor_einer_Wand,rechts,schmale_Seite,entlang_einer_Tür)

C)

Abbildung 3.9: Beispiel bewege dich vor die T�ur/4

vorhandenen Planungssystems1 f�ur operationale Begri�e k�onnte dieses Sy-
stem f�ur den gegebenen Auftrag in der skizzierten Situation entschei-
den, solange zur�uckzufahren bis auf der linken Seite die Wahrnehmung
vor einer T�ur/4 registriert wird und anschlie�end den operationalen Be-
gri� bewege dich durch die T�ur/4 auszuf�uhren, um auf diese Weise die
Zielsituation zu erreichen. Das Zur�ucksetzen vor die T�ur wird dabei durch
den operationalen Begri� bewege dich vor die T�ur/4 charakterisiert. Eine
m�ogliche Regel zu seiner Beschreibung lautet nach dem vorgetragenen Bei-
spiel etwa:

stehen(Trc; T1; T2; vor einer Wand;WRichtung;WSeite;

entlang einer T�ur) &
hw gegen�uberliegende Richtung(WRichtung;WRichtung1) &
bewegen(Trc; T2; T3; GK; hinten; vor einer T�ur;WRichtung1) &
stehen(Trc; T3; T4; vor einer T�ur;WRichtung1;WSeite; vor einer T�ur)
�! bewege dich vor die T�ur(Trc; T1; T4; T3),

In der durch das erste wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal
stehen/7 ausgedr�uckten Anwendbarkeitssituation des Begri�es ist als letzte
Wahrnehmung der Name des handlungsorientierten Wahrnehmungsmerk-
mals entlang einer T�ur/6 als Konstante eingetragen, so da� der Begri�
auch wirklich nur f�ur die im Beispiel skizzierte Situation und Varianten an-
wendbar wird. Das Zur�ucksetzen vor die T�ur wird durch das wahrnehmungs-
integrierende Handlungsmerkmal bewegen/7 ausgedr�uckt, wobei die relative
Bewegungsrichtungsangabe aufgrund des im Abschnitt 3.1 geschilderten Mo-
dells zur Festlegung von Richtungsangaben f�ur alle denkbaren Beispielsitua-

1Ein Planungssystem f�ur operationale Begri�e ist im Rahmen des Projektes BLearn II
bisher noch nicht entwickelt worden. Arbeiten hierzu sind Gegenstand aktueller Forschun-
gen, so da� diesem Umstand in naher Zukunft Rechnung getragen wird.
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tionen stets hinten ist. F�ur das entsprechende Argument in bewegen/7 kann
demnach ebenfalls eine Konstante eingetragen werden.

In dem in Abbildung 3.9 Bild B) dargestellten Beispiel wird die T�ur bei
der Vorw�artsbewegung in Richtung hinten auf der linken Seite wahrgenom-
men werden. Nat�urlich k�onnte dies auch die rechte Seite sein, wenn sich
der Roboter beispielsweise zuvor im dargestellten Raum von links nach
rechts an der T�ur vorbeibewegt hat. In diesem Fall w�are im entsprechen-
den handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmal entlang einer T�ur/6

die Wahrnehmungsrichtung links eingetragen, die sich dann auch im wahr-
nehmungsintegrierenden Handlungsmerkmal stehen/7 der Anwendbarkeits-
bedingung des dargestellten Begri�es als Wahrnehmungsrichtungsangabe
WRichtung f�ur vor einer Wand/4 wieder�nden w�urde. Die zu erwar-
tende Wahrnehmungsrichtung WRichtung1 in bewegen/7 h�angt also un-
mittelbar von der Wahrnehmungsrichtung WRichtung in stehen/7 ab.
Abh�angig vom konkretenWert f�urWRichtung bindet das Hintergrundwissen
hw gegen�uberliegende Richtung/2 den Wert der Variablen WRichtung1
stets an den richtigen Wert. Also beispielsweise f�ur die in Abbildung 3.9 Teil
B) dargestellte Situation an den Wert links.

Neben den bisher im Detail vorgestellten operationalen Begri�en bewe-

ge dich durch die T�ur/4 und bewege dich vor die T�ur/4 sind noch eine
Reihe weiterer Begri�e denkbar, die in diesem Abschnitt nicht im Einzelnen
er�ortert werden k�onnen. Hierzu z�ahlen beispielsweise:

bewege dich n�aher zur Wand/4,
drehe dich vor der Wand/4,
bewege dich parallel zur Wand in die Ecke/4,
drehe dich in der Ecke zur vorderen Wand/4,
bewege dich entlang der T�ur/4 und
drehe dich vor der T�ur/4.

Die Bedeutung dieser Begri�e l�a�t sich im wesentlichen bereits aus ihren Na-
men erkennen. Zum Teil werden sie aber auch noch in den weiteren Abschnit-
ten dieser Arbeit n�aher betrachtet werden. Im Anhang D werden m�ogliche
Regeln zu ihrer Beschreibung aufgelistet. Inwieweit diese oder �ahnliche Re-
geln in der Lernphase des Roboters gelernt werden k�onnen, wird Kapitel 5
zeigen. Im Kapitel 6 werden erste Ideen zur zuk�unftigen Anwendung opera-
tionaler Begri�e als Planungsoperatoren angedacht. Im folgenden Abschnitt
wird jedoch zun�achst das beim Lernen operationaler Begri�e zu ber�ucksich-
tigende Hintergrundwissen erl�autert.

3.4.2 Verwendetes Hintergrundwissen

Im vorangegangenen Abschnitt wurde bereits dargelegt, da� einige der zu
lernenden operationalen Begri�e Hintergrundwissen zur Umrechnung von
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Richtungsangaben in ihrer Beschreibung ben�otigen. Im vorliegenden Ab-
schnitt wird nun er�ortert, wie das erforderliche Hintergrundwissen repr�asen-
tiert wird, und warum es zur Beschreibung operationaler Begri�e �uberhaupt
notwendig ist.

Zun�achst auf den zweiten Aspekt bezugnehmend, ist zu allererst festzu-
halten, da� Hintergrundwissen, wie es im folgenden erl�autert wird, f�ur
die Phase des Lernens operationaler Begri�e keine entscheidende Rolle
spielt. So k�onnte beispielsweise der im voherigen Abschnitt erl�auterte Be-
gri� bewege dich vor die T�ur/4 in der Lernphase des Roboters auch ohne
Kenntnis der Relation hw gegen�uberliegende Richtung/2 durch maschi-
nelle Lernverfahren gelernt werden. Im einfachsten Fall w�urde dann eine
Begri�sbeschreibung erworben werden, die sich von der angegebenen nur da-
durch unterscheidet, da� die Pr�amisse hw gegen�uberliegende Richtung/2

wegf�allt. Doch wie ist es um die Anwendbarkeit dieses Begri�es in der Ar-
beitsphase bestellt?

Zur Beantwortung dieser Frage sei zur Verdeutlichung ein konkre-
tes Beispiel herangezogen. Angenommen der Roboter be�ndet sich
in einer Situation, die durch das wahrnehmungsintegrierende Hand-
lungsmerkmal stehen(t88; 45; T2; vor einer Wand; rechts; schmale Seite;-
entlang einer T�ur) beschrieben wird, wobei die Variable T2 erst im Mo-
ment einer Situations�anderung | etwa durch eine eingeleitete Vorw�arts-
bewegung oder eine Rotation | an einem bestimmten Zeitpunkt gebunden
wird (zur Illustration diene abermals Abbildung 3.9). Sollte sein Auftrag nun
lauten, sich durch die T�ur zu bewegen, so k�onnte ein �ktives Planungssy-
stem f�ur operationale Begri�e einem �ktiven Modul zur Ausf�uhrungs�uber-
wachung operationaler Begri�e die Anweisung erteilen, den operationalen
Begri� bewege dich vor die T�ur/4 anzuwenden.

Sei zun�achst der Fall angenommen, da� die Relation hw gegen-

�uberliegende Richtung/2 nicht in die Beschreibung des operationa-
len Begri�es aufgenommen wurde. In diesem Fall m�u�te das Mo-
dul zur Ausf�uhrungs�uberwachung das wahrnehmungsintgrierende Hand-
lungsmerkmal bewegen(t88; T2; GK; hinten; vor einer T�ur;WRichtung1)
als n�achste auszuf�uhrende Anweisung betrachten. Mit Hilfe eines ein-
fachen Meta-Interpreters f�ur die in diesem Kapitel aufgebaute Be-
gri�shierarchie k�onnte diese Anweisung auf das Basis-Handlungsmerkmal
bewege dich(t88; T2; T3; GK; hinten) und das handlungsorientierte Wahr-
nehmungsmerkmal vor einer T�ur(t88; T3;WRichtung1;WSeite) zur�uck-
gef�uhrt werden. Das Basis-Handlungsmerkmal bewege dich/5 wird als
n�achstes in ein entsprechendes Handlungsmerkmal a bewege dich/5 �uber-
setzt. M�oglicherweise ist auch noch eine �ubergeordnete Strategie vorhan-
den, die f�ur die vorliegende Situation die Geschwindigkeitsklasse GK auf
den Wert langsame Bewegung setzt, so da� a bewege dich/5 in elemen-
tare Roboteroperationen �ubertragbar und damit ausf�uhrbar wird. Mit der
Ausf�uhrung von a bewege dich/5 wird die Variable T2 an einen konkreten
Wert gebunden. Mit dem Beginn der Vorw�artsbewegung mu� nun f�ur jeden
Zeitpunkt der Fahrt der Versuch unternommen werden, das handlungsorien-
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tierte Wahrnehmungsmerkmal vor einer T�ur/4 vorw�arts aus den Sensor-
me�werten gem�a� der im Abschnitt 2.2 vorgestellten Hierarchie zu inferieren,
um auf diese Weise den Zeitpunkt T3 zu binden. Da WRichtung1 ungebun-
den ist, obgleich es in der beschriebenen Situation sehr wohl eindeutig ist,
da� es sich hier um den Wert links handeln mu�, k�onnte der Fall auftre-
ten, da� zuvor eine andere T�ur oder etwas T�ur�ahnliches aus einer falschen
Richtung wahrgenommen wird. F�ur diesen Fall w�urde die Ausf�uhrung von
bewege dich vor die T�ur/4 im Sinne der Auftragserf�ullung scheitern.

Sei nun der Fall betrachtet, da� hw gegen�uberliegende Richtung/2 ein
Teil der Beschreibung von bewege dich vor die T�ur/4 ist. In diesem Fall
wird WRichtung1 �uber den Wert rechts an den konkreten Wert links gebun-
den, so da� sich das geschilderte Problem nicht ergibt. Im Gegenteil bietet
sich zudem der Vorteil, da� die Suche nach dem Wahrnehmungsmerkmal
vor einer T�ur/4 auf eine einzelne Sensorklasse beschr�ankt werden kann.

Die Ausf�uhrungen am vorgetragenen Beispiel zeigen deutlich, da� es An-
wendungssituationen gibt, in denen die Zusammenf�uhrung wahrnehmungs-
integrierender Handlungsmerkmale in der im Abschnitt 3.4.1 er�orterten
Weise alleine nicht ausreicht, um im Sinne einer Anwendbarkeit g�unstige
Beschreibungen operationaler Begri�e zu erhalten. M�oglich wird dies
erst, wenn zudem Informationen �uber situationsabh�angig einsetzbare Be-
ziehungen zwischen Richtungsangaben, wie sie etwa durch die Relation
hw gegen�uberliegende Richtung/2 repr�asentiert werden, in die Beschrei-
bung operationaler Begri�e aufgenommen werden. Die im Kapitel 5 vor-
getragenen Ergebnisse zum Lernen operationaler Begri�e zeigen, da� die
Aufnahme dieser Informationen in die Beschreibung einzelner operationa-
ler Begri�e dem verwendeten maschinellen Lernverfahren �uberlassen werden
kann, wenn sie dem Verfahren f�ur den Lernvorgang als Hintergrundwissen
zur Verf�ugung gestellt werden. Hierzu werden die Relationen in Form von
Grundfakten repr�asentiert.

Im folgenden werden die wichtigsten Beziehungen zwischen Richtungsan-
gaben beschrieben. Zur Illustration ihrer Verwendung in operationalen Be-
gri�en werden zudem auch m�ogliche Beschreibungen weiterer operationaler
Begri�e vorgestellt.

hw WRichtung nach Rotation(WRichtung;DRichtung;NWRichtung)

� hw WRichtung nach Rotation/3 gibt f�ur die Durchf�uhrung einer
90�-Drehung mit Drehsinn DRichtung die Wahrnehmungsrichtung
NWRichtung an, in der ein Objekt nach Durchf�uhrung der Rotation
wahrgenommen wird, wenn es vor der Rotation in Richtung WRich-
tung registriert wurde.

� M�ogliche Werte f�ur

{ WRichtung sind: links, rechts, vorne, hinten, rechts vorne,
rechts hinten, links vorne und links hinten.

{ DRichtung sind: rechts und links.
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{ NWRichtung sind: siehe WRichtung.

� Es exitieren 16 hw WRichtung nach Rotation/3 Fakten. Im einzelnen
werden sie im Anhang D aufgef�uhrt werden.

hw neue Wahrnehmungsseite(Seite; NSeite)

� hw neue Wahrnehmungsseite/2 legt bei einem Wert schmale Seite

f�ur Seite den Wert breite Seite und bei einem Wert breite Seite den
Wert schmale Seite f�ur NSeite fest.

� M�ogliche Fakten sind:
hw neue Wahrnehmungsseite(breite Seite; schmale Seite) und
hw neue Wahrnehmungsseite(schmale Seite; breite Seite).

Abbildung 3.10: Beispiel drehe dich vor der Wand/4

Zur Veranschaulichung der Verwendung von hw WRichtung nach Rotation-

/3 und hw neue Wahrnehmungsseite/2 in operationalen Begri�en diene als
Beispiel der operationale Begri� drehe dich vor der Wand/4. In Abbildung
3.10 wird hierzu eine Beispielsituation illustriert.

stehen(Trc; T1; T2; vor einer Wand;WRichtung;WSeite; LW ) &
hw WRichtung nach Rotation(WRichtung;DRichtung;WRichtung1) &
drehen(Trc; T2; T3; RGK;DRichtung; vor einer Wand;WRichtung1) &
hw neue Wahrnehmungsseite(WSeite;WSeite1) &
stehen(Trc; T3; T4; vor einer Wand;WRichtung1;WSeite1;

vor einer Wand)
�! drehe dich vor der Wand(Trc; T1; T4; T3),

Der operationale Begri� drehe dich vor der Wand/4 beschreibt eine 90�

Rotation vor einer Wand, die in Richtung WRichtung wahrgenommen wird.
In der in Abbildung 3.10 dargestellten Situation liegt beispielsweise die
Wand vor der Durchf�uhrung der Drehbewegung in Richtung vorne. Die
Ausf�uhrung der Rotation wird durch das wahrnehmungsintegrierende Hand-
lungsmerkmal drehen/7 des operationalen Begri�es beschrieben, wobei die
Rotationsbewegung mit Drehsinn DRichtung solange durchgef�uhrt wird, bis
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die Wand, die vor Beginn der Drehbewegung in Richtung vorne registriert
wurde, in Richtung WRichtung1 wahrgenommen wird. Die Handlungs-
ausf�uhrung erfolgt demnach in dem Sinne unter der Kontrolle einer Wahr-
nehmung, als da� die Wahrnehmung hier das Handlungsende bestimmt.
Hierzu ist es jedoch erforderlich, da� die zu erwartende Wahrnehmungsrich-
tungWRichtung1 der Wand bereits mit Beginn der Rotation bekannt ist, da
unter Umst�anden die Drehung mit der Wahrnehmung eines | aus der Sicht
der Sensoren wand�ahnlichen | Objektes aus einer anderen Richtung zu fr�uh
abgebrochen werden k�onnte. Die WahrnehmungsrichtungWRichtung1 ist je-
doch mit der Festlegung der Rotationsrichtung DRichtung und der bekann-
ten Wahrnehmungsrichtung WRichtung eindeutig bestimmbar. So ist der
Wert f�urWRichtung1 f�ur die in Abbildung 3.10 dargestellt Drehung in Rich-
tung rechts, abh�angig von der alten Wahrnehmungsrichtung vorne, gerade
links. Dieser Zusammenhang wird durch hw WRichtung nach Rotation/3 in
die Beschreibung des operationalen Begri�es aufgenommen. �Uber einen ent-
sprechenden Fakt hw WRichtung nach Rotation(vorne; rechts; links) kann
die Variable WRichtung1 vor Beginn der Rotation an den richtigen Wert
gebunden werden.

Bei einer erfolgreichen Anwendung von drehe dich vor der Wand/4 ist
auch der Wert f�ur WSeite1 des die Veri�kationssituation beschreiben-
den wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmals stehen/7 eindeutig.
Falls die Wand vor der Durchf�uhrung der 90� Rotation von Sensoren einer
der beiden breiten Seiten des Roboters registriert wurde, so wird sie nach
Ausf�uhrung der Rotation von Sensoren einer schmalen Seite erfa�t werden,
bzw. analog auch in umgekehrter Weise. In der Beschreibung des opera-
tionalen Begri�es drehe dich vor der Wand/4 wird dieser Zusammenhang
durch hw neue Wahrnehmungsseite/2 wiedergegeben.

hw WRichtung nach Bewegung(WRichtung; Richtung;NWRichtung)

� hw WRichtung nach Bewegung/3 gibt f�ur die Durchf�uhrung einer
Vorw�artsbewegung in Richtung Richtung die Wahrnehmungsrichtung
NWRichtung an, in der ein Objekt w�ahrend der Durchf�uhrung der
Vorw�artsbewegung wahrgenommen wird, wenn es vor der Bewegung
in Richtung WRichtung registriert wurde.

� M�ogliche Werte f�ur

{ WRichtung sind: links, rechts, vorne, hinten, rechts vorne,
rechts hinten, links vorne und links hinten.

{ Richtung sind: links, rechts, hinten und vorne.

{ NWRichtung sind: links und rechts

� Es exitieren 16 hw WRichtung nach Bewegung Fakten. Im einzelnen
werden sie im Anhang D aufgef�uhrt werden.

hw WRichtung einer Ecke1(WRichtung; Richtung;NWRichtung)
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� hw WRichtung einer Ecke1/3 gibt f�ur die Durchf�uhrung einer
Vorw�artsbewegung in Richtung Richtung, die parallel zu einer Wand
erfolgt, die vor Beginn der Bewegung in Richtung WRichtung wahr-
genommen wurde, die Richtung NWRichtung an, in der eine m�ogliche
Ecke registriert werden w�urde.

� M�ogliche Werte f�ur

{ WRichtung sind: rechts, links, hinten und vorne.

{ Richtung sind: siehe WRichtung.

{ NWRichtung sind: links vorne und rechts vorne.

� Es exitieren 8 hw WRichtung einer Ecke1/3 Fakten. Im einzelnen
werden sie im Anhang D aufgef�uhrt werden.

Abbildung 3.11: Beispiel bewege dich parallel zur Wand in die Ecke/4

Zur Verdeutlichung der Verwendung von hw WRichtung nach Bewegung-

/3 und hw WRichtung einer Ecke1/3 in operationalen Begri�en diene als
Beispiel der operationale Begri� bewege dich parallel zur Wand in die -

Ecke/4. In Abbildung 3.11 wird eine Situation dargestellt, in der dieser Be-
gri� Anwendung �ndet.

stehen(Trc; T1; T2; vor einer Wand;WRichtung;WSeite; LW ) &
hw WRichtung nach Bewegung(WRichtung; Richtung;WRichtung1) &
p bewegen(Trc; T2; T3; GK;Richtung; entlang einer Wand;WRichtung1)&
hw WRichtung einer Ecke1(Richtung1; Richtung;WRichtung2) &
stehen(Trc; T3; T4; parallel in einer Ecke;WRichtung2;WSeite;

entlang einer Wand)
�! bewege dich parallel zur Wand in die Ecke(Trc; T1; T4; T3),

Ausgangspunkt des Beispiels ist eine Situation, in der der Roboter zun�achst
auf einer Stelle steht und dabei die Wahrnehmung vor einer Wand/4 in
Richtung vorne registriert. Die Anwendung von bewege dich parallel -

zur Wand in die Ecke/4 sieht nun die Durchf�uhrung des wahrnehmungs-
integrierenden Handlungsmerkmals p bewegen/7 vor, die eine Angabe der
Bewegungsrichtung Richtung und der Wahrnehmungsrichtung WRichtung1
der Wand f�ur die Kontrolle der Bewegung parallel zu ihr erfordert. Die



3.4. OPERATIONALE BEGRIFFE 71

Durchf�uhrung des Auftrages sich in die Ecke zu bewegen, kann in der darge-
stellten Umgebung sowohl durch eine Bewegung in Richtung links als auch
durch eine Bewegung in Richtung rechts erf�ullt werden. Die Festlegung der
tats�achlich einzuschlagenden Bewegungsrichtung k�onnte, falls sie durch den
Auftrag nicht n�aher bestimmt ist, durch eine �ubergeordnete Strategie be-
stimmt werden, nach der unbekannte R�aume vielleicht stets links herum
den W�anden folgend erkundet werden. Abh�angig von der Wahl der Bewe-
gungsrichtung und der Richtung in der die Wand vor Beginn der Bewegung
wahrgenommen wird, ist auch die neue Wahrnehmungsrichtung WRich-
tung1 bestimmt. F�ur eine Bewegung in Richtung links, wie sie in Abbil-
dung 3.11 dargestellt wird, ist dies beispielsweise die Wahrnehmungsrichtung
rechts. Dieser Zusammenhang wird durch hw WRichtung nach Bewegung/3

ausgedr�uckt. Entsprechend gibt es einen Fakt hw WRichtung nach Bewe-

gung(vorne; links; rechts).

Die Veri�kationssituation von bewege dich parallel zur Wand in die -

Ecke/4 wird durch ein wahrnehmungsintegrierendes Handlungsmerkmal
stehen/7 beschrieben, f�ur deren Ableitung der Roboter die Wahrnehmung
parallel in einer Ecke/4 in Richtung WRichtung2 registrieren mu�. Die
Festlegung vonWRichtung2 wird dabei durch die Wahl vonWRichtung1 und
Richtung bestimmt. F�ur die dargestellte Bewegung in Richtung links und
die Wahrnehmungsrichtung der Wand w�ahrend dieser Bewegung in Rich-
tung rechts, ist beispielsweise die Ecke in Richtung rechts vorne zu erwarten,
was durch hw WRichtung einer Ecke1/3 in der Beschreibung von bewege -

dich parallel zur Wand in die Ecke/4 ausgedr�uckt wird. Entsprechend
hierzu gibt es einen Fakt hw WRichtung einer Ecke(rechts; links; rechts -
vorne).

hw WRichtung einer Ecke2(WRichtung;DRichtung;NWRichtung)

� hw WRichtung einer Ecke2/3 gibt f�ur die Durchf�uhrung einer
90� Drehung mit Drehsinn DRichtung die Wahrnehmungsrichtung
NWRichtung an, in der eine Ecke nach Durchf�uhrung der Rotation
wahrgenommen wird, wenn sie vor der Rotation in Richtung WRich-
tung registriert wurde.

� M�ogliche Werte f�ur

{ WRichtung sind: rechts vorne, links vorne, rechts hinten und
links hinten.

{ DRichtung sind: links und rechts.

{ NWRichtung sind: siehe WRichtung.

� Es exitieren 8 hw WRichtung einer Ecke2/3 Fakten. Im einzelnen
werden sie im Anhang D aufgef�uhrt werden.

hw gegen�uberliegende Richtung(Richtung;NRichtung)
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� hw gegen�uberliegende Richtung/2 gibt zur Richtung Richtung die
entgegengesetzte Richtung NRichtung an.

� M�ogliche Fakten sind:
hw gegen�uberliegende Richtung(rechts; links),
hw gegen�uberliegende Richtung(links; rechts),
hw gegen�uberliegende Richtung(vorne; hinten) und
hw gegen�uberliegende Richtung(hinten; vorne).

3.5 Zusammenfassung

Im vorstehenden Kapitel wurde im Abschnitt 3.4 eine Repr�asentation ope-
rationaler Begri�e vorgestellt, die sich einerseits nahtlos in die im Ab-
schnitt 2.2 beschriebene Begri�sstruktur handlungsorientierter Wahrneh-
mungsmerkmale einf�ugt und andererseits die Verwendung operationaler Be-
gri�e als Planungsoperatoren in Aussicht stellt. Zu diesem Zweck wurde im
Abschnitt 3.3 eine Repr�asentation wahrnehmungsintegrierender Handlungs-
merkmale vorgestellt, die eine Verbindung zwischen handlungsorientierten
Wahrnehmungsmerkmalen und den im Abschnitt 3.2 vorgestellten Basis-
Handlungsmerkmalen scha�en.

W�ahrend die Basis-Handlungsmerkmale aus den vomRoboter zur Verf�ugung
gestellten Daten nach dem im Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Verfahren in-
krementell berechnet werden k�onnen, sollen Regeln zur Beschreibung von
wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmalen und operationalen Be-
gri�en ebenso wie f�ur handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale durch
maschinelle Lernverfahren in der Lernphase des Roboters erworben werden.
Die Trennung zwischen Lern- und Arbeitsphase des Roboters wurde im Ab-
schnitt 3.1 er�ortert.

Hiernach werden dem Roboter in der Lernphase bestimmte Handlungen
in Abh�angigkeit von bestimmten Wahrnehmungen vorgef�uhrt (z.B. joy-
stick controlled). W�ahrend einer solcherma�en kontrollierten Roboterfahrt
erfolgt eine inkrementelle Berechnung von Basis-Handlungs- und Basis-
Wahrnehmungsmerkmalen, aus denen dann im Rahmen der in diesem Kapi-
tel beschriebenen Begri�shierarchie operationale Begri�e gelernt werden. In
der Arbeitsphase erfolgt hingegen der Einsatz der gelernten Begri�e zur
Erreichung bestimmter Zielsituationen. Basis-Handlungsmerkmale dienen
hier als an den Roboter abzusetzende Handlungsanweisungen, auf die in
Abh�angigkeit von registrierten Wahrnehmungen �uber die gelernte Begri�s-
hierarchie geschlossen wird.

Neben der Lern- und Arbeitsphase des Roboters wurde im Abschnitt 3.1 eine
Anforderungsliste an operationale Begri�e vorgestellt, die als Leitlinie der
darau�olgenden Abschnitte zur Entwicklung operationaler Begri�e diente.
Abbildung 3.12 zeigt noch einmal schematisch die vorgestellte Begri�shie-
rarchie zur Repr�asentation operationaler Begri�e mit den zugeh�origen Lern-
aufgaben im �Uberblick.
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Lernaufgabe

Handlungsmerkmale

wahrnehmungsintegrierende

handlungsorientierte

Wahrnehmungsmerkmale

Lernaufgabe

Lernaufgabe

Lernaufgabe

operationale Begriffe

Basis-Handlungsmerkmale

m/13-Fakten rp/5-Fakten

Daten von Priamos

Basis-Wahrnehmungsmerkmale

Abbildung 3.12: Begri�shierarchie zur Repr�asentation operationaler Begri�e

Am Ende dieses Kapitels steht nun sowohl eine Repr�asentation operationaler
Begri�e als auch ein Konzept f�ur ihren Einsatz bereit. F�ur eine praktische
Anwendung operationaler Begri�e in der Arbeitsphase des Roboters bedarf
es jedoch noch sowohl eines Moduls zur Ausf�uhrungs�uberwachung operatio-
naler Begri�e als auch eines f�ur operationale Begri�e zugeschnittenen Pla-
nungssystems. Beide noch zu entwickelnden Systeme sind nicht Bestandteil
der vorliegenden Arbeit. Welche Aufgaben von einer Ausf�uhrungs�uberwa-
chungskomponente �ubernommen werden m�ussen, wurde jedoch schon zum
Teil an den Beispielen operationaler Begri�e in den Abschnitten 3.2.1 und
3.2.2 deutlich gemacht. Es wurde ebenfalls Wert darauf gelegt, klar darzule-
gen, da� eine Verkettung operationaler Begri�e �uber ihre Anwendbarkeits-
und Veri�kationssituationen m�oglich ist, so da� der Weg zur Entwicklung
eines Planungssystems f�ur operationale Begri�e o�en ist.

Im Kapitel 6 wird der Gedanke operationale Begri�e als Planungsoperatoren
einzusetzen noch einmal ausblickend aufgegri�en werden. Das Lernen opera-
tionaler Begri�e wird hingegen Gegenstand von Kapitel 5 sein. Im Kapitel
4 wird jedoch zuvor eine Ober�ache zur Unterst�utzung einer interaktiven
Beispielgenerierung vorgestellt werden, die in Zukunft zu einer Plattform
f�ur s�amtliche Anwendungskomponenten operationaler Begri�e ausgeweitet
werden kann.





Kapitel 4

Ober�ache zur

Unterst�utzung der

Beispielgenerierung

Nachdem im vorangegangenen Kapitel eine Repr�asentation operationa-
ler Begri�e zum Lernen aus Roboter-Sensordaten vorgestellt wurde, steht
im vorliegenden Kapitel die zum Lernen von Begri�en der vorgeschlage-
nen Begri�shierarchie notwendige Beispielgenerierung im Vordergrund. Das
mit diesem Kapitel verfolgte Ziel ist es jedoch nicht, einzelne Algorith-
men zur Beispielgenerierung vorzuschlagen, sondern die Entwicklung einer
Ober�ache vorzustellen, die zur Unterst�utzung der Beispielgenerierung ein-
setzbar ist. Warum eine Unterst�utzung der Beispielgenerierung sinnvoll ist,
und wie sie gestaltet werden kann, wird im einzelnen in Abschnitt 4.1 er�ortert
werden. Im Abschnitt 4.2 wird dann die Unterst�utzungsober�ache konkret

�uber die Vorstellung ihrer bisher realisierten wesentlichen Funktionen n�aher
beschrieben werden. Denkbare Weiterentwicklungen werden das Thema von
Abschnitt 4.3 sein. Das Kapitel wird schlie�lich durch eine kurze Zusam-
menfassung im Abschnitt 4.4 beendet werden.

Implementiert wurde die Ober�ache mit Hilfe der von Quintus Prolog (Rea-
lease 3.1.1) gelieferten Schnittstelle zum X-Window-System. Im einzelnen
sind alle Komponenten, die eine Gra�kausgabe beinhalten, in ProXL | der
direkten Schnittstelle zwischen Prolog und Xlib | programmiert, w�ahrend
die sonstigen Programmteile in ProXT | der Prolog-Schnittstelle zum
Motif-Toolkit und zu den X-Toolkit-Intrinsics | realisiert sind. Auf eine
Darstellung von Einzelheiten der Implementierung wird in der vorliegen-
den Arbeit aus Platz- und �Ubersichtsgr�unden bewu�t verzichtet. Eine gute
Einf�uhrung in die Programmierung des Motif-Toolkits und des X-Window-
Systems �ndet sich in [Gottheil et al., 1992].1

1Im Gegensatz dazu, ist das von Quintus Prolog mitgelieferte Handbuch zur Beschrei-
bung der X-Window Schnittstelle in keinster Weise zu empfehlen. Zum Bedauern des
Autors ist es jedoch f�ur die Programmierung in Quintus Prolog unverzichtbar, es als
Nachschlagewerk zu Rate zu ziehen.

75
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4.1 Motivation

Die Idee der im Abschnitt 3.1 eingef�uhrten Lernphase des Roboters ist, dem
Roboter bestimmte Handlungen in Abh�angigkeit von bestimmten Wahr-
nehmungen w�ahrend einer kontrollierten Fahrt durch eine unbekannte Um-
gebung vorzuf�uhren. Durch den Einsatz maschineller Lernverfahren sollen
dann aus dieser Trainingsfahrt Begri�e aus der im vorangegangenen Kapitel
entwickelten Begri�shierarchie gelernt werden. Hierzu ist die Vorgabe bzw.
die Bildung geeigneter Beispiele2 erforderlich, die die Trainingsfahrt des Ro-
boters in der Terminologie der aufgebauten Begri�shierarchie hinreichend
genau charakterisieren.

W�ahrend Basis-Handlungs- und Basis-Wahrnehmungsmerkmale bereits
w�ahrend der Trainingsfahrt inkrementell aus den vom Roboter zur
Verf�ugung gestellten Daten automatisch berechnet werden k�onnen3, setzt die
Bildung von Beispielen f�ur handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale,
wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale und operationale Begri�e
eine Klassi�kation von in bestimmten Zeitabschnitten der Fahrt registrierten
Objekten bzw. Kantenkonstellationen von Objekten der Umgebung voraus,
die eine Automatisierung der Beispielgenerierung erschwert.

Unter diesen Aspekt f�allt sicher auch die zum Lernen einiger Begri�e notwen-
dige Fokussierung auf ganz bestimmte Zusammenh�ange zwischen Handlun-
gen und Wahrnehmungen mit Hilfe der Beispielvorgabe. Steht beispielsweise
der Roboter w�ahrend der Trainingsfahrt vor einer T�ur und registriert ne-
ben der T�ur auch die Wand rechts neben ihm, bevor er die T�ur durchf�ahrt,
so kann der operationale Begri� bewege dich durch die T�ur/4 w�ahrend
dieser Trainingsfahrt nur dann gelernt werden, wenn die Beispielgenerie-
rung den Zeitraum des Stehenbleibens nicht nur durch ein Beispiel f�ur das
handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmal vor einer Wand/4, sondern
zumindestens auch noch durch ein Beispiel f�ur das Wahrnehmungsmerkmal
vor einer T�ur/4 erfa�t. Denn es ist ja gerade der Zusammenhang zwischen
dieser Wahrnehmung und der sich anschlie�enden Handlung, der gelernt wer-
den soll. Eine erfolgreiche Beispielgenerierung umfa�t demnach nicht nur die
reine Erzeugung von Beispielmengen, sondern dar�uber hinaus auch eine ge-
zielte Auswahl bestimmter Beispiele zur Steuerung des sich anschlie�enden
Lernprozesses.

W�ahrend f�ur Teile der Wahrnehmungsseite der Begri�shierarchie (zu die-
sen geh�oren neben den Basis-Wahrnehmungsmerkmalen, Sensor-Merkmale,
Sensorgruppen-Merkmale und handlungsorientierte Wahrnehmungsmerk-

2Unter Beispielen werden im Rahmen dieser Arbeit stets Grundfakten verstanden.
So ist beispielsweise drehen(t203,171,180,mittlere Drehung,links,vor einer T�ur,vorne) ein
Beispiel f�ur das wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal drehen/7.

3Wie bereits im Abschnitt 2.2.2 beschrieben, gilt f�ur die Basis-Wahrnehmungsmerkmale
zudem im besonderen, da� sie in Abh�angigkeit von einem bestimmten Parametersatz be-
rechnet werden. Im Falle nicht ausreichender Lernbarkeit der Wahrnehmungsmerkmale
der Begri�shierarchie wird dieser Parametersatz mit Hilfe einer Bewertungsfunktion mo-
di�ziert. Anschlie�end wird der Proze� zur Bildung der Basis-Merkmale mit dem dann
ver�anderten Parametersatz wiederholt [Klingspor und Morik, 1995].
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male) bereits erste Algorithmen zur automatischen Beispielgenerierung ent-
wickelt sind4, werden Beispiele f�ur Begri�e der Handlungsseite (zu die-
sen geh�oren neben den Basis-Handlungsmerkmalen, wahrnehmungsintegrie-
rende Handlungsmerkmale und operationale Begri�e) z.Z. noch per Hand f�ur
eine Trainingsfahrt vorgegeben. Ein Ziel f�ur zuk�unftige Arbeiten ist daher
sicherlich, eine weitgehend automatische Generierung von Beispielen f�ur die
gesamte Begri�shierarchie zu erreichen. In Anbetracht der bereits gemach-
ten Erfahrungen auf der Wahrnehmungsseite und den oben angedeuteten
Schwierigkeiten ist jedoch nicht zu erwarten, da� die Beispielgenerierung
vollkommen losgel�ost von menschlicher Kontrolle erfolgen k�onnen wird. Es
m�ussen demnach Mittel zur Verf�ugung gestellt werden, auch in automatisch
generierten Beispielmengen nachtr�agliche Korrekturen gezielt durchf�uhren
zu k�onnen.

Diese �Uberlegungen f�uhrten zur Entwicklung einer Ober�ache zur Un-
terst�utzung der Beispielgenerierung. Diese Unterst�utzung, die sich z.Z. noch
lediglich auf die Generierung von Beispielen f�ur Begri�e der Handlungs-
seite der Begri�shierarchie bezieht (mit Ausnahme der handlungsorientier-
ten Wahrnehmungsmerkmale), umfa�t neben einer Visualisierung der Trai-
ningsfahrt das Ein- und Auslesen von Beispieldateien, die M�oglichkeit Bei-
spielmengen zu edieren und unter der Kontrolle einer Komponente zur
�Uberpr�ufung der syntaktischen Korrektheit einzelner Beispiele zu modi�-
zieren, sowie die Einbindung des unter Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Ver-
fahrens zur Berechnung der Basis-Handlungsmerkmale aus den von Pria-

mos zur Verf�ugung gestellten Daten. Die Visualisierung der Trainingsfahrt
bietet neben der M�oglichkeit einer exakten Nachverfolgung der vom Ro-
boter w�ahrend der Fahrt durchgef�uhrten Handlungen und der Wiedergabe
einer ma�stabsgetreuen Darstellung der durchfahrenen Umgebung die An-
zeige der von den Sensoren zu jedem Me�zeitpunkt der Fahrt angepeilten
Raumpunkte.

Die Anzeige der angepeilten Raumpunkte f�ur jeden Me�zeitpunkt der Fahrt
ist, insbesondere im Falle einer bekannten Umgebung, ein unentbehrliches
Hilfsmittel zur Unterst�utzung der Beispielgenerierung f�ur die Wahrneh-
mungsmerkmale aller Abstraktionsstufen, und zwar unabh�angig davon, ob
die Beispielgenerierung nun automatisch, oder �uber manuelle Eingaben er-
folgt. Mit ihrer Hilfe kann �uberpr�uft werden, ob bestimmte Wahrnehmun-
gen �uberhaupt von den Sensoren im Verlaufe der Trainingsfahrt erfa�t wer-
den konnten. Die Unterst�utzungsober�ache bietet also in dieser Hinsicht
eine echte Inspizierbarkeit der Beispielmengen im Sinne von [Morik, 1989].
Findet nun ein Beispielgenerierungsalgorithmus f�ur eine durchgef�uhrte Trai-
ningsfahrt kein Beispiel f�ur die Wahrnehmung vor einer T�ur/4, obwohl der
Roboter w�ahrend der Fahrt vor einer T�ur stehen blieb, so mu� dies nicht
notwendigerweise eine Schw�ache des eingesetzten Verfahrens sein, sondern
es kann ebensogut daran liegen, da� die Sensorik die T�ur, von der vom
Roboter eingenommenen Raumposition aus, nicht richtig erfassen konnte.
Sollte es hingegen ein Problem des eingesetzten Verfahrens sein, so kann

4Diese Algorithmen sind kein Bestandteil der vorliegenden Arbeit.
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ein entsprechendes Beispiel �uber die Nutzung der Unterst�utzungsober�ache
nachtr�aglich in die zugeh�orige Beispielmenge aufgenommen werden.

Die Komponente zur �Uberpr�ufung der syntaktischen Korrektheit von Bei-
spielen stellt dabei stets sicher, da� manuell eingetragene, oder aber manuell
ver�anderte, automatisch generierte Beispiele im Rahmen der im Abschnitt
2.2 bzw. im Kapitel 3 vorgestellten Repr�asentationsprache bleiben. Abwei-
chungen von der vorgegebenen Repr�asentationsprache | hierzu z�ahlen bei-
spielsweise nicht bekannte Pr�adikatsnamen, fehlende Argumente, oder un-
bekannte Argumentbezeichnungen | f�uhren zu einer Ablehnung der Auf-
nahme des betre�enden Beispiels in die zugeh�orige Beispielmenge, sowie zu
einer Meldung, die �uber den m�oglicherweise vorhandenen Repr�asentations-
fehler Auskunft gibt.

Die Entwicklung der im folgenden Abschnitt 4.2 in ihren wesentlichen Funk-
tionen vorgestellten Unterst�utzungsober�ache ist zum jetzigen Zeitpunkt
keineswegs als abgeschlossen zu betrachten. Sie stellt jedoch in ihrer jet-
zigen Form eine geeignete Plattform f�ur einen weitergehenden zuk�unftigen
Ausbau dar. Einige Ideen hierzu werden gegen Ende des vorliegenden Kapi-
tels im Abschnitt 4.3 dargelegt werden.

4.2 Funktionalit�at

Wie bereits im vorangegangenen Abschnitt angek�undigt, werden im vorlie-
genden Abschnitt die wesentlichen, bereits implementierten Funktionen der
Unterst�utzungsober�ache vorgestellt werden. Hierzu z�ahlen:

� das Lesen und Schreiben von Beispieldateien,

� der Aufruf und die Ausf�uhrung von Programmen zur Beispiel- und
Datenerzeugung,

� die gra�sche Darstellung einer Trainingsfahrt,

� die M�oglichkeit, Beispiele nach ihren Typen sortiert zu edieren, zu
ver�andern, zu l�oschen und einzugeben, sowie

� die �Uberpr�ufung von Beispieleingaben hinsichtlich ihrer Konsistenz
mit der vorgegebenen Repr�asentation.

Der vorliegende Abschnitt ist jedoch keineswegs als eine Art
"
Handbuch\

zur Benutzerf�uhrung zu verstehen, d.h. im besonderen, da� nicht alle
Popup- und Pulldown-Men�us mit den ihnen zugeh�origen Sub-Men�us und
Men�upunkten vorgestellt werden. Das Ziel dieses Abschnittes ist vielmehr,
mit Hilfe einer kurzen Darstellung, einen Eindruck �uber die Funktionalit�at
der Unterst�utzungsober�ache zu vermitteln. Hierzu werden zur Illustration
gezielt einige konkrete Bedienungsmerkmale der Ober�ache er�ortert werden.

Mit dem Aufruf des Programmes erscheint die in Abbildung 4.1 dargestellte
Hauptbedienungskomponente der Unterst�utzungsober�ache. Sie setzt sich
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Abbildung 4.1: Hauptbedienungskomponente der Unterst�utzungsober�ache

aus einer zweireihigen Men�uleiste, hinter der sich mehrere Pulldown-Men�us
verbergen5, und einem Nachrichtenfenster zur Darstellung von Informatio-
nen des Systems an den Benutzer bzw. die Benutzerin zusammen.

Im Nachrichtenfenster werden zudem s�amtliche Aktionen des Benutzers bzw.
der Benutzerin | etwa das L�oschen eines Beispiels einer Beispielmenge
| mitprotokolliert, wobei der ins Fenster eingetragene Informationstext
bei bereits voller Belegung des Fensters f�ur neue Eintr�age nach oben aus
dem sichtbaren Bereich weggeschoben wird und in einer tempor�aren Pro-
tokolldatei gesichert wird. Mit Hilfe der Cursor-Tasten ist es dem Benutzer
bzw. der Benutzerin jedoch m�oglich, die bereits aus dem Nachrichtenfen-
ster verschwundenen Textteile zur�uckzuholen. In diesem Sinne fungiert das
Nachrichtenfenster als ein �uber die Protokolldatei hin und her schiebbares
Sichtfenster. Da sich zudem Textteile des Nachrichtenfensters mit Hilfe der
Maustasten in den weiter unten beschriebenen Editor zur Beispielgenerie-
rung kopieren lassen, er�o�net dieses besondere Merkmal der Ober�ache dem
Benutzer bzw. der Benutzerin die M�oglichkeit, irrt�umlicherweise gel�oschte
Beispiele wieder in die zugeh�orige Beispielmenge einzutragen, ohne dabei
das betre�ende Beispiel �uber die Tastatur neu eingeben zu m�ussen.

F�ur jedes hinter der Men�uleiste verborgene Pulldown-Men�u enth�alt die
Men�uleiste einen Titel (Quit, Load, Save, Calculate, ...), der �uber die Funk-
tion des Men�us Auskunft gibt. Durch Anklicken eines Titels mit der Maus
klappt das zugeh�orige Men�u herunter. Abbildung 4.2 zeigt zur Illustration
das hinter dem Men�upunkt Calculate verborgene Pulldown-Men�u mit den

5An dieser Stelle ist vielleicht als besonderes Merkmal der Implementierung erw�ah-
nenswert, da� diese Men�uleiste mit den dahinter liegenden Pulldown-Men�us mit Hilfe
eines eigens f�ur die Ober�ache entwickelten Moduls zur Generierung von hierarchischen
Pulldown-Men�us erzeugt wird. Da Pulldown-Men�us im wesentlichen immer nach dem glei-
chen Schema programmiert werden, ist die mit diesem Modul verfolgte Idee, den Aufbau
verschiedener Men�us immer mit denselben Programmteilen zu realisieren, wobei individu-
elle Unterschiede in ihrer Gestaltung und Funktion in einer Spezi�kationsdatei festgelegt
werden. Der verwendete Programmcode wird damit insgesamt k�urzer und �ubersichtlicher.
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Abbildung 4.2: Pulldown-Men�u hinter dem Men�upunkt Calculate

Men�upunkten help, facts: robot position/5, facts: measurements/13 und ba-
sic action features6.

Abbildung 4.3: Beispiel f�ur eine File-Selection-Box

Mit dem Anklicken einer dieser Men�upunkte erscheint eine File-Selection-
Box (siehe hierzu Abbildung 4.3), �uber die der Benutzer bzw. die Benut-
zerin eine Datei ausw�ahlen kann, die beispielsweise f�ur das in Abbildung
4.3 illustrierte Beispiel die vom Sensorkontroll- und Signalverarbeitungssy-
stem des Roboters zur Verf�ugung gestellten Daten enth�alt. Mit der Aus-

6Die engl. Bezeichnungen robot position/5, measurement/13 bzw. basic action features
stehen f�ur die in der vorliegenden Arbeit bisher verwendeten Bezeichnungen rp/5-Fakten
(De�nition 2.4), m/13-Fakten (De�nition 2.3) bzw. Basis-Handlungsmerkmale. Im weite-
ren Verlauf dieses Abschnittes werden sowohl deutsche als auch englische Bezeichner der
verschiedenen Begri�e der vorgeschlagenen Begri�shierarchie verwendet. Im allg. sollte
eine �Ubersetzung klar sein, so da� im einzelnen nicht mehr gesondert darauf hingewiesen
wird.
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wahl einer entsprechenden Datei werden aus diesen Daten die zu der be-
trachteten Trainingsfahrt geh�orenden rp/5-Fakten, m/13-Fakten und Basis-
Handlungsmerkmale berechnet, die von diesem Zeitpunkt an von der Un-
terst�utzungsober�ache f�ur einen Zugri� durch den Benutzer bzw. durch die
Benutzerin verwaltet werden.

Abbildung 4.4: Pulldown-Men�u hinter dem Men�upunkt Load

Dieser Zugri� kann zum Beispiel darin bestehen, sich die berechneten Da-
ten anzeigen zu lassen, oder aber | wieder �uber eine File-Selection-Box
| in Dateien zu schreiben. Die Men�upunkte Show und Save der Men�ulei-
ste verbergen hierzu entsprechende Pulldown-Men�us, deren zugeh�orige
Men�upunkte auf die entsprechenden Datentypen (robot position/5, measu-
rements/13, basic action features) referieren. �Uber die Men�upunkte Show
und Save k�onnen zudem auch eingetragene bzw. eingeladene Beispielmen-
gen gesichert bzw. ediert werden. Das Einladen von Daten und Beispielen
aus Dateien erfolgt dabei in analoger Weise �uber den Men�upunkt Load. Zur
Illustration diene Abbildung 4.4.

Das Edieren von Beispielmengen wird �uber eine Selection-Box realisiert.
Eine solche Box, wie sie Abbildung 4.5 zur Anzeige von wahrnehmungsinte-
grierenden Handlungsmerkmalen wiedergibt, besteht zum einen aus einem
scrollbaren Fenster zur Darstellung einer Liste der bereits eingetragenen Bei-
spiele und zum anderen aus einem Selektionsfeld, �uber das weitere Beispiele
eingetragen, oder bereits eingetragene Beispiele modi�ziert werden k�onnen.
Die Ver�anderung bzw. das L�oschen bereits eingetragener Beispiele erfolgt
dabei �uber einen Mausklick auf das betre�ende Beispiel im Listenfenster
| worauf es automatisch ins Selektionsfeld kopiert wird | und die anschl-
ie�ende Bet�atigung des Add-Buttons | bei vorausgegangener Ver�anderung
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Abbildung 4.5: Selection-Box f�ur eine Beispieleingabe

des Beispiels im Selektionsfeld | bzw. des Delete-Buttons. Neben der ma-
nuellen Eintragung eines Beispiels �uber die Tastatur ist auch das Kopieren
von zuvor gel�oschten Beispielen aus dem Nachrichtenfenster ins Selektions-
feld m�oglich. In jedem Fall wird aber mit der Bet�atigung des Add-Buttons
vor einer Aufnahme in die betrachtete Beispielmenge �uberpr�uft, ob das im
Selektionsfeld stehende Beispiel in der geforderten Repr�asentation vorliegt7.

Abbildung 4.5 dokumentiert den Versuch, das Beispiel rotating(t203,171,
180,med rotate,left,in front of door,fronnt) in die Beispielmenge wahrneh-
mungsintegrierender Handlungsmerkmale f�ur die Trainingsfahrt t203 auf-
zunehmen. Der Tipp-Fehler in der Wahrnehmungsrichtungsangabe

"
fronnt\

wird jedoch vomModul zur syntaktischen �Uberpr�ufung von Beispieleingaben
erkannt und verhindert somit korrekterweise die Aufnahme dieses Beispiels.
Eine entsprechende Meldung im Nachrichtenfenster weist gleichzeitig den
Benutzer bzw. die Benutzerin auf den gemachten Fehler hin (siehe hierzu
das Nachrichtenfenster in Abbildung 4.5).

�Uber das Modul zur �Uberpr�ufung der �Ubereinstimmung einzutragender Bei-
spiele mit der vorgegebenen Repr�asentation kann nat�urlich nicht sicherge-
stellt werden, da� diese Beispiele auch tats�achlich die durchgef�uhrte Trai-
ningsfahrt beschreiben. Ebensowenig m�oglich ist es, hier�uber eine Fokussie-
rung auf bestimmte Beispiele zur Steuerung des Lernprozesses abzuwickeln.
Der Benutzer bzw. die Benutzerin kann jedoch bei der Bearbeitung dieser
Problemstellungen vom Modul zur gra�schen Darstellung der Trainingsfahrt

7Bzgl. der Implementierung ist vielleicht erw�ahnenswert, da� das die �Uberpr�ufung
durchf�uhrende Modul sich hierbei einer Spezi�kationsdatei bedient, in der die verschiede-
nen Beispieltypen �uber die Beschreibung ihrer m�oglichen Pr�adikatsnamen, ihrer Arit�at und
Argumentsorten genau charakterisiert sind. Diese Spezi�kationsdatei kann vom Benutzer
bzw. von der Benutzerin auch in Unkenntnis der Implementierung des �Uberpr�ufungsmo-
duls in leichter Weise ver�andert oder um weitere Eintr�age erg�anzt werden.
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unterst�utzt werden.

In der Regel wird f�ur Trainingsfahrten die durchfahrene Umgebung genau
bekannt sein. F�ur diesen Fall erm�oglicht die Unterst�utzungsober�ache zur
Beispielgenerierung eine nachtr�agliche zweidimensionale Visualisierung der
Fahrt, die neben der ma�stabsgetreuen Darstellung der durchfahrenen Um-
gebung eine bewegte Animation der vom Roboter durchgef�uhrten Hand-
lungen bietet. Dar�uberhinaus werden f�ur jeden Me�zeitpunkt der Fahrt
die von den Sensoren angepeilten Raumpunkte nachgezeichnet, so da� sich
der Benutzer bzw. die Benutzerin anhand der Visualisierung einen Ein-
druck dar�uber verscha�en kann, welche Wahrnehmungen von den Sensoren
w�ahrend der Fahrt �uberhaupt registriert wurden.

Abbildung 4.6: Visualisierung einer Trainingsfahrt

Zur Illustration des Visualisierungsmoduls diene Abbildung 4.6. Die gra�-
sche Darstellung zeigt, da� der Roboter zum Me�zeitpunkt 180, der Trai-
ningsfahrt t203, das Wahrnehmungsmerkmal vor einer T�ur/4 registriert.
Damit ist klar, da� das eingetragene Beispiel in front of door(t203,180,
front,small side) nicht im Widerspruch zu der durchgef�uhrten Fahrt steht.
Dar�uberhinaus wird durch die gra�sche Darstellung deutlich, da� der be-
trachtete Me�zeitpunkt der Fahrt ebenfalls durch die Wahrnehmungsbei-
spiele in front of wall(t203, 180,right,large side) und in front of wall

(t203,180,left,large side) charakterisiert werden k�onnte. Ob diese Beispiele
ebenfalls in die Beispielmenge handlungsorientierter Wahrnehmungsmerk-
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male aufgenommen werden oder nicht, k�onnte vom Benutzer bzw. der Be-
nutzerin im Hinblick auf das durchzuf�uhrende Lernexperiment entschieden
werden.

4.3 Perspektiven f�ur die Weiterentwicklung

Die im Rahmen des Projektes BLearn II erarbeiteten und zum Teil auch
schon in den vorangegangenen Kapiteln dieser Arbeit vorgestellten Ideen
zum Aufbau und dem Einsatz operationaler Begri�e zur exibleren Hand-
habung und Navigation mobiler Robotersysteme werden in der kommen-
den Projektphase die Basis f�ur die Entwicklung eines prototypischen Steue-
rungssystems des Karlsruher Roboters Priamos bilden. Im Hinblick auf
diese Zielsetzung wird angestrebt, eine Benutzerober�ache zu realisieren,

�uber die sowohl die Lernphase als auch die Arbeitsphase des Roboters ab-
gewickelt werden kann. Die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellte Un-
terst�utzungsober�ache zur Beispielgenerierung kann zu einem solchen Sy-
stem ausgebaut werden. Ohne auf eine n�ahere Systemarchitektur einzuge-
hen, werden im vorliegenden Abschnitt einige der hierzu ben�otigten zus�atz-
lichen Bedienungskomponenten aufgef�uhrt.

Die vorgestellte Unterst�utzungsober�ache zur Beispielgenerierung bietet
zum Teil bereits Merkmale, die von einer Benutzerober�ache zur Steue-
rung und Ablaufkontrolle der Lernphase des Roboters erwartet werden
k�onnen. Hierzu z�ahlt sicherlich neben der Visualisierungskomponente, �uber
die eine nachtr�agliche Korrektur von Beispielmengen bzw. eine Fokussie-
rung auf bestimmte Beispiele dieser Mengen erfolgen kann, auch das Modul
zur �Uberpr�ufung der �Ubereinstimmung von Beispielen mit der vorgegebenen
Repr�asentation. Um die Unterst�utzungsober�ache zu einer im obigen Sinne
einsetzbaren Benutzerober�ache auszubauen, sind jedoch noch eine Reihe
weiterer Bedienungskomponenten zu realisieren. Hierzu z�ahlt beispielsweise:

� die Erweiterung der internen Repr�asentation der Unterst�utzungso-
ber�ache um die noch fehlenden Abstraktionsstufen der Wahrneh-
mungsseite,

� die Entwicklung bzw. die Einbindung von Algorithmen zur Beispielge-
nerierung,

� die Scha�ung einer M�oglichkeit, die vorgeschlagene Repr�asentations-
prache operationaler Begri�e �uber die Ober�ache zu variieren, bzw. zu
erg�anzen und

� die Einbindung der zum Lernen der Begri�shierarchie einsetzbaren
Verfahren des maschinellen Lernens.

Zum Lernen der Begri�shierarchie sind bislang die in der Werkbank Mo-

bal [Morik et al., 1993] eingebundenen Verfahren Rdt [Kietz und Wro-
bel, 1992] und Grdt [Klingspor, 1994a] eingesetzt worden. Einige Resultate



4.3. PERSPEKTIVEN F�UR DIE WEITERENTWICKLUNG 85

hierzu werden im Kapitel 5 noch vorgestellt werden. Diesen Verfahren ge-
meinsam ist, da� sie zur Durchf�uhrung des Lernprozesses Metawissen �uber
die zu lernenden Regeln einsetzen, um auf diese Weise zu einer sinnvollen
Einschr�ankung des Hypothesenraumes zu gelangen. Im Falle von Rdt han-
delt es sich dabei um Schablonen (sog. Regelschemata) zur syntaktischen
Beschreibung von zu lernenden Regeln, w�ahrend f�ur Grdt dieser Ansatz
dahingehend erweitert wird, da� anstelle der Vorgabe einzelner Schemata
eine Beschreibung von Mengen von Schablonen �uber Grammatiken vorge-
gebenen wird. Ohne auf weitere Einzelheiten dieser Verfahren einzugehen,
sollte im Hinblick auf ihren m�oglichen Einsatz bereits an dieser Stelle fest-
gehalten werden, da� unter den letzten der genannten Punkte der obigen
Aufz�ahlung sicherlich auch fallen wird,

� da� Regelschemata, Grammatiken und Hintergrundwissen zur Steue-
rung des Lernprozesses mit Hilfe der Ober�ache festgelegt werden
k�onnen.

F�ur den Einsatz von Lernverfahren i.Allg. sollte es dem Benutzer bzw. der
Benutzerin weiterhin m�oglich sein, mit Hilfe der Ober�ache:

� gelernte Regeln zu edieren und

� Kon�gurationsdateien zur Durchf�uhrung von Lernexperimenten zu er-
stellen, zu speichern und auszuf�uhren.

Um die Unterst�utzungsober�ache zu einer Benutzerober�ache auszubauen,
die neben der Lernphase auch die Kontrolle der Arbeitsphase des Roboters
durch einen Benutzer bzw. durch eine Benutzerin erm�oglicht, wird es fer-
ner erforderlich sein, eine Schnittstelle zu scha�en, �uber die operationale
Begri�e als Sprachelemente einer Kommandosprache h�oherer Ebene an den
Roboter abgesetzt werden k�onnen. Damit einhergeht die Realisierung und
Einbindung:

� eines Planungssystems f�ur operationale Begri�e und

� eines Kontrollsystems zur Ausf�uhrungs�uberwachung.

Die Aufgabe des Planungssystems wird zum einen darin bestehen, ausgehend
von einem Zielbegri� (einem Kommando) r�uckw�arts verkettend eine Sequenz
operationaler Begri�e (einen Plan) zu bestimmen, deren Ausf�uhrung zum
Zielbegri� f�uhren kann, und zum anderen diese Sequenz durch eine Folge
von Basis-Handlungsmerkmalen und handlungsorientierten Wahrnehmungs-
merkmalen zu interpretieren, die das Kontrollsystem zur Ausf�uhrungs�uber-
wachung in die Lage versetzt, den Roboter zur Durchf�uhrung bestimmter
Handlungen zu veranlassen, wobei gleichzeitig eine �Uberpr�ufung der da-
bei registrierten Wahrnehmungen durch das Kontrollsystem erfolgt. Bei ei-
ner Abweichung der registrierten von den erwarteten Wahrnehmungen mu�
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das Kontrollsystem die M�oglichkeit besitzen, eine neue Ausgangssituation
zu erreichen, von der aus das Planungssystem einen neuen Plan zur Er-
reichung der Zielsituation generieren kann. Planungs- und Kontrollsystem
werden nach diesen �Uberlegungen also eng miteinander kooperierende Sub-
systeme des Gesamtsystems zur Robotersteuerung mit Hilfe operationaler
Begri�e sein. Erste weitergehende Ideen zum Einsatz operationaler Begri�e
als Planungsoperatoren werden im Kapitel 6 er�ortert werden.

Die Idee im Hinblick auf die Erweiterung der Unterst�utzungsober�ache ist
nun, den Benutzer bzw. die Benutzerin stets �uber den aktuellen Systemsta-
tus bei der Planverfolgung zu informieren. Hierzu z�ahlt beispielsweise:

� die M�oglichkeit, den aktuell verfolgten Plan anzeigen zu k�onnen,

� die M�oglichkeit, stets �uber die aktuell durchgef�uhrten Handlungen und
die dabei registrierten Wahrnehmungen Aufschlu� geben zu k�onnen,

� die M�oglichkeit, da� Scheitern eines verfolgten Planes �uber die erwar-
teten und nicht registrierten Wahrnehmungsmerkmale begr�unden zu
k�onnen, sowie

� die M�oglichkeit, die durchgef�uhrte Fahrt mit dem Erreichen der Ziel-
situation nachtr�aglich beschreiben zu k�onnen.

Alle in diesem Abschnitt aufgef�uhrten zus�atzlichen Bedienungskomponenten
der Unterst�utzungsober�ache zur Beispielgenerierung sind lediglich als Vor-
schl�age im Hinblick auf ihren weiteren Ausbau zu einer Benutzerober�ache
zur Steuerung und Ablaufkontrolle der Lern- und Arbeitsphase des Roboters
aufzufassen. Mit dem nun folgenden Abschnitt wird das vorliegende Kapitel
durch eine kurze Zusammenfassung seiner wesentlichen Inhalte abgeschlos-
sen werden.

4.4 Zusammenfassung

Im vorstehenden Kapitel wurde eine Ober�ache zur Unterst�utzung der zum
Lernen operationaler Begri�e notwendigen Beispielgenerierung vorgestellt.
Ohne auf konkrete Algorithmen zur Beispielgenerierung einzugehen, wurde
hierzu im Abschnitt 4.1 herausgearbeitet, warum eine Unterst�utzung der
Beispielgenerierung sinnvoll ist, und wie diese Unterst�utzung gestaltet wer-
den kann.

Im einzelnen wurde u.a. darauf hingewiesen, da� eine Automatisierung der
Beispielgenerierung aufgrund der hierzu notwendigen Klassi�kation von regi-
strierten Objekten problematisch ist und daher zumindestens einer mensch-
lichen Kontrolle bedarf. Ferner wurde er�ortert, da� �uber die Festlegung der
Beispielmengen eine gezielte Steuerung des sich anschlie�enden Lernprozes-
ses erfolgen kann. Die Steuerung des Lernprozesses �uber die Beispielvor-
gabe kann f�ur einzelne Begri�e der vorgeschlagenen Begri�shierarchie ins-



4.4. ZUSAMMENFASSUNG 87

besondere dann notwendig werden, wenn der Lernproze� auf bestimmte Zu-
sammenh�ange zwischen Handlungen und Wahrnehmungen fokussiert werden
soll.

Inwieweit diese Aspekte neben weiteren im Abschnitt 4.1 diskutierten �Uber-
legungen von der entwickelten Ober�ache abgedeckt werden, wurde im Ab-
schnitt 4.2 deutlich. In diesem Abschnitt wurde die Ober�ache durch die
Beschreibung ihrer bisher realisierten Funktionen n�aher charakterisiert. Ne-
ben der M�oglichkeit, Beispielmengen zu edieren und unter der Kontrolle
einer Komponente zur �Uberpr�ufung der syntaktischen Korrektheit einzelner
Beispiele zu modi�zieren, geh�ort zu ihren wesentlichen Merkmalen ein Visua-
lisierungsmodul, mit dessen Hilfe eine durchgef�uhrte Trainingsfahrt gra�sch
dargestellt werden kann.

Im Hinblick auf die noch ausstehende Entwicklung eines prototypischen
Steuerungssystems des Karlsruher Roboters Priamos, wurde im Abschnitt
4.3 er�ortert, welche zus�atzlichen Bedienungskomponenten notwendig sind,
um die bisher realisierte Unterst�utzungsober�ache zur Beispielgenerierung
zu einer Benutzerober�ache zur Abwicklung der Lern- und Arbeitsphase des
Roboters auszubauen.





Kapitel 5

Lernen der

Begri�shierarchie

Im Kapitel 3 wurde eine Repr�asentation operationaler Begri�e vorgestellt,
die sich nahtlos in die mit Beginn der vorliegenden Arbeit bereits entwickelte
und im Abschnitt 2.2 vorgestellte Repr�asentation handlungsorientierter
Wahrnehmungsmerkmale [Morik und Rieger, 1993] einf�ugt. Zu diesem Zweck
wurde im Kapitel 3 eine Repr�asentation wahrnehmungsintegrierender Hand-
lungsmerkmale vorgestellt, mit der eine Verbindung zwischen handlungs-
orientierten Wahrnehmungsmerkmalen und Basis-Handlungsmerkmalen ge-
scha�en wird, die letztlich dazu beitr�agt, da� wahrnehmungsintegrierende
Handlungsmerkmale als

"
Bausteine\ zum Aufbau operationaler Begri�e Ver-

wendung �nden k�onnen. W�ahrend die Basis-Handlungsmerkmale mit Hilfe
des im Kapitel 3 er�orterten Verfahrens inkrementell aus den vom Robo-
ter aufgenommenen Sensordaten berechnet werden, erlaubt die gew�ahlte
Repr�asentation eine Formulierung von Lernaufgaben f�ur wahrnehmungsin-
tegrierende Handlungsmerkmale und operationale Begri�e. Im vorliegenden
Kapitel wird nun exemplarisch gezeigt, da� diese Lernaufgaben f�ur logik-
basierte induktive Lernverfahren handhabbar sind, und da� die im Kapitel
3 vorgestellte Repr�asentation somit zum Lernen operationaler Begri�e aus
Roboter-Sensordaten geeignet ist.

Im Abschnitt 5.1 werden die im vorliegenden Kapitel untersuchten Lern-
aufgaben f�ur wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale und opera-
tionale Begri�e im einzelnen formuliert. Daneben enth�alt dieser Abschnitt
eine Beschreibung des den durchgef�uhrten Lernversuchen zugrundeliegen-
den Experimentdesigns. Im Abschnitt 5.2 erfolgt eine kurze Charakterisie-
rung der im Rahmen des Projektes BLearn II eingesetzten maschinellen
Lernverfahren und ihre Einordnung in das Forschungsgebiet der induktiven
logischen Programmierung. Die f�ur die Lernexperimente verwendeten Bei-
spieldaten sowie die zu ihrer Erzeugung mit Hilfe des Karlsruher Priamos-
Simulationssystems durchgef�uhrten Trainingsfahrten werden im Abschnitt
5.3 n�aher betrachtet. Abschnitt 5.4 enth�alt schlie�lich eine Diskussion der
Ergebnisse der durchgef�uhrten Lernexperimente, w�ahrend Abschnitt 5.5 das
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vorliegende Kapitel mit einer kurzen Zusammenfassung abschlie�t.

5.1 Lernaufgaben und Experimentdesign

Das Ziel des vorliegenden Abschnittes ist es zum einen, die sich mit der im
Kapitel 3 vorgeschlagenen Repr�asentationshierarchie operationaler Begri�e
ergebenen Lernaufgaben f�ur die Lernphase des Roboters genauer zu cha-
rakterisieren, und zum anderen �uber ihre Er�orterung, das den im Abschnitt
5.4 beschriebenen Lernexperimenten zugrundegelegte Experimentdesign zu
motivieren. Bei der Beschreibung der Lernaufgaben werden die im Kapitel 3
eingef�uhrten Begri�e der Repr�asentationshierarchie plakativ durch Aussa-
gen aus diesem Kapitel unter Angabe entsprechender Abschnittsverweise
umschrieben. Obgleich dies f�ur die Formulierung der Lernaufgaben nicht
notwendig ist, bietet diese Vorgehensweise die M�oglichkeit einige Aspekte zu
rekapitulieren, die die Entwicklung der er�orterten Begri�shierarchie ma�geb-
lich leiteten. Vor dem Hintergrund dieser �Uberlegung l�a�t sich die Lernauf-
gabe f�ur wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale folgenderma�en
beschreiben:

LA1: Lernen wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale

� Gegeben sind:

{ Beispiele f�ur Basis-Handlungsmerkmale, die f�ur eine Reihe
verschiedener Trainingsfahrten des Roboters aus dem vom
Sensorkontroll- und Signalverarbeitungssystem zur Verf�ugung ge-
stellten Daten gem�a� dem in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Ver-
fahren berechnet werden.

{ Beispiele f�ur handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale, die
gem�a� Abschnitt 2.2.3 komplexe Merkmale von Objekten der
Umgebung w�ahrend der Trainingsfahrten unter Ber�ucksichtigung
der zu ihnen relativ verlaufenden Roboterbewegungsrichtungen
beschreiben.

{ Hintergrundwissen in Form von Regeln f�ur zi Wahrnehmung/7

und zp Wahrnehmung/5, �uber die gem�a� Abschnitt 3.3.2 eine
Unterscheidung der gegebenen handlungsorientierten Wahrneh-
mungsmerkmale in zeitintervall- und zeitpunktorientierte Wahr-
nehmungsmerkmale getro�en wird.

{ Beispiele f�ur wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale,
die gem�a� Abschnitt 3.3.1 bestimmte Handlungen des Roboters
w�ahrend der Trainingsfahrten in Abh�angigkeit von registrierten
Wahrnehmungen beschreiben.

{ Eine Menge von Regelschemata, �uber die nach [Kietz und Wrobel,
1992] f�ur das hier zum Lernen eingesetzte Verfahren Rdt eine



5.1. LERNAUFGABEN UND EXPERIMENTDESIGN 91

Einschr�ankung des Hypothesenraumes vorgenommen wird1.

� Zu lernen sind:

{ Regeln, die wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale in
Abh�angigkeit von handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkma-
len und Basis-Handlungsmerkmalen charakterisieren.

In der Lernphase des Roboters werden auch die handlungsorientierten
Wahrnehmungsmerkmale �uber die L�osung von Lernaufgaben f�ur Basis-
Wahrnehmungsmerkmale, Sensor-Merkmale und Sensorgruppen-Merkmale
gelernt. Da diese Lernaufgaben nicht als Bestandteil der vorliegenden Ar-
beit zu z�ahlen sind, werden entsprechende Lernexperimente im Rahmen der
den hier beschriebenen Versuchen zugrundeliegenden Trainingsfahrten nicht
durchgef�uhrt. Die Vorgabe der Beispiele f�ur handlungsorientierte Wahrneh-
mungsmerkmale erfolgt stattdessen unter Zuhilfenahme der im Kapitel 4
er�orterten Unterst�utzungsober�ache zur Beispielgenerierung, indem �uber
eine Visualisierung der Trainingsfahrten abgesch�atzt wird, welche Wahrneh-
mungsmerkmale in welchen Zeitabschnitten der Fahrten inferiert werden
k�onnen, und entsprechende Beispiele dann manuell in die Beispielmenge
eingetragen werden. Auf diese Weise ist es m�oglich, die im Kapitel 3 be-
schriebenen Teile der Begri�shierarchie zur Repr�asentation operationaler
Begri�e unabh�angig von der im Abschnitt 2.2 vorgestellten Repr�asentation
ihrer Wahrnehmungsseite im Hinblick auf ihre Eignung zum Einsatz ma-
schineller Lernverfahren in der Lernphase des Roboters zu �uberpr�ufen. F�ur
eine Formulierung der Lernaufgaben der Wahrnehmungsseite der Begri�s-
hierarchie und die Darstellung erster Lernversuche sei daher auf [Morik und
Rieger, 1993] verwiesen. Weitergehende Lernexperimente auf der Wahrneh-
mungsseite und eine umfassendere Er�orterung �ndet sich dar�uberhinaus in
[Klingspor et al., 1995].

Auch die Beispiele f�ur die wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale
und die Beispiele f�ur die operationalen Begri�e der betrachteten Trainings-
fahrten, die zur L�osung der zweiten im folgenden beschriebenen Lernaufgabe
notwendig sind, werden mit Hilfe der Unterst�utzungsober�ache zur Beispiel-
generierung vorgegeben, da z.Z. noch keine Algorithmen zur automatischen
Beispielgenerierung zur Verf�ugung stehen. Die Lernaufgabe f�ur operationale
Begri�e kann in folgender Weise beschrieben werden:

LA2: Lernen operationaler Begri�e

� Gegeben sind:

{ Beispiele f�ur wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale,
die gem�a� Abschnitt 3.3.1 bestimmte Handlungen des Roboters

1Regelschemata und ihre Bedeutung f�ur den Lernproze� werden im Abschnitt 5.2 noch
n�aher er�ortert werden.
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w�ahrend verschiedener Trainingsfahrten in Abh�angigkeit von re-
gistrierten Wahrnehmungen beschreiben.

{ Hintergrundwissen zur Umrechnung von Richtungsangaben, das
nach Abschnitt 3.4.2 �uber die dort angegebenen Relationen durch
eine Menge von Fakten repr�asentiert wird.

{ Beispiele f�ur operationale Begri�e, die gem�a� Abschnitt 3.4.1 je-
weils eine Reihe von Handlungen w�ahrend der Trainingsfahrten
in Abh�angigkeit von registrierten Wahrnehmungen zusammenfas-
send charakterisieren.

{ Eine Menge von Regelschemata, �uber die nach [Kietz und Wrobel,
1992] f�ur das hier zum Lernen eingesetzte Verfahren Rdt eine
Einschr�ankung des Hypothesenraumes vorgenommen wird.

� Zu lernen sind:

{ Regeln, die operationale Begri�e gem�a� der im Abschnitt 3.4.1
vorgeschlagenen Struktur durch jeweils drei wahrnehmungs-
integrierende Handlungsmerkmale charakterisieren, so da� es
mit ihrer Hilfe m�oglich ist, Handlungen in Abh�angigkeit von
Wahrnehmungen zu bestimmen, auszuf�uhren und w�ahrend ihrer
Durchf�uhrung zu kontrollieren, sowie sie zu einer Handlungspla-
nung zur Erreichung vorgegebener Ziele einzusetzen.

Die zur L�osung dieser Lernaufgabe herangezogene Menge der Beispiele f�ur
wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale setzt sich auf der einen
Seite aus denselben Beispielen zusammen, die auch schon zur L�osung der
erstgenannten Aufgabe verwendet werden und wird auf der anderen Seite
durch Beispiele erg�anzt, die mit Hilfe der gelernten Regeln zur Charakteri-
sierung wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale zus�atzlich abge-
leitet werden k�onnen. Da die Beispielmenge der wahrnehmungsintegrieren-
den Handlungsmerkmale f�ur die Lernaufgabe LA2 somit von den Lerner-
gebnissen der Lernaufgabe LA1 weitgehend unabh�angig ist | die Anzahl
der nicht zus�atzlich abgeleiteten Beispiele ist zum Lernen bereits ausrei-
chend |, bedeutet dies insbesondere, da� beide Lernaufgaben in diesem
Sinne unabh�angig voneinander bearbeitet werden. Alternativ zu dieser Vor-
gehensweise ist es auch m�oglich, die f�ur die Lernaufgabe LA2 notwendige
Menge der Beispiele wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale auf
die Beispiele zu beschr�anken, die mit Hilfe der bei der L�osung von LA1 ge-
wonnenen Regeln ableitbar sind, also die Bearbeitung von LA2 g�anzlich in
Abh�angigkeit von den Lernergebnissen von LA1 durchzuf�uhren.

Diese Vorgehensweise besitzt gegen�uber dem gew�ahlten Experimentdesign
den Vorteil, da� sie Aussagen �uber die Lernbarkeit der betrachteten Teile der
Repr�asentationshierarchie im Ganzen erm�oglicht und den Nachteil, da� im
Falle unzureichender Lernbarkeit von Regeln zur Charakterisierung wahr-
nehmungsintegrierender Handlungsmerkmale eine Beurteilung der Lerner-
gebnisse von LA2 keine R�uckschl�usse zul�a�t, die die Eignung der im Ab-
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schnitt 3.4 vorgeschlagenen Repr�asentation operationaler Begri�e bzgl. der
Einsetzbarkeit maschineller Lernverfahren n�aher charakterisieren.

Obgleich bei den in diesem Kapitel beschriebenen Experimenten beide
Lernaufgaben im obigen Sinne unabh�angig voneinander betrachtet werden,
k�onnen im Abschnitt 5.4 auf einem Umweg dennoch Aussagen �uber die Ge-
samtlernbarkeit der im Kapitel 3 er�orterten Repr�asentationshierarchie ge-
tro�en werden. Hierzu werden aus der den Experimenten zur Lernaufgabe
LA2 zugrundeliegenden Beispielmenge alle Beispiele f�ur wahrnehmungsinte-
grierende Handlungsmerkmale entfernt. An ihre Stelle treten einzig die mit
der L�osung von LA1 gelernten Regeln zur Charakterisierung wahrnehmungs-
integrierender Handlungsmerkmale. Eine sich anschlie�ende �Uberpr�ufung,
wieviele der vorgegebenen Beispiele f�ur operationale Begri�e von den ge-
lernten Regeln zu ihrer Charakterisierung noch abgeleitet werden k�onnen,
bringt Aufschlu� dar�uber, welche Regeln auch dann noch lernbar sind, wenn
die Lernaufgabe LA2 in Abh�angigkeit von den Ergebnissen zur L�osung von
LA1 bearbeitet wird. Weiterhin kann diese �Uberpr�ufung als Ma� f�ur die
G�ute der gelernten Regelmenge im Hinblick auf ihre Anwendbarkeit in der
Arbeitsphase des Roboters gelten, da sie gleichsam Auskunft dar�uber gibt,
welche operationalen Begri�e durch sie charakterisiert werden und somit in
der Arbeitsphase anwendbar sind. Abbildung 5.1 zeigt das sich aus diesen
�Uberlegungen ergebende und den in Abschnitt 5.4 er�orterten Lernversuchen
zugrundeliegende Experimentdesign.

Wieviele Beispiele für OpBe werden von allen gelernten

OpBe : operationale Begriffe

WIHM : wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale

HWM : handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale

BHM : Basis-Handlungsmerkmale

den gelernten Regeln für OpBe abgeleitet ?

Wieviele Beispiele für OpBe werden von

den gelernten Regeln für WIHM abgeleitet ?

Wieviele Beispiele für WIHM werden von

Regeln mit Kenntnis der BHM und HWM abgeleitet ?

- gelernte Regeln für WIHM

- abgeleitete Beispiele für WIHM

Trainingsmenge C

Trainingsmenge B

- gelernte Regeln für OpBe

- abgeleitete Beispiele für OpBe

hinzu kommen:

hinzu kommen:

wie Trainingsmenge A

wie Trainingsmenge B

ohne Beispiele für WIHM

Beispiele für WIHM

Lösung von

Lernaufgabe LA2

Lösung von

Lernaufgabe LA1

Unterstützungsoberfläche

zur Beispielgenerierung

Trainingsfahrten im
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wie Trainingsmenge C,

Löschen aller

Abbildung 5.1: Experimentdesign
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Die zu den Trainingsmengen B und C in Abbildung 5.1 eingetragenen und im
Abschnitt 5.4 untersuchten Fragestellungen dienen der Festlegung der Qua-
lit�at der beiden gelernten Regelmengen hinsichtlich ihrer Erkl�arungsf�ahigkeit
der zugeh�origen Beispielmengen. F�ur die Beurteilung dieser Fragestellun-
gen werden beide Regelmengen unabh�angig voneinander betrachtet, da die
Trainingsmenge C noch die Beispiele f�ur die wahrnehmungsintegrierenden
Handlungsmerkmale enth�alt. Diese werden erst zur Erzeugung der in Abbil-
dung 5.4 eingezeichneten Testmenge entfernt, anhand derer die weiter oben
bereits motivierte Fragestellung untersucht werden kann2. Einzelheiten, die
die Zusammensetzung der Trainingsmenge A betre�en, werden neben einer
n�aheren Beschreibung der durchgef�uhrten Traininsfahrten im Abschnitt 5.3
er�ortert. Im Abschnitt 5.4 werden die auf dem in Abbildung 5.1 skizzier-
ten Experimentdesign beruhenden Lernversuche mit den dabei erzielten Re-
sultaten vorgestellt. Eine Charakterisierung des zum Lernen eingesetzten
Verfahrens erfolgt im nun anschlie�enden Abschnitt.

5.2 Einordnung der eingesetzten Lernverfahren

Das mit dem vorliegenden Abschnitt verfolgte Ziel ist es, einige der Ideen
der im Rahmen des Projektes BLearn II zur L�osung der im vorangegange-
nen Abschnitt beschriebenen Lernaufgaben eingesetzten Lernverfahren Rdt
[Kietz und Wrobel, 1992] und Grdt [Klingspor, 1994a] zu skizzieren. Auf
diese Weise soll ein Bild �uber den Einsatz maschinellen Lernens innerhalb
des Projektes und damit auch in dieser Arbeit vermittelt werden, das zum
Verst�andnis der im vorliegenden Kapitel er�orterten Lernexperimente not-
wendig ist und dar�uberhinaus eine vollst�andigere Sichtweise auf die mit die-
ser Arbeit verfolgte Zielsetzung erlaubt, n�amlich eine Repr�asentation ope-
rationaler Begri�e zum Lernen aus Roboter-Sensordaten zu entwickeln. Da
die in diesem Kapitel dargestellten Lernexperimente mit Hilfe des Verfah-
rens Rdt durchgef�uhrt wurden und weiterhin Grdt als Weiterentwicklung
von Rdt prinzipiell auf den selben Ideen beruht wie Rdt, wird dem Lern-
verfahren Rdt in diesem Abschnitt besondere Beachtung geschenkt. Auf
eine Er�orterung von Einzelheiten des Verfahrens wird dabei jedoch verzich-
tet. Ebensowenig erfolgt in diesem Abschnitt eine Einf�uhrung in die Ter-
minologie des logik-basierten induktiven Lernens. Eine Einf�uhrung in diese
Thematik bietet [Morik, 1993].

Die maschinellen Lernverfahren Rdt und Grdt sind hinsichtlich ihrer Ar-
beitsweise dem Bereich der induktiven logischen Programmierung (ILP) zu-
zuordnen, einem Forschungsgebiet, das nach [Muggleton, 1992] im Hinblick
auf die dort eingesetzten Methoden und Zielsetzungen als

"
Schnittmenge\

der Forschung im Bereich des maschinellen Lernens und der logischen Pro-
grammierung charakterisiert werden kann. Die in diesem Bereich angesiedel-

2Bedauerlich ist, da� es aufgrund des im Abschnitt 2.1.3 bereits angedeuteten Mangels
an mittelfristig aus Karlsruhe zu bekommenden Simulationsdaten von Priamos nicht
m�oglich ist, diese Fragestellungen an einer anderen Beispielmenge als an der zum Lernen
verwendeten zu untersuchen.



5.2. EINORDNUNG DER EINGESETZTEN LERNVERFAHREN 95

ten Lernverfahren lassen sich im Hinblick auf die mit ihnen verfolgte Zielset-
zung in zwei grunds�atzlich voneinander zu trennende Gruppen aufteilen. Auf
der einen Seite handelt es sich um Verfahren, die aus einer Menge positiver
und negativer Beispiele eines Begri�es und gegebenem Hintergrundwissen
eine zugeh�orige Begri�sbeschreibung induzieren, w�ahrend es auf der ande-
ren Seite darum geht, in einer gegebenen Menge von Formeln Eigenschaften
zu entdecken und zu beschreiben, die Abh�angigkeiten zwischen den gegebe-
nen Formeln charakterisieren. Diesen auf [Plotkin, 1971] und [Helft, 1989]

zur�uckgehenden Sichtweisen der induktiven logischen Programmierung ist
gemeinsam, da� sie als Repr�asentationsformalismus die Pr�adikatenlogik er-
ster Stufe zugrundelegen.

Es ist hier nicht der Platz, �uber eine Formalisierung beider Ans�atze ihre
Unterschiede herauszuarbeiten. Eine entsprechende Arbeit �ndet sich in
[L�ubbe, 1995]. F�ur eine sinnvolle Einordnung der in dieser Arbeit durch-
gef�uhrten Lernexperimente in den Bereich der induktiven logischen Pro-
grammierung ist es jedoch angebracht, zumindestens auf zwei der wesentli-
chen Unterschiede hinzuweisen.

W�ahrend f�ur die induzierten Begri�sbeschreibungen gefordert wird, da� aus
ihnen, zusammen mit dem Hintergrundwissen, alle zugeh�origen positiven
Beispiele logisch gefolgert werden k�onnen, mu� von den induzierten For-
meln der zweiten Sichtweise nicht notwendiger Weise eine vollst�andige �Uber-
deckung der entsprechenden Teilmengen der gegebenen Formelmenge erzielt
werden. Weiterhin spielt hier die Unterscheidung zwischen Hintergrundwis-
sen und negativen sowie positiven Beispielen keine Rolle, da sie gemeinsam
als gegebene Formelmenge betrachtet werden. Diese zweite Sichtweise tri�t
auf alle im Rahmen des Projektes BLearn II durchzuf�uhrenden Lernexperi-
mente zu, also insbesondere auch auf die in diesem Kapitel beschriebenen
Versuche. Rdt und Grdt werden demnach im Rahmen dieser Arbeit nicht
als

"
Begri�slerner\ im Sinne von [Plotkin, 1971] eingesetzt3, sondern als

Lernverfahren zum Entdecken von Abh�angigkeiten in gegebenen Formel-
mengen im Sinne der ILP-Sichtweise von [Helft, 1989].

Nach einer auf [Mitchell, 1982] zur�uckgehenden Idee werden ILP-Verfahren
im allgemeinen als Suchproze� in einem geordneten Raum aller in der
Repr�asentationssprache bildbaren Formeln (Hypothesen) zur L�osung der ge-
stellten Lernaufgaben realisiert. Als Ordnungskriterium zwischen den Hypo-
thesen fungiert dabei zumeist die logische Folgerung. Aufgrund ihrer Unent-
scheidbarkeit in der Pr�adikatenlogik erster Stufe, m�ussen sich die Verfahren
jedoch bei einer syntaktischen Konstruktion der logischen Folgerung auf
Ableitungsregeln beschr�anken, die zwar korrekt und entscheidbar aber nicht
mehr vollst�andig sind. Zu diesen Ableitungsregeln z�ahlt beispielsweise die
�-Subsumtion [Plotkin, 1971], auf die im weiteren Verlauf dieses Abschnit-
tes noch einmal zur�uckgekommen wird. Die mit der Verwendung entspre-
chender Ableitungsoperatoren einhergehende Verkleinerung des Suchraumes

3[L�ubbe, 1995] macht deutlich, da� Rdt unter Einhaltung bestimmter Rahmenbedin-
gungen auch zum Lernen von Begri�sbeschreibungen eingesetzt werden kann.
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reicht jedoch im allgemeinen nicht aus, um die gestellten Lernaufgaben e�zi-
ent l�osen zu k�onnen. Der Repr�asentationsformalismus f�ur Beispiele, Hinter-
grundwissen und Hypothesen wird aus diesem Grunde f�ur die verschiedenen
ILP-Verfahren zus�atzlich auf bestimmte Teilmengen der Pr�adikatenlogik re-
duziert, w�ahrend parallel dazu angestrebt wird, den verkleinerten Hypothe-
senraum nicht einfach

"
blind\, sondern mit Hilfe geeigneter Strategien zu

durchsuchen, �uber die w�ahrend des Suchprozesses m�oglichst gro�e Teilr�aume
f�ur die Suche nach geeigneten Hypothesen ausgeschlossen werden k�onnen.

Das in die Werkbank Mobal [Morik et al., 1993] integrierte Lernverfahren
Rdt verwendet als Repr�asentation beispielsweise eine erweiterte funktions-
freie Hornklausellogik, die auch negierte Literale zul�a�t. Es ist hier nicht
der Platz, Mobal's Repr�asentationsformalismus im einzelnen zu er�ortern.
Hierzu sei auf [Morik et al., 1993] (S.27|60) und [Wrobel, 1987] verwie-
sen. Zum Verst�andnis der prinzipiellen Arbeitsweise von Rdt ist es aber
notwendig, den Begri� des Regelschemas n�aher zu charakterisieren.

Bei Regelschemata handelt es sich um Formeln mit Pr�adikatsvariablen an-
stelle von Pr�adikatssymbolen. Sie stellen demnach syntaktische Konstrukte
(Schablonen) zur Beschreibung von Mengen von syntaktisch gleichen For-
meln dar. F�ur das Lernverfahren Rdt wird �uber die Vorgabe einer Menge
von Regelschemata zu Beginn des Lernprozesses der zu durchsuchende Hy-
pothesenraum beschrieben, d.h. insbesondere, da� nur solche Hypothesen
gelernt werden k�onnen, die durch die gegebenen Regelschemata in ihrer syn-
taktischen Form beschrieben. �Uber eine Erweiterung der �-Subsumtion von
[Plotkin, 1970] auf Regelschemata [Morik et al., 1993] (S.182) wird der Hy-
pothesenraum gem�a� der somit gewonnenen Generalisierungsbeziehung zwi-
schen den Regelschemata geordnet. Das Lernverfahren Grdt unterscheidet
sich im wesentlichen dahingehend von Rdt, als da� hier zur Beschreibung
der zum Lernen notwendigen Regelschemata kontextfreie Grammatiken ein-
gesetzt werden, was zu einer kompakteren Darstellungsweise f�uhrt.

Neben der Beschreibung des Hypothesenraumes durch Regelschemata und
seiner Strukturierung �uber die zwischen ihnen de�nierte Generalisierungsbe-
ziehung werden verschiedene andere Verfahren eingesetzt, um den Suchraum
f�ur Rdt weiter zu beschr�anken. Auf diese Verfahren soll hier aber nicht ein-
gegangen werden.

Bei der Suche nach geeigneten Hypothesen versucht das Verfahren schlie�-
lich sukzessive die vorgegebenen Regelschemata mit Hilfe der durch Hin-
tergrundwissen und Beispiele gegebenen Pr�adikatssymbole zu instanziieren,
wobei stets gem�a� der Generalisierungsbeziehung von generelleren zu spezi-
elleren Regelschemata vorgegangen wird. Durch die Benutzervorgabe einer
Liste von Pr�adikatssymbolen beschr�ankt Rdt die Suche dabei auf Hypothe-
sen, die diese Pr�adikatssymbole in ihrer Konklusion aufweisen. Die auf diese
Weise ermittelten Hypothesen werden weiterhin dahingehend �uberpr�uft, ob
sie dem sog. Akzeptanzkriterium gen�ugen. Das Akzeptanzkriterium wird
dabei vom System �uber die Benutzervorgabe einer Reihe von Parametern
bestimmt, auf die hier nicht im einzelnen eingegangen werden kann. Eine



5.3. VERWENDETE BEISPIELDATEN 97

vollst�andige Aufz�ahlung der Rdt-Parameter �ndet sich in [Sommer et al.,
1993]. Mit Hilfe der folgenden De�nitionen aus [Morik et al., 1993] (S.185) ist
es jedoch m�oglich, die zur Durchf�uhrung der in diesem Kapitel beschriebenen
Lernexperimente eingesetzten Akzeptanzkriterien verst�andlich zu beschrei-
ben, ohne dabei n�aher auf die zu ihrer Bildung notwendigen Parameters�atze
eingehen zu m�ussen.

Sei H = p(x1; :::; Xm) ! q(x1; :::; xn) eine zu �uberpr�ufende Hypothese, wo-
bei m � n gilt, und p(x1; :::; Xm) f�ur die Konjunktion aller Pr�amissen von
H �uber den Variablen x1; :::; Xm steht. Zur Formalisierung des Akzeptanz-
kriteriums k�onnen u.a. folgende De�nitionen aus [Morik et al., 1993] (S.185)
eingesetzt werden:

� pos(H) := f(c1; :::; cn) j p(c1; :::; cm) & q(c1; :::; cn)g, die positiven In-
stanzen von H .

� neg(H) := f(c1; :::; cn) j p(c1; :::; cm) & not(q(c1; :::; cn))g, die negati-
ven Instanzen von H .

� pred(H) := f(c1; :::; cn) j p(c1; :::; cm) & unknown(q(c1; :::; cn))g, die
unbekannten Instanzen von H , d.h. Instanzen, die weder als falsch
noch als wahr bekannt sind, also von H vorhergesagt werden.

� total(H) := pos(H)[ neg(H)[ pred(H)

Das konkrete Akzeptanzkriterium eines Lernexperimentes kann mit Hilfe
dieser De�nitionen durch einen Ausdruck charakterisiert werden, der sich
neben den oben angegebenen Ausdr�ucken aus Konjunktionen, Disjunk-
tionen und arithmetischen Operatoren zusammensetzt. Ein Beispiel ist:
pos � 50 & neg

pos
< 0:5. Bei Verwendung des mit diesem Ausdruck beschrie-

benen Akzeptanzkriteriums zum Lernen, k�onnen beispielsweise nur Hypo-
thesen gefunden werden, die mindestens 50 positive und mehr als zweimal
soviele positive wie negative Beispiele ableiten.

5.3 Verwendete Beispieldaten

Nachdem im vorangegangenen Abschnitt das f�ur die in diesem Kapitel
beschriebenen Lernexperimente eingesetzte Lernverfahren Rdt [Kietz und
Wrobel, 1992] n�aher charakterisiert und in das Forschungsgebiet der induk-
tiven logischen Programmierung eingeordnet wurde, und im Abschnitt 5.1
zum einen eine Er�orterung des den Lernversuchen zugrundeliegenden Ex-
perimentdesigns und zum anderen eine Formulierung der zu bearbeitenden
Lernaufgaben LA1 und LA2 stattgefunden hat, erfolgt im vorliegenden Ab-
schnitt eine Skizzierung der vom Roboter durchgef�uhrten Trainingsfahrten
zur Erzeugung der f�ur den Lernproze� notwendigen Beispielmengen. Hierzu
wird eine der Trainingsfahrten beispielhaft vorgestellt. Dar�uberhinaus wird
die Zusammensetzung der den Lernversuchen zugrundeliegenden Trainings-
menge A (siehe hierzu Abschnitt 5.1, Abbildung 5.1) n�aher beschrieben.
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Die Basis f�ur die vorgestellten Lernexperimente zur L�osung von LA1
und LA2 bilden insgesamt f�unf mit Hilfe des Karlsruher Priamos-
Simulationssystems durchgef�uhrte Roboterfahrten. Allen Fahrten gemein-
sam ist die durchfahrene Umgebung, ein leerer Raum mit einer T�ur�o�-
nung. Der Roboter folgt weiterhin in allen Fahrten solange den W�anden des
Raumes, bis er schlie�lich an der T�ur vorbeif�ahrt. Ein sich anschlie�endes
Zur�ucksetzen vor die T�ur, eine 90� Rotation und letztlich das Durchfah-
ren der T�ur zum Abschlu� der Trainingsfahrt ist ferner in allen Fahrten
enthalten. Die Fahrten unterscheiden sich hingegen im wesentlichen in drei
Punkten:

� Entweder be�ndet sich der Roboter zu Beginn der Trainingsfahrt nahe
genug an einer Wand, um ihr folgen zu k�onnen, oder er mu� sich hierzu
zun�achst einer Wand n�ahern.

� Die Entfernung zwischen der Roboterposition zu Beginn der Fahrt und
der Position der T�ur im Raum ist f�ur alle Trainingsfahrten verschieden.
So reicht es inbesondere f�ur einige Trainingsfahrten aus, einer Wand
zu folgen, um die T�ur zu �nden, w�ahrend der Roboter in anderen
Trainingsfahrten hierzu zwei bzw. drei W�anden folgen mu�.

� F�ur einige Trainingsfahrten sind Bodenunebenheiten simuliert, die zur
Folge haben, da� der Roboter w�ahrend der Fahrt trotz Einhaltung
einer bestimmten Bewegungsrichtung leicht vom Kurs abdriftet (siehe
hierzu Abbildung 3.4 im Abschnitt 3.2.2).

Auf der Ebene der operationalen Begri�e k�onnen diese Trainingsfahrten je-
weils durch eine Auswahl der Begri�e :

bewege dich n�aher zur Wand/4

drehe dich vor der Wand/4

bewege dich parallel zur Wand in die Ecke/4

drehe dich in der Ecke zur vorderen Wand/4

bewege dich entlang der T�ur/4

bewege dich vor die T�ur/4

drehe dich vor der T�ur/4

bewege dich durch die T�ur/4

beschrieben werden. Das Ziel der durchgef�uhrten Lernexperimente ist daher
insbesondere, Regeln zur Charakterisierung dieser operationalen Begri�e aus
den durchgef�uhrten Trainingsfahrten zu lernen. Abbildung 5.2 zeigt eine der
Trainingsfahrten in einer schematischen Darstellung. Diese Trainingsfahrt
wird f�ur den Lernvorgang durch folgende Beispiele operationaler Begri�e
beschrieben:
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1. bewege dich parallel zur Wand in die Ecke(t201; 1; 17; 13)
2. drehe dich in der Ecke zur vorderen Wand(t201; 13; 30; 26)
3. bewege dich entlang der T�ur(t201; 26; 55; 52)
4. bewege dich vor die T�ur(t201; 52; 72; 69)
5. drehe dich vor der T�ur(t201; 69; 83; 81)
6. bewege dich durch die T�ur(t201; 81; 112; 109)

6

1
25

3 4

Trace t201

Abbildung 5.2: Beispiel f�ur eine Trainingsfahrt

Wie bereits im Abschnitt 5.1 erl�autert, werden diese Beispiele, ebenso
wie die zugeh�origen Beispiele f�ur wahrnehmungsintegrierende Handlungs-
merkmale und handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale, mit Hilfe der
im Kapitel 4 beschriebenen Ober�ache zur Unterst�utzung der Beispielge-
nerierung vorgegeben. Die zum Lernen notwendigen Beispiele f�ur Basis-
Handlungsmerkmale werden hingegen f�ur jede Trainingsfahrt gem�a� dem
in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Verfahren berechnet. Aus wievielen Bei-
spielen und wieviel Hintergrundwissen sich die den Lernversuchen zugrun-
deliegende Trainingsmenge A (siehe Abschnitt 5.1, Abbildung 5.1) zusam-
mensetzt, zeigt Tabelle 5.1.

#BHM #HWM #WIHM #OpBe
Anzahl der Beispiele

65 49 65 30

#HW1 #HW2 #RS1 #RS2
Hintergrundwissen& Regelschemata

6 54 6 9

Tabelle 5.1: Zusammensetzung von Trainingsmenge A

In dieser Tabelle steht #BHW, #HWM, #WIHM sowie #OpBe jeweils
f�ur die Beispiele der Basis-Handlungsmerkmale, der handlungsorientier-
ten Wahrnehmungsmerkmale, der wahrnehmungsintegrierenden Handlungs-
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merkmale sowie der operationalen Begri�e. Die Anzahl der Regeln, die zur
Beschreibung von zi Wahrnehmung/7 und zp Wahrnehmung/5 in Form von
Hintergrundwissen zum Lernen von Regeln zur Charakterisierung wahrneh-
mungsintegrierender Handlungsmerkmale vorgegeben werden, ist in der mit
HW1 �uberschriebenen Spalte der zweiten Zeile der Tabelle wiedergegeben.
Die Anzahl der Fakten hingegen, die beim Lernen operationaler Begri�e
zur Beschreibung von Relationen zwischen Richtungsangaben ben�otigt wer-
den, ist in der mit HW2 bezeichneten Spalte der zweiten Zeile eingetragen.
In den mit RS1 und RS2 gekennzeichneten Spalten der zweiten Zeile ist
jeweils die Anzahl der Regelschemata aufgef�uhrt, die zum Lernen wahrneh-
mungsintegrierender Handlungsmerkmale und operationaler Begri�e einge-
setzt werden. Eine Er�orterung der Ergebnisse dieser Lernversuche wird im
nun folgenden Abschnitt erfolgen.

5.4 Lernergebnisse

Im vorliegenden Abschnitt werden die Lernergebnisse der dem in Ab-
schnitt 5.1 beschriebenem Experimentdesign zugrundeliegenden Lernversu-
che zum Lernen der im Kapitel 3 er�orterten Repr�asentationshierarchie vorge-
stellt. Die f�ur die Erzeugung der notwendigen Beispielmengen erforderlichen
Trainingsfahrten sind im vorangegangenen Abschnitt n�aher charakterisiert
worden, w�ahrend das zum Lernen eingesetzte Verfahren Rdt [Kietz und
Wrobel, 1992] bereits im Abschnitt 5.2 vorgestellt wurde. F�ur jede der bei-
den im Abschnitt 5.1 formulierten Lernaufgaben LA1 und LA2 sind drei
Lernexperimente durchgef�uhrt worden, die sich in der Vorgabe des jeweils
eingesetzten Akzeptanzkriteriums unterscheiden. Wie bereits im Abschnitt
5.2 er�ortert, werden die vom Lernverfahren in Betracht gezogenen Hypothe-
sen nur dann akzeptiert, wenn sie dem f�ur das Lernexperiment vorgegebenem
Akzeptanzkriterium gen�ugen. Im weiteren Verlauf dieses Abschnittes wer-
den die drei eingesetzten Kriterien mit CC1, CC2 und CC3 bezeichnet. Im
einzelnen bedeutet:

CC1: pos(H) � 1, d.h., jede gelernte Regel zur Charakterisierung eines Be-
gri�es mu� mindestens eines der Eingabenbeispiele4 des betrachteten
Begri�es ableiten und darf beliebig viele Beispiele f�ur den Begri� ab-
leiten, die nicht Eingabebeispiele sind.

CC2: pos(H) � 1 & pred(H) � 0, d.h., jede gelernte Regel zur Charakteri-
sierung eines Begri�es mu� mindestens eines der Eingabebeispiele des
betrachteten Begri�es ableiten und darf keine Beispiele f�ur den Begri�
ableiten, die nicht Eingabebeispiele sind.

CC3: pos(H) � 3 & pos(H) � 0:5 � total(H), d.h., jede gelernte Regel
zur Charakterisierung eines Begri�es mu� mindestens drei Eingabebei-

4Im folgenden werden als Eingabebeispiele stets die Beispiele eines Begri�es bezeichnet,
die explizit f�ur den Lernvorgang vorgegeben werden.
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spiele des betrachteten Begri�es ableiten, und mindestens 50 % aller
von ihr abgeleiteten Beispiele sind Eingabebeispiele.

Die Wahl dieser Akzeptanzkriterien erfolgte unabh�angig von den damit
erzielten Lernergebnissen, d.h., da� sie nicht �uber eine Reihe verschiede-
ner Lernl�aufe als die Kriterien bestimmt wurden, die die besten Resultate
lieferten5. Ausschlaggebend f�ur ihre Wahl ist hingegen die Idee gewesen, die
Lernbarkeit von Begri�en der vorgestellten Repr�asentation unter zwei extre-
men und zugleich gegens�atzlichen Bedingungen | n�amlich CC1 und CC2
| zu beleuchten. Das Akzeptanzkriterium CC3 liegt hingegen, wenn davon
abgesehen wird, da� hier pos(H) � 3 und nicht pos(H) � 1 gelten mu�, zwi-
schen den durch CC1 und CC2 ausgedr�uckten extremen Positionen. Da die
Anzahl der Eingabebeispiele einiger Begri�e sehr gering ist, ist die geforderte
Anzahl der mindestens von einer Regel ableitbaren Eingabebeispiele f�ur die
drei Versuchsreihen mit einem Beispiel bzw. drei Beispielen niedrig gew�ahlt
worden. Die weiter unten erl�auterten Ergebnisse zeigen, da� die Wahl von
pos(H) � 3 f�ur CC3 f�ur einige Begri�e sogar noch zu hoch angesetzt wurde,
da sie nur mit jeweils einem Beispiel in der Eingabemenge vertreten sind.
Dieser Umstand erkl�art auch, warum die Resultate f�ur die Lernversuche mit
CC3 hinsichtlich ihrer Qualit�at nicht in etwa in der Mitte der Ergebnisse
von CC1 und CC2 angesiedelt sind. Im Nachhinein mu� die Festlegung von
CC3 in diesem Punkt daher als eher ung�unstig bewertet werden.

Die Tabelle 5.2 zeigt die bei der L�osung von Lernaufgabe LA1 erzielten Re-
sultate. Die Regeln zur Charakterisierung der in Tabelle 5.2 namentlich auf-
gef�uhrten wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale sind von Rdt
f�ur jedes der drei Lernexperimente zusammen in weniger als einer Minute
gelernt worden6, so da� auf die Angabe der Lernzeiten im einzelnen verzich-
tet wird.

Die mit Ergebniseintr�agen versehenen Zeilen der Tabelle sind in f�unf Bl�ocke
zu jeweils drei Zeilen aufgeteilt. Die ersten vier Bl�ocke enthalten jeweils
die Resultate der drei Lernl�aufe f�ur das wahrnehmungsintegrierende Hand-
lungsmerkmal mit dessen Namen sie �uberschrieben sind. Der mit Summe

�uberschriebene Block summiert diese Resultate f�ur jeden Lernlauf einzeln
auf. Jede der Zeilen eines Blockes gibt die Ergebnisse eines Lernlaufes wie-
der, der durch die Angabe des verwendeten Akzeptanzkriteriums zu Beginn
der Zeile bestimmt ist.

Die erste Spalte der Tabelle zeigt f�ur jeden Lernlauf und f�ur jedes wahrneh-
mungsintegrierende Handlungsmerkmal die Anzahl der zu seiner Charakte-
risierung gelernten Regeln. Die zweite Spalte gibt hingegen jeweils die An-

5Es ist durchaus m�oglich, aber nach Ansicht des Autors nicht legitim, �uber eine Reihe
von Lernexperimenten, oder �uber die genaue Analyse eines Lernexperimentes, einen Para-
metersatz zu �nden, der f�ur die gegebene Beispielmenge zum bestm�oglichen Lernergebnis
f�uhrt. In der Regel liefern aber auf diese Weise abgestimmte Parameters�atze auf anderen
Datens�atzen weitaus schlechtere Resultate, was den Sinn einer solchen Vorgehensweise in
Frage stellt.

6Alle Lernl�aufe wurden auf einer SPARC-Station 10 mit 48 MB Arbeitsspeicher durch-
gef�uhrt.
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#gelernte #Beispiele #Eingabe- #abgeleitete %Abdeckung
Regeln insges. Beispiele Beispiele Eingabebeispiele

stehen/7

CC1 3 54 35 54 100%
CC2 2 35 35 19 54.28%
CC3 2 35 35 19 54.28%

p bewegen/7

CC1 1 14 14 14 100%
CC2 1 14 14 14 100%
CC3 1 14 14 14 100%

bewegen/7

CC1 1 20 6 20 100%
CC2 | 6 6 | |
CC3 | 6 6 | |

drehen/7

CC1 1 10 10 10 100%
CC2 1 10 10 10 100%
CC3 1 10 10 10 100%

Summe

CC1 6 98 65 98 100%

CC2 4 65 65 43 66.15%

CC3 4 65 65 43 66.15%

Tabelle 5.2: Qualit�at der gelernten Regeln f�ur Handlungsmerkmale

zahl der nach Ablauf des Lernprozesses insgesamt vorhandenen Beispiele f�ur
einen Begri� an. Diese Anzahl entspricht jeweils der Summe der Anzahl der
Eingabebeispiele und der Anzahl der durch die gelernten Regeln abgeleiteten
Beispiele, die nicht Eingabebeispiele sind. In der dritten Spalte steht jeweils
die Anzahl der Eingabebeispiele, w�ahrend in der vierten Spalte jeweils die
Anzahl der durch die gelernten Regeln ableitbaren Beispiele eingetragen ist.
Die Frage, wieviele der Eingabebeispiele zur Menge der ableitbaren Beispiele
geh�oren, wird f�ur jedes wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal und
f�ur jedes Lernexperiment durch einen entsprechenden Eintrag in der f�unften
Spalte beantwortet. Ein Eintrag von 100 % bedeutet beispielsweise, da� die
gelernten Regeln zur Charakterisierung eines Begri�es alle Eingabebeispiele
des Begri�es ableiten.

F�ur die wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale p bewegen/7

und drehen/7 wurde in den drei Lernl�aufen jeweils eine Regel zu ihrer
Charakterisierung gelernt. Die beiden gelernten Regeln in jedem Lernlauf
entsprechen dabei genau den im Abschnitt 3.3.1 angegebenen Beispielre-
geln zur Beschreibung von p bewegen/7 und drehen/7. Neben einer jewei-
ligen Abdeckung der Eingabebeispiele von 100 % ist f�ur sie au��allig, da� sie
keine zus�atzlichen Beispiele ableiten. Die beiden gelernten Regeln zur Be-
schreibung des wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmals stehen/7
in den Lernl�aufen mit CC2 und CC3 sind f�ur beide Lernl�aufe identisch und
sind auch in dem Lernexperiment mit CC1 gelernt worden. Nicht gelernt
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werden konnte mit CC2 und CC3 hingegen die im Lernlauf mit CC1 ge-
lernte Regel:

zp Wahrnehmung(X,Y,Z,U,V) &
bleibe stehen(X,Y,V1)

! stehen(X,Y,V1,Z,U,V,Z).

Mit ihrer Hilfe k�onnen 35 Beispiele f�ur stehen/7 abgeleitet werden, von
denen aber nur 16 Eingabebeispiele sind. Die von ihr demnach zus�atzlich
abgeleiteten 19 Beispiele haben zur Folge, da� sie nicht den Akzeptanzkri-
terien CC2 und CC3 gen�ugen k�onnen. Erw�ahnenswert ist noch, da� neben
der oben angegebenen Regel auch eine der beiden anderen gelernten Regeln
im Abschnitt 3.3.1 bereits vorgestellt wurde. Bei der dritten gelernten Re-
gel handelt es sich um einen Spezialfall. Sie entspricht in ihrer Form der
oben angegebenen Regel mit dem Unterschied, da� bei ihr die Variable f�ur
den ersten Zeitpunkt durch die Konstante 1 und die Variable f�ur die letzte
Wahrnehmung durch die Konstante unbekannt gebunden ist. Diese Regel be-
schreibt demnach ein Stehenbleiben zu Beginn einer Trainingsfahrt, wobei
eine letzte Wahrnehmung zum Zeitpunkt 1 noch nicht de�niert ist.

Die im Lernexperiment mit Akzeptanzkriterium CC1 gelernte Regel zur
Charakterisierung des wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmals
bewegen/7 entspricht ebenfalls der im Abschnitt 3.3.1 vorgestellten Bei-
spielregel. Da sie neben den sechs Eingabebeispielen 14 weitere Beispiele
f�ur bewegen/7 ableitet, konnte diese Regel nach der De�nition der Akzep-
tanzkriterien CC2 und CC3 in den zugeh�origen Lernversuchen nicht gelernt
werden.

Der Vergleich der gelernten Regelmengen zur Charakterisierung der wahr-
nehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale f�ur die drei untersuchten
Lernexperimente zeigt, da� f�ur den Lernlauf mit dem Akzeptanzkriterium
CC1 eine zus�atzliche Regel f�ur stehen/7 sowie eine Regel f�ur bewegen/7

gelernt werden konnten, die beide das Akzeptanzkriterium CC2 bzw. das
Kriterium CC3 nicht erf�ullen. Der Grund hierf�ur ist, da� diese Regeln je-
weils mehr Beispiele ableiten als Eingabebeispiele vorhanden sind. Es ist zu
erwarten, da� dieses Problem bei einer gr�o�eren Menge von Eingabebeispie-
len nicht auftreten wird. Diese Vermutung wird dadurch gest�arkt, da� die im
folgenden er�orterten Lernergebnisse zur L�osung von Lernaufgabe LA2 deut-
lich machen, da� die zus�atzlich abgeleiteten Beispiele f�ur wahrnehmungsin-
tegrierende Handlungsmerkmale insofern keinen nachteiligen Einu� auf das
Lernen von Regeln zur Charakterisierung operationaler Begri�e aus�uben, als
da� diese Regeln neben den Eingabebeispielen keine weiteren Beispiele f�ur
operationale Begri�e ableiten7 . In diesem Umstand zeigt sich insbesondere,
da� die zus�atzlich abgeleiteten Beispiele f�ur wahrnehmungsintegrierende

7Nach dem in Abschnitt 5.1 beschriebenem Experimentdesign, enth�alt die f�ur die
L�osung von Lernaufgabe LA2 herangezogene Trainingsmenge B neben den Eingabebei-
spielen auch die mit den gelernten Regeln f�ur wahrnehmungsintegrierende Handlungs-
merkmale zus�atzlich ableitbaren Beispiele.
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Handlungsmerkmale durchaus sinnvolle Beschreibungen von w�ahrend der
Trainingsfahrten aufgetretenen Situationen darstellen. Eine gr�o�ere Menge
von Eingabebeispielen k�onnte demnach nicht nur mit Hilfe einer gr�o�eren
Anzahl von Trainingsfahrten zur Verf�ugung gestellt werden, sondern auch
dadurch, da� dieselben Situationen w�ahrend einer Fahrt durch verschiedene
wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale charakterisiert werden. So
kann beispielsweise eine durch bewegen/7 beschriebene Situation in vielen
F�allen auch durch p bewegen/7 und umgekehrt dargestellt werden. Unter
Ber�ucksichtigung dieser �Uberlegungen ist nicht nur die f�ur den Lernlauf mit
CC1 erzielte Gesamtabdeckung der Eingabebeispiele von 100 % als hervor-
ragendes Ergebnis zu bewerten, sondern ebenso die jeweils mit CC2 und
CC3 erzielte Abdeckung von 66.15 %.

Die Tabelle 5.3 zeigt nun die bei der L�osung von Lernaufgabe LA2 erzielten
Resultate. Die Regeln zur Charakterisierung der in Tabelle 5.3 namentlich
aufgef�uhrten operationalen Begri�e sind von Rdt f�ur jedes der drei durch-
gef�uhrten Lernexperimente zusammen in weniger als drei Minuten gelernt
worden, so da� hier, ebenso wie schon f�ur die wahrnehmungsintegrierenden
Handlungsmerkmale, auf eine Angabe der Lernzeiten im einzelnen verzichtet
wird. Tabelle 5.3 entspricht in ihrem Aufbau Tabelle 5.2.

Bei den Lernexperimenten zum Lernen von Regeln zur Charakterisierung
operationaler Begri�e ist der Einu� der Gr�o�e der Beispielmenge geringer,
als bei den wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmalen. So konnte
mit CC3 immerhin noch eine Gesamtabdeckung der Eingabebeispiele von
90 % erzielt werden. Eine Analyse der mit diesem Lernexperiment erzielten
Resultate zeigt, da� die nicht 100 %-tige Abdeckung auf eine f�ur das Ak-
zeptanzkriterium CC3 ung�unstig zusammengesetzte Beispielmenge zur�uck-
zuf�uhren ist.

So sind in den durchgef�uhrten Trainingsfahrten die operationalen Begri�e
bewege dich n�aher zur Wand/4 und drehe dich vor der Wand/4 nur ein-
mal vertreten, d.h., da� die Menge der Eingabebeispiele f�ur diese Begri�e
nur jeweils ein Beispiel enth�alt. Regeln zur Charakterisierung dieser Begri�e
konnten demnach bereits nach der De�nition des vorgegebenen Akzeptanz-
kriteriums CC3 nicht gelernt werden. F�ur den operationalen Begri� bewege-

dich parallel zur Wand in die Ecke/4 ist ebenfalls nur ein Beispiel vor-
handen, bei dem der Roboter vor der Vorw�artsbewegung die Wahrnehmung
parallel in einer Ecke/4 registriert. Dieses Beispiel kann nicht durch die
mit CC3 gelernte Regel:

stehen(X,Y,Z,vor einer Wand,U,V,V1) &
hw WRichtung nach Bewegung(U,V2,V3) &
p bewegen(X,Z,V4,V5,V2,entlang einer Wand,V3) &
hw WRichtung einer Ecke1(V3,V2,V6) &
stehen(X,V4,V7,parallel in einer Ecke,V6,V,entlang einer Wand)

! bewege dich parallel zur Wand in die Ecke(X,Y,V7,V4)

abgeleitet werden, da diese Regel eine Vorw�artsbewegung entlang einer in ei-
ner bestimmten Richtung wahrgenommenenWand zu einer Ecke des Raumes
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#gelernte #Beispiele #Eingabe- #abgeleitete %Abdeckung
Regeln insges. Beispiele Beispiele Eingabebeispiele

bewege dich durch die T�ur/4

CC1 4 5 5 5 100%
CC2 1 5 5 5 100%
CC3 1 5 5 5 100%

drehe dich vor der T�ur/4

CC1 2 5 5 5 100%
CC2 2 5 5 5 100%
CC3 2 5 5 5 100%

bewege dich vor die T�ur/4

CC1 3 5 5 5 100%
CC2 2 5 5 5 100%
CC3 2 5 5 5 100%

bewege dich entlang der T�ur/4

CC1 4 5 5 5 100%
CC2 2 5 5 5 100%
CC3 2 5 5 5 100%

drehe dich in der Ecke zur vorderen Wand/4

CC1 4 4 4 4 100%
CC2 4 4 4 4 100%
CC3 4 4 4 4 100%
bewege dich parallel zur Wand in die Ecke/4

CC1 3 4 4 4 100%
CC2 2 4 4 4 100%
CC3 1 4 4 3 75%
drehe dich vor der Wand/4

CC1 4 1 1 1 100%
CC2 4 1 1 1 100%
CC3 | 1 1 | |
bewege dich n�aher zur Wand/4

CC1 2 1 1 1 100%
CC2 2 1 1 1 100%
CC3 | 1 1 | |
Summe

CC1 26 30 30 30 100%

CC2 19 30 30 30 100%

CC3 12 30 30 27 90%

Tabelle 5.3: Qualit�at der gelernten Regeln f�ur operationale Begri�e

charakterisiert.

Ein Vergleich der gelernten Regelmengen zur Charakterisierung operatio-
naler Begri�e f�ur die drei untersuchten Lernexperimente zeigt, da� alle im
Lernlauf mit dem Akzeptanzkriterium CC3 gelernten Regeln auch mit CC2
und alle mit CC2 gelernten Regeln auch mit CC1 gelernt werden konnten.
Alle Regelmengen enthalten dabei Regeln, deren Entfernung aus der jewei-
ligen Regelmenge zu keiner Abnahme der Gesamtabdeckung der Eingabe-
beispiele f�uhrt. Die vergleichsweise gro�e Anzahl gelernter Regeln mit CC1
| 26 gegen�uber 19 mit CC2 | kann dadurch erkl�art werden, da� die f�ur
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das Lernexperiment mit CC1 zugrundegelegte Beispielmenge gegen�uber den
Versuchen mit CC2 und CC3 zus�atzliche Beispiele f�ur wahrnehmungsinte-
grierende Handlungsmerkmale enth�alt. Wie bereits bei der Er�orterung der
Lernresultate zur Lernaufgabe LA1 angesprochen, sind diese zus�atzlichen
Beispiele auf die mit CC1 gegen�uber dem Lernexperiment mit CC3 zus�atz-
lich gelernten Regeln zur Charakterisierung von p bewegen/7 und stehen/7

bzw. auf die gegen�uber CC2 zus�atzlich gelernte Regel zur Charakterisierung
von stehen/7 zur�uckzuf�uhren. Da keine der gelernten Regeln Beispiele ablei-
tet, die nicht Eingabebeispiele sind, sind die Resultate der Lernexperimente
mit CC1 und CC2 optimale Ergebnisse f�ur die gegebene Beispielmenge. Bei
einer gr�o�eren Beispielmenge ist nach den vorgetragenen Betrachtungen si-
cher zu erwarten, da� auch mit CC3 eine 100 %-tige Abdeckung der Einga-
bebeispiele erreicht werden kann.

Wie im Abschnitt 5.1 beschrieben, ist die f�ur die Bearbeitung von Lern-
aufgabe LA2 verwendete Beispielmenge der wahrnehmungsintegrierenden
Handlungsmerkmale nach dem zugrundegelegten Experimentdesign weitge-
hend unabh�angig von den Lernergebnissen f�ur die Lernaufgabe LA1. Die
bisher vorgestellten Resultate erlauben daher noch keine Aussage dar�uber,
inwieweit die gelernten Regelmengen f�ur die wahrnehmungsintegrierenden
Handlungsmerkmale und operationalen Begri�e gemeinsam in der Arbeits-
phase des Roboters anwendbar sind. Die im Abschnitt 5.1 hierzu gestellte
Frage, wieviele der Eingabebeispiele f�ur operationale Begri�e von allen ge-
lernten Regeln unter Verwendung des Hintergrundwissens mit alleiniger
Kenntnis der Eingabebeispiele f�ur die Basis-Handlungsmerkmale und die
handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmale abgeleitet werden k�onnen,
kann mit Hilfe von Tabelle 5.4 beantwortet werden.

#gelernte #Beispiele #Eingabe- #abgeleitete %Abdeckung
Regeln insges. Beispiele Beispiele Eingabebeispiele

operationale Begri�e

CC1 26 30 30 30 100%
CC2 19 30 30 4 13.33%
CC3 12 30 30 4 13.33%

Tabelle 5.4: Performanz der gelernten Regeln f�ur operationale Begri�e

Die geringe Abdeckung der Eingabebeispiele f�ur die operationalen Begri�e
bei den Lernexperimenten mit den Akzeptanzkriterien CC2 und CC3 von
nur 13.33 % ist einzig auf die oben angesprochenen, nicht gelernten Regeln
f�ur stehen/7 und bewegen/7 zur�uckzuf�uhren. Da insbesondere das wahr-
nehmungsintegrierende Handlungsmerkmal stehen/7 f�ur die Charakterisie-
rung aller operationalen Begri�e von grundlegender Bedeutung ist, mu� f�ur
eine ausreichende Anwendbarkeit der gelernten Regelmengen in der Arbeits-
phase des Roboters stets gew�ahrleistet sein, da� sie m�oglichst viele Regeln
zu seiner Beschreibung enthalten.
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5.5 Zusammenfassung

Im vorstehenden Kapitel wurde f�ur die im Kapitel 3 vorgestellte Repr�asen-
tationshierarchie gezeigt, da� die an der Spitze dieser Repr�asentation ste-
henden operationalen Begri�e im Rahmen der im Abschnitt 3.1 erl�auter-
ten Lernphase des Roboters gelernt werden k�onnen. Hierzu erfolgte im Ab-
schnitt 5.1 eine Formulierung von Lernaufgaben f�ur wahrnehmungsintegrie-
rende Handlungsmerkmale und operationale Begri�e. Eine Er�orterung dieser
Aufgaben f�uhrte zu einem Experimentdesign f�ur eine Reihe von Lernl�aufen,
mit deren Hilfe die Frage nach der Lernbarkeit operationaler Begri�e bejaht
werden konnte.

Im einzelnen wurde im Abschnitt 5.2 das f�ur die Durchf�uhrung der Lernl�aufe
verwendete maschinelle Lernverfahren Rdt [Kietz und Wrobel, 1992] n�aher
charakterisiert. Auf eine Darlegung von Einzelheiten wurde dabei zugun-
sten einer allgemeinverst�andlich gehaltenen Skizzierung der prinzipiellen Ar-
beitsweise des Verfahrens und seiner Einordnung in das Forschungsgebiet
der induktiven logischen Programmierung verzichtet. Das Thema von Ab-
schnitt 5.3 waren die mit Hilfe des Karlsruher Priamos-Simulationssystems
durchgef�uhrten Trainingsfahrten des Roboters. Sie bildeten die Basis zur
Erzeugung der f�ur den Lernproze� notwendigen Beispielmenge, deren Bil-
dung mit Hilfe der in Kapitel 4 vorgestellten Ober�ache zur Unterst�utzung
der Beispielgenerierung erfolgte. Neben einer allgemeinen Beschreibung der
durchgef�uhrten Trainingsfahrten enth�alt Abschnitt 5.3 die exemplarische
Vorstellung einer Trainingsfahrt und eine Er�orterung der Zusammensetzung
der Beispielmenge. Im Abschnitt 5.4 wurden schlie�lich die Ergebnisse der
durchgef�uhrten Lernexperimente diskutiert.

�Uber eine ausf�uhrliche Analyse dieser Ergebnisse konnte der Einu� der
Gr�o�e der Beispielmenge auf die erzielten Resultate im einzelnen nachvoll-
zogen werden. Es zeigte sich beispielsweise, da� die unzureichende Anzahl an
vorhandenen Beispielen f�ur einige operationale Begri�e daf�ur verantwortlich
war, da� mit Hilfe einer der gelernten Regelmengen zur Charakterisierung
operationaler Begri�e lediglich eine 90 %-tige Abdeckung der Eingabebei-
spiele erreicht wurde. F�ur die beiden anderen durchgef�uhrten Lernversuche
lag die Abdeckung der zugeh�origen Regelmengen jedoch bei 100 %. Eine
entsprechende Auswertung der gelernten Regelmengen zur Charakterisie-
rung wahrnehmungsintegrierender Handlungsmerkmale ergab Abdeckungen
von 100 % und zweimal 66 % der Eingabebeispiele.

Zur Bewertung der Anwendbarkeit der gelernten Regelmengen in der Ar-
beitsphase des Roboters wurde ferner untersucht, wieviele der aus den Trai-
ningsfahrten bekannten Beispiele f�ur operationale Begri�e von allen gelern-
ten Regeln mit Kenntnis der Basis-Handlungsmerkmale und der handlungs-
orientierten Wahrnehmungsmerkmale abgeleitet werden konnten. Die Er-
gebnisse dieser Untersuchung konnten mit 100 % und zweimal 13 % f�ur die
durchgef�uhrten Lernexperimente bezi�ert werden, wobei die nur 13 %-tigen
Abdeckungen wiederum auf die geringe Gr�o�e der Beispielmenge zur�uck-
gef�uhrt werden konnten.
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Die in diesem Kapitel vorgetragenen Ergebnisse zeigen demnach, da� die im
Kapitel 3 vorgestellte Repr�asentation operationaler Begri�e zum Lernen aus
Roboter-Sensordaten geeignet ist, und da� der Anwendbarkeit operationaler
Begri�e in der Arbeitsphase des Roboters im Prinzip nichts im Wege steht.



Kapitel 6

Perspektiven f�ur die

Handlungsplanung

Das Ziel des vorliegenden Kapitels ist es, einige �Uberlegungen hinsichtlich
des noch zu entwickelnden Planungssystems f�ur operationale Begri�e anzu-
stellen. Im wesentlichen basieren die folgenden Ausf�uhrungen auf der Arbeit
von [Klingspor und Sklorz, 1995]. Auf Ideen, die im besonderen auf den
ersten Autor zur�uckgehen, wird im Text ausdr�ucklich hingewiesen.

Operatoren zur Handlungsplanung beschreiben im klassischen Sinne und
vereinfachend dargestellt Situationen, in denen sie anwendbar sind und Si-
tuationen, in die ihre erfolgreiche Anwendung m�undet. �Uber die in diesem
Sinne Anwendbarkeits- und Nachfolgesituationen ist eine Verkettung der
Operatoren zu einem Plan m�oglich, dessen Ausf�uhrung durch die Anwen-
dung der den Plan bildenden Operatoren | in der Reihenfolge wie sie im
Plan auftreten | zu einer gew�unschten Zielsituation f�uhrt1.

Im Planungssystem Strips [Fikes und Nilsson, 1971] werden Operatoren
beispielsweise durch ein Tripel < V;D;A > formalisiert [Biundo et al., 1993]

(S.793). Hierbei beschreibt V die Bedingungen, die gelten m�ussen, damit
der betrachtete Operator angewendet werden darf. Weiterhin steht D f�ur
eine Liste von Pr�adikaten, die nach Anwendung des betrachteten Operators
aus dem zugrundeliegenden Weltmodell gel�oscht werden, w�ahrend A die
Pr�adikate enth�alt, die nach Ausf�uhrung des betrachteten Operators dem
Weltmodell hinzugef�ugt werden. Die Anwendbarkeitssituation wird demnach
durch V und die Nachfolgesituation durch D und A charakterisiert.

Wird die Struktur der Strips-Operatoren von einem abstrakten Standpunkt
aus mit der im Abschnitt 3.4.1 angegebenen Struktur operationaler Begri�e
verglichen, so korrespondiert unter diesem Blickwinkel die durch das erste
wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal stehen/7 charakterisierte
Anwendbarkeitssituation eines operationalen Begri�es mit V, w�ahrend seine
durch das zweite wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmal stehen/7

1F�ur eine umfassende Einf�uhrung in das Forschungsgebiet Planen sei auf [Biundo et
al., 1993] verwiesen.
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beschriebene Veri�kationssituation mit D und A korrespondiert. Die f�ur
einen operationalen Begri� durch ein weiteres wahrnehmungsintegrierendes
Handlungsmerkmal beschriebene Handlung mit zugeh�ohriger Wahrnehmung
�ndet bei dieser abstrakten Betrachtungsweise kein Pendant in der Struktur
der Strips-Operatoren. Der Unterschied zwischen operationalen Begri�en
und Strips-Operatoren, der sich aus diesen Betrachtungen ergibt, wird von
[Klingspor, 1994b] in etwa in der folgenden Weise beschrieben.

Strips-Operatoren beschreiben die �Anderungen des Weltzustandes, die sich
bei der Ausf�uhrung der zugeh�origen Handlungen einstellen. Sie beschreiben
jedoch nicht die Handlungen selbst oder die Wahrnehmungen, die w�ahrend
der Ausf�uhrungen der Handlungen zu erwarten sind. Die Verwendung von
Operatoren durch einen realen Roboter erfordert daher die Bereitstellung
von zus�atzlichen Informationen. Im Gegensatz dazu enthalten operationale
Begri�e alle zur Handlungsplanung notwendigen Informationen �uber durch-
zuf�uhrende Handlungen und dabei zu registrierende Wahrnehmungen. Der
Einsatz operationaler Begri�e f�ur die Robotersteuerung erm�oglicht daher im
besonderen im Gegensatz zum Einsatz von Operatoren [Fikes et al., 1972]

eine Klassi�kation von Handlungen und Wahrnehmungen. Ein Roboter, der
bei einer Raumerkundung zum Beispiel durch Zufall durch eine T�ur f�ahrt,
erkennt die T�ur als solche [Klingspor, 1994b].

Die Aussicht operationale Begri�e �uber ihre Anwendbarkeits- und Veri�kati-
onssituationen zu Pl�anen zu verketten, erm�oglicht die Entwicklung eines im
Prinzip einfachen vorw�arts- oder r�uckw�artsplanenden Systems. Beispiels-
weise k�onnte ein r�uckw�artsplanendes Verfahren grob dargestellt wie folgt
arbeiten.

Ausgehend von einem operationalen Begri�, dessen Veri�kationssituation
der Zielsituation entspricht, werden weitere operationale Begri�e ermit-
telt, deren Veri�kationssituationen der Anwendbarkeitssituation des Aus-
gangsbegri�s entsprechen. Diese operationalen Begri�e stellen alle m�oglichen
Vorg�anger im zu generierenden Plan dar, deren Ausf�uhrung mit anschlie�en-
der Ausf�uhrung des Ausgangsbegri�es in der Zielsituation m�undet. Werden
diese Begri�e als neue Ausgangsbegri�e aufgefa�t, und wird das beschrie-
bene Verfahren solange rekursiv wiederholt, bis ein Begri� ermittelt wird,
dessen Anwendbarkeitssituation der aktuellen Situation entspricht, so ist
eine Sequenz operationaler Begri�e gefunden, deren Ausf�uhrung die aktu-
elle Situation in die Zielsituation �uberf�uhren kann, also ein Plan.

Der auf die beschriebene Weise ermittelte Plan ist nat�urlich nur ein m�ogli-
cher Plan von vielen Pl�anen, die zur Zielsituation f�uhren k�onnen. Ob gerade
dieser oder ein anderer Plan zur Zielsituation f�uhren kann, h�angt von den
Gegebenheiten der Umgebung ab, in der sich der Roboter bewegt. Weichen
diese Gegebenheiten von den implizit im ermittelten Plan enthaltenen An-
nahmen �uber die Umgebung ab, so scheitert der Plan bei seiner Ausf�uhrung.
Um diese Unw�agbarkeiten besser handhaben zu k�onnen, sollte daher ein
noch zu entwickelndes Planungssystem f�ur operationale Begri�e mehr lei-
sten k�onnen, als das beschriebene Verfahren. Volker Klingspor diskutiert



111

hierzu zwei Ideen in [Klingspor und Sklorz, 1995], die im folgenden skizziert
werden.

� Ermittelt ein Planungssystem f�ur operationale Begri�e f�ur die gege-
bene Problemstellung nicht nur einen Plan, sondern eine Menge von
m�oglichen Pl�anen, so k�onnen diese Pl�ane durch einen gerichteten Gra-
phen repr�asentiert werden. Hierzu entsprechen die Knoten im Graphen
operationalen Begri�en. Eine gerichtete Kante zwischen zwei Kno-
ten beschreibt dann eine unmittelbare Vorg�anger/Nachfolger-Relation
zwischen den zugeh�origen Begri�en in einem m�oglichen Plan. Wird ein
operationaler Begri� nur durch einen Knoten im Graphen repr�asen-
tiert, so wird der Graph Zyklen enthalten, da m�ogliche Pl�ane Sequen-
zen gleicher operationaler Begri�e enthalten k�onnen, und ein m�ogli-
cher Plan denselben operationalen Begri� mehrfach aufweisen kann.
Abh�angig von den w�ahrend der Durchf�uhrung von Handlungen regi-
strierten Wahrnehmungen kann an jedem Knoten entschieden werden,
auf welchem gerichteten Weg der Graph durchlaufen wird, und damit
welcher der repr�asentierten m�oglichen Pl�ane verfolgt wird.

Dieser Ansatz macht die Planverfolgung und -ausf�uhrung etwas robuster ge-
gen unvorhergesehene Gegebenheiten der Umgebung. Da jedoch immer nur
eine kleine Menge von m�oglichen Pl�anen im Graphen repr�asentiert werden
kann, reicht diese Vorgehensweise alleine noch nicht aus, um Unw�agbarkeiten
besser handhaben zu k�onnen. Volker Klingspor macht daher in [Klingspor
und Sklorz, 1995] noch einen zweiten Vorschlag.

� Hiernach k�onnte es das Ziel sein, immer nur den k�urzesten m�ogli-
chen Plan zu generieren, und diesen solange wie m�oglich durch die
Ausf�uhrung der zugeh�origen operationalen Begri�e zu verfolgen. Schei-
tert der Plan in einer bestimmten Situation, so wird ausgehend von
dieser Situation ein neuer k�urzester Plan ermittelt.

Dieser inkrementelle Ansatz f�ur ein Planungssystem verleiht dem Robotersy-
stem die M�oglichkeit, auf alle unerwartet auftretenden Ereignisse reagieren
zu k�onnen2. Diese F�ahigkeit wird jedoch mit einem unakzeptablen Zeitauf-
wand erkauft. Im schlimmsten Fall m�u�te gar das Planungssytem nach jedem
durchgef�uhrtem Schritt eines m�oglichen Planes einen komplett neuen Plan
berechnen.

Die derzeitigen Aktivit�aten bei der Entwicklung eines Planungssystems f�ur
operationale Begri�e konzentrieren sich daher darauf, eine Verbindung zwi-
schen den beiden skizzierten Ans�atzen herzustellen. Mengen von m�oglichen
Pl�anen k�onnten in der beschriebenen Weise durch Graphen repr�asentiert und
solange mit Hilfe der Graphrepr�asentation verfolgt werden, bis eine Neupla-
nung erforderlich ist. Einmal berechnete Graphen k�onnten dabei f�ur eine
sp�atere Wiederverwendung gespeichert werden.

2Hierbei wird vorausgesetzt, da� f�ur jede Situation mindestens ein operationaler Begri�
zur Anwendung kommen kann.
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Unter der Annahme, da� ein bestimmter Plan aus operationalen Begri�en
verfolgt werden soll, stellt sich die Frage, auf welche Weise dies mit m�oglichst
geringem Zeitaufwand w�ahrend der Ausf�uhrung der zugeh�origen Handlun-
gen m�oglich ist. Der zun�achst naheliegende Gedanke, den Plan w�ahrend
der Planverfolgung durch den Roboter schrittweise durch einen Interpre-
ter f�ur operationale Begri�e auswerten zu lassen, ist mit einem hohen Auf-
wand w�ahrend der Ausf�uhrung der operationalen Begri�e verbunden. Im
schlimmsten Fall m�u�te nach Ausf�uhrung eines Begri�es eine kurze Pause
im Bewegungsablauf des Roboters eingelegt werden, um den n�achsten ope-
rationalen Begri� im Plan auf ein Basis-Handlungsmerkmal und zugeh�orige
handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale zur�uckzuf�uhren.

Eine andere Idee ist es, den Plan a priori zu interpretieren, also noch vor
seiner Ausf�uhrung durch den Roboter. Ein Plan bestehend aus einer Folge
operationaler Begri�e wird hierbei durch einen Interpreter auf Sequenzen
von Handlungs-/Wahrnehmungs-Tupeln bzw. Tripeln zur�uckgef�uhrt.

Jedes dieser Tupel bzw. Tripel enth�alt ein Basis-Handlungsmerkmal und ein
bzw. zwei handlungsorientierte Wahrnehmungsmerkmale. Die Zeitpunkte in
den Merkmalen sind dabei uninstantiiert. L�a�t sich bei Ausf�uhrung eines
Basis-Handlungsmerkmals durch den Roboter �uber eine Vorw�artsinferenz
der bei der Handlungsausf�uhrung aufgenommenen Sensorme�werte eine In-
stantiierung der demselben Tupel (Tripel) zugeh�origen Wahrnehmungsmerk-
male berechnen, so entspricht dies der Erf�ullung eines wahrnehmungsinte-
grierenden Handlungsmerkmals eines operationalen Begri�es des Planes. Je-
der operationale Begri� des Planes setzt sich nach der im Abschnitt 3.4.1 an-
gegebenen Struktur aus drei wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerk-
malen zusammen und l�a�t sich als abgrenzbarer Teilplan des gegebenen Pla-
nes au�assen. Die Erf�ullung eines operationalen Begri�es durch die Erf�ullung
seiner wahrnehmungsintegrierenden Handlungsmerkmale veri�ziert den Ge-
samtplan bis zu der Stelle, an der sich der operationale in der Folge opera-
tionaler Begri�e �ndet. Die Erf�ullung s�amtlicher operationaler Begri�e des
Planes in der beschriebenen Weise entspricht der Erf�ullung des Gesamtpla-
nes bei gleichzeitiger Ausf�uhrung desselben.

Die in diesem Ansatz verborgene Schwierigkeit liegt in der Feststellung, da�
es f�ur jeden Plan aus operationalen Begri�en verschiedene Sequenzen von
Handlungs-/Wahrnehmungs-Tupeln bzw. Tripeln (im folgenden kurz: Plan-
instanzen) gibt, deren Ausf�uhrung im obigen Sinne den Plan erf�ullen. Hierf�ur
gibt es zwei Gr�unde:

� Einzelne Begri�e der Repr�asentationshierarchie k�onnen u.U. durch
verschiedene Regeln beschrieben werden.

� Einzelne Regeln k�onnen im allg. mit verschiedenen Instantiierungen
angewendet werden.

Ein Interpreter der beschriebenen Art ist prinzipiell �uber Backtracking in
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der Lage, s�amtliche Planinstanzen eines gegebenen Planes zu berechnen3.
Da es sich dabei um eine gro�e Anzahl von Planinstanzen handeln kann,
wird es bei einer Verfolgung dieser Idee zweckdienlich sein, diese Berech-
nung auf Teilpl�ane des Gesamtplanes zu beschr�anken. Die Auswahl einer
Planinstanz zur Verfolgung des Teilplanes kann dann m�oglicherweise wieder
als Planungsaufgabe aufgefa�t werden. Zur Illustration der vorgetragenen
Idee wird dieses Kapitel mit einem Beispiel beendet.

Angenommen, der Roboter steht mit einer seiner schmalen Seiten vor einer
Wand und bekommt den Auftrag sich in eine Ecke zu stellen. Eine m�oglicher
Plan zur Erf�ullung dieses Auftrages ist sich der Wand zu n�ahern, sich vor
ihr zu drehen und sich parallel an ihr entlang zu bewegen, bis schlie�lich
eine Ecke des Raumes erreicht wird. Mit Hilfe operationaler Begri�e l�a�t
sich dieser Plan folgenderma�en beschreiben:

bewege dich n�aher zur Wand(:::) &
drehe dich vor der Wand(:::) &
bewege dich parallel zur Wand in die Ecke(:::)
! plan(:::)

Prinzipiell sind f�ur diesen Plan vier m�ogliche Planinstanzen4 denkbar, die
auf die folgende Weise n�aher charakterisiert werden k�onnen:

1. auf die Wand zu bewegen, links herumdrehen, r�uckw�arts entlang der
Wand bis zur Ecke bewegen

2. auf die Wand zu bewegen, links herumdrehen, vorw�arts entlang der
Wand bis zur Ecke bewegen

3. auf die Wand zu bewegen, rechts herumdrehen, r�uckw�arts entlang der
Wand bis zur Ecke bewegen

4. auf die Wand zu bewegen, rechts herumdrehen, vorw�arts entlang der
Wand bis zur Ecke bewegen

Wie diese Planinstanzen in Form von Sequenzen aus Handlungs-
/Wahrnehmungs-Tupeln bzw. Tripeln aussehen, zeigt Abbildung 6.1 bei-
spielhaft f�ur die zweite Planinstanz. Jeder operationale Begri� des Planes
(Begri� 1, Begri� 2, Begri� 3) korrespondiert dabei mit drei Tupeln bzw.
Tripeln. Die Darstellung zeigt, wie sich die jeweiligen Anwendbarkeits- und
Veri�kationssituationen der Begri�e �uberdecken. Die Verbindung zwischen

3Zu Experimentierzwecken ist ein entsprechendes Programm vom Autor bereits imple-
mentiert worden. Da es sich dabei jedoch bisher lediglich um eine unausgereifte Studie
handelt, wird in dieser Arbeit auf eine n�ahere Darstellung verzichtet.

4Werden die m�oglichen Geschwindigkeiten f�ur Drehungen und Vorw�artsbewegungen
nicht als fest vorgegeben angenommen, so sind es sogar noch mehr. F�ur das Beispiel
werden die Geschwindigkeiten der Einfachheit halber als gegeben angenommen.



114 KAPITEL 6. PERSPEKTIVEN F�UR DIE HANDLUNGSPLANUNG

Handlungen und Wahrnehmungen ist �uber die zu instantiierenden Zeit-
punkte gew�ahrleistet. Die richtige Instantiierung zur Ausf�uhrungszeit festzu-
legen, ist eine der Aufgaben der noch zu entwickelnden Ausf�uhrungs�uberwa-
chungskomponente f�ur operationale Begri�e. Die bei der Vorw�artsbewegung
auf die Wand zur�uckzulegende Distanz k�onnte mit Hilfe einer �ubergeordne-
ten Strategie bestimmt werden, oder aber durch die Einf�uhrung eines neuen
handlungsorientierten Wahrnehmungsmerkmals (z.B. nah vor einer Wand)
gesteuert werden.

Anfangszustand: bleibe stehen(t201; 1; D)
vor einer Wand(t201; 1; vorne; schmale Seite)

Begri� 1: bewege dich(t201; D;C; langsame Bewegung; vorne)
vor einer Wand(t201; C; vorne; schmale Seite)

bleibe stehen(t201; C;B)
vor einer Wand(t201; C; vorne; schmale Seite)

Begri� 2: drehe dich(t201; B;H; langsame Drehung; links)
vor einer Wand(t201;H; rechts; breite Seite)

bleibe stehen(t201;H;G)
vor einer Wand(t201;H; rechts; breite Seite)

bewege dich(t201; G; J; langsame Bewegung; vorne)
Begri� 2: entlang einer Wand(t201; G; J; rechts; breite Seite; parallel)

parallel in einer Ecke(t201; J; rechts vorne; breite Seite)

bleibe stehen(t201; J; A)
entlang einer Wand(t201; G; J; rechts; breite Seite; parallel)
parallel in einer Ecke(t201; J; rechts vorne; breite Seite)

Abbildung 6.1: Beispiel f�ur eine Planinstanz



Kapitel 7

Diskussion

In der Literatur wird eine F�ulle von Projekten beschrieben, deren Zielset-
zung die Entwicklung von Robotersystemen der sog. dritten Generation ist.
Eine tabellarische �Ubersicht von Projekten mit Schwerpunkt Navigation �n-
det sich in [Hoppen, 1992] (S.45-47). [Kreuziger und Cord, 1992] liefern fer-
ner einen umfassenden Bericht �uber den Einsatz von Lernverfahren in der
Robotik. Ein kurzer, punktueller Vergleich operationaler Begri�e mit eini-
gen ausgew�ahlten Arbeiten �ndet sich dar�uberhinaus in [Klingspor et al.,
1995].

Das Ziel des vorliegenden Kapitels ist es nicht, den in dieser Arbeit vor-
geschlagenen Ansatz zur Repr�asentation operationaler Begri�e im Hinblick
auf ihren Einsatz in mobilen Robotersystemen durch eine Gegen�uberstel-
lung mit vergleichbaren Arbeiten in das Forschungsgebiet der Robotik ein-
zuordnen. Vielmehr geht es darum, anhand einer kurzen Darstellung zweier
grundlegender und entgegengesetzter Positionen bei der Entwicklung mo-
biler Systeme zu zeigen, da� die an ihnen h�au�g ge�au�erte Kritik auf den
Einsatz operationaler Begri�e in mobilen Robotersystemen nicht zutri�t.
Dies zeigt zugleich die Vorz�uge, die mit dem Einsatz operationaler Begri�e
verbunden sind.

Die Entwicklung eines der ersten mobilen und weitgehend autonomen Ro-
botersysteme mit der Bezeichnung Shakey began bereits 1969 am Stanford
Research Institute (siehe hierzu z.B. [Nilsson, 1984]). Shakey ist mit einer
Videokamera und optischen Entfernungsmessern ausgestattet, die es ihm
erm�oglichen die durchfahrene Umgebung mit Hilfe einer Rasterkarte zu mo-
dellieren. Die Rasterkarte unterteilt die Umgebung in befahrbare und nicht
befahrbare Regionen und wird w�ahrend der Ausf�uhrung der Fahrten erg�anzt.
Die Erkennung von nicht befahrbaren Bereichen der Umgebung erfolgt da-
bei im Prinzip dadurch, da� Shakey w�ahrend einer Fahrt an Hindernisse
anst�o�t. F�ur die Wegplanung werden die in der Karte gespeicherten Umwelt-
informationen dahingehend ausgenutzt, da� an g�unstigen Positionen (z.B.
entlang von Hindernissen) Landmarken gesetzt werden, die zu einem Wege-
netz verbunden werden. Innerhalb eines aufgebauten Wegenetzes wird der
k�urzeste Weg zur jeweiligen Zielposition mit Hilfe des A�-Suchalgorithmus
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[Hart et al., 1968] ermittelt.

Sobald ein Weg �uber die Landmarken ermittelt ist, nimmt Shakey seine
Fahrt auf. W�ahrend der Fahrt erfolgt solange keine weitere Kontrolle, bis
der Roboter auf ein unbekanntes Hindernis st�o�t! In diesem Fall wird nach
dem beschriebenem Prinzip mit Hilfe der Kamera ein Weg gesucht, der um
das Hindernis herumf�uhrt.

Die dem Gesamtsystem zugrundeliegende Kontrollstruktur entspricht einer
nach funktionalen Aspekten aufgebauten Hierarchie verschiedener System-
komponenten. Stark vereinfachend dargestellt, steht auf oberster Ebene eine
Planungskomponente, die abstrakte Befehle (z.B.

"
gehe zum Raum 21\)

in verschiedene Aufgaben unter Ausnutzung bekannter Landmarken (z.B.

"
fahre von Punkt A nach Punkt B\) zerlegt. Die n�achst tiefere Kompo-
nente �ubersetzt diese Aufgaben in Fahrbefehle und verarbeitet dabei die
vom Sensorsystem gelieferten Umweltinformationen. Obgleich der Beginn
der Entwicklung von Shakey mehr als 25 Jahre zur�uckliegt, bildet diese in
der Literatur als horizontal, hierarchisch charakterisierte Kontrollstruktur
immer noch die Basiskonstruktionsweise f�ur viele mobile Robotersysteme.

[Steels, 1993] kritisiert diesen traditionellen Ansatz zum Aufbau einer Kon-
trollstruktur dahingehend, da� Fahrbefehle losgel�ost von w�ahrend ihrer
Ausf�uhrung registrierten Wahrnehmungen nicht immer genau den gew�unsch-
ten Handlungen entsprechen. Wenn sich ein Roboter beispielsweise in einer
bestimmten Richtung mit einer bestimmten zur�uckzulegenden Distanz be-
wegen soll, so k�onnen �au�ere Ein�usse geringeren Ausma�es (z.B. Bodenu-
nebenheiten, unregelm�a�ige Motoransteuerung, ...) dazu f�uhren, da� sowohl
die Richtung als auch die vorgegebene Distanz nicht exakt eingehalten wer-
den.

Eine Kontrollstruktur f�ur den Einsatz operationaler Begri�e ist zwar bisher
noch nicht festgelegt worden, doch die in dieser Arbeit vorgestellte Repr�asen-
tation operationaler Begri�e verkn�upft bereits Wahrnehmungen mit Hand-
lungen auf allen er�orterten Abstraktionsstufen mit Ausnahme der Ebene
der Basis-Handlungsmerkmale. Im vorangegangenen Kapitel wurde deutlich,
da� dies zur Folge hat, da� die Ausf�uhrung von Basis-Handlungsmerkmalen
nach ihrer �Ubersetzung in elementare Roboteroperationen nicht unabh�angig
von bestimmten Wahrnehmungsmerkmalen erfolgt.

Die Ausf�uhrung des operationalen Begri�es bewege dich durch die T�ur

wird beispielsweise auf das Basis-Handlungsmerkmal bewege dich zur�uck-
gef�uhrt, und w�ahrend der Ausf�uhrung von bewege dich ist das handlungs-
orientierte Wahrnehmungsmerkmal durch eine T�ur vorw�artszuinferieren.
Die Ausf�uhrung von bewege dich durch die T�ur gelingt schlie�lich, wenn
in Richtung hinten die Wahrnehmung vor einer T�ur registriert wird. Die
Ber�ucksichtigung von Angaben konkreter Distanzen und Positionen (Land-
marken) ist daher beim Einsatz operationaler Begri�e nicht erforderlich.
Gelingt es mit Hilfe einer noch zu entwickelnden Ausf�uhrungs�uberwachungs-
komponente f�ur operationale Begri�e dieses Potential im Rahmen einer
geeigneten Kontrollstruktur auszunutzen, so tri�t die von [Steels, 1993]
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ge�au�erte Kritik auf die Verwendung operationaler Begri�e zur Steuerung
mobiler Robotersysteme nicht zu.

[Steels, 1993] kritisiert den skizzierten Aufbau einer Kontrollstruktur wei-
ter dahingehend, da� die f�ur die Planungsebene notwendige symbolische
Repr�asentation von Handlungen und Wahrnehmungen und ihre erforder-
liche Verbindung zu Roboteraktionen und Sensormessungen von den De-
signern des Systems vorgegeben werden. Die dem Folgerungsmechanismus
des Planungssystems zugrundeliegenden Regeln k�onnen demnach lediglich
die Behandlung von Situationen erlauben, die von den Systementwicklern
als m�oglicherweise auftretende Situationen im vorhinein erkannt werden. Die
Konsequenz ist, da� der Einsatz von Robotersystemen dieser Architektur auf
einen eng umgrenzten Rahmen beschr�ankt bleiben mu�.

Diese Kritik tri�t auf den Einsatz operationaler Begri�e nur bedingt zu,
da mit Ausnahme der Basis-Handlungsmerkmale alle zu ihrer Repr�asen-
tation notwendigen Abstraktionsebenen mit Hilfe maschineller Lernverfah-
ren gelernt und in diesem Sinne nicht a priori im Detail festgelegt werden.
Die dem Lernproze� zugrundeliegende Repr�asentation verhilft dem System
dar�uberhinaus zu einer Flexibilit�at im Umgang mit ungew�ohnlichen, nicht
vorhergesehenen Situationen. So wird beispielsweise das Durchfahren einer
T�ur�o�nung auch dann als solche erkannt werden, wenn der T�urrahmen nicht
die zu erwartende Breite von 25-30cm aufwei�t, sondern vielleicht von einer
1-2m breiten Mauer umschlossen wird.

Der Rahmen, in dem maschinelle Lernverfahren zum Lernen operationaler
Begri�e eingesetzt werden, ist allerdings zugegebenerma�en durch die ver-
wendete Repr�asentationssprache begrenzt. Es stellt sich jedoch die Frage,
ob dies wirklich zu gravierenden Nachteilen f�uhrt, da sie leicht und vor al-
lem unabh�angig von den bereits bestehenden Systemkomponenten erweitert
werden kann. Die Lernphase des Roboters erspart den Entwicklern bei ei-
ner Einsatzortver�anderung eine Restrukturierung des Gesamtsystems, und
verhilft dem System insofern zu einer hohen Adaptivit�at im Hinblick auf
wechselnde Arbeitsumgebungen.

Eine Erh�ohung der Adaptivit�at steht auch bei Arbeiten im Vordergrund, die
versuchen, die unterschiedlichen Verhaltensebenen von Lebewesen nachzu-
bilden (siehe z.B. [Brooks, 1991] f�ur eine kurze �Ubersicht).

Die Kernidee dieser Ans�atze bildet ein von [Brooks, 1986] vorgestelltes Kon-
zept f�ur eine Kontrollstruktur, bei der die einzelnen Systemkomponenten
nicht mehr Funktions-, sondern Verhaltensebenen darstellen, die hierar-
chisch geordnet sind (die sog. vertikale, verhaltensorientierte Kontrollstruk-
tur). Mit jeder Verhaltensebene wird ein bestimmtes Ziel verfolgt (z.B. ziellos
umherfahren, Zusammenst�o�e mit Objekten vermeiden, Objekte identi�zie-
ren, ...) und ein bestimmtes Verhalten des Systems realisiert. Alle Verhal-
tensebenen haben Zugri� auf die Sensorinformationen und k�onnen die Ro-
boterfahrt direkt beeinussen! Der Ausfall einer h�oheren Ebene f�uhrt daher
nicht unweigerlich zum Ausfall des Gesamtsystems. Die sich in dieser Kon-
trollstruktur widerspiegelnde Philosophie entspricht der Forderung nach der
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Untrennbarkeit von Handlungen und Wahrnehmungen, die auch bereits aus
der Kritik von [Steels, 1993] herauszuh�oren ist.

Die bisher nach diesem Konzept entwickelten Systeme (z.B. [Mataric, 1992]

bzw. [Mataric, 1994], [Firby, 1992], [Steels, 1991]) zeichnen sich durch eine
hohe Adaptivit�at aus. Da f�ur sie kein a priori Wissen �uber die Einsatzum-
gebungen erforderlich ist, k�onnen sie ausgezeichnet in unbekannten Umge-
bungen operieren. Ein rein verhaltensbasierter Ansatz birgt jedoch die Pro-
blematik einer nur unzureichenden M�oglichkeit der Einu�nahme auf das
Systemverhalten von au�en. Die von [Firby, 1992] und [Steels, 1991] vorge-
schlagenen Ans�atze erlauben zwar in gewisser Hinsicht eine Manipulation
des Gesamtverhaltens des Systems, von einer ad�aquaten Mensch-Maschine-
Kommunikation, wie sie bereits f�ur Shakey realisiert wurde, sind sie jedoch
weit entfernt.

Im Gegensatz dazu k�onnen operationale Begri�e als Kommandosprache
h�oherer Ebene fungieren. Sie bieten ebenfalls eine enge Verbindung von
Handlungen und Wahrnehmungen. Diese Verbindung ist im wesentlichen
auf allen Repr�asentationsebenen vorhanden und daher im besonderen auch
auf der Kommandoebene. Damit bieten operationale Begri�e die M�oglich-
keit, da� Systemverhalten durch das System selbst in einer f�ur Men-
schen verst�andlichen Form zu erkl�aren. Wenn beispielsweise der Befehl
bewege dich durch die T�ur vom System nicht befolgt werden kann, weil
der Raum keine T�ur�o�nung besitzt, so k�onnte eine m�ogliche Erkl�arung des
Systems f�ur die Nichtbefolgung der Anweisung in leichter Weise mit Hilfe der
zur Auftragsverfolgung ausgef�uhrten operationalen Begri�e generiert wer-
den. Eine m�ogliche Erkl�arung k�onnte etwa lauten:

Der Befehl bewege dich durch die T�ur konnte nicht durchgef�uhrt wer-
den, weil der Befehl bewege dich entlang der T�ur nicht durchgef�uhrt wer-
den konnte. Der Befehl bewege dich entlang der T�ur konnte nicht durch-
gef�uhrt werden, weil die Wahrnehmung vor einer T�ur nicht registriert wer-
den konnte. Es wurde stattdessen der Befehl bewege dich parallel zur -

Wand in die Ecke viermal ausgef�uhrt.



Kapitel 8

Zusammenfassung und

Ausblick

Die vorliegende Arbeit ist im Rahmen des Projektes B-Learn II (Behaviou-
ral Learning II, ESPRIT P 7274) angefertigt worden, dessen leitende Idee
die Integration maschineller Lernverfahren in reale Robotersysteme ist. Mit
dieser Zielsetzung des Projektes ist ein zweifaches Potential verbunden. Das
Potential f�ur die Robotik liegt in einer einfacheren und exibleren Handha-
bung zuk�unftiger Robotersysteme. Dies umfa�t zum Beispiel die Portierbar-
keit von Robotern in neue, bis dato unbekannte Arbeitsumgebungen, und
damit die M�oglichkeit, mit unerwartet auftretenden Ereignissen umzugehen.
Es soll fernerhin m�oglich sein, die Einrichtungs- bzw. Umr�ustungszeiten f�ur
Roboteranwendungen zu verk�urzen und die Bedienung von Robotern men-
schengerechter zu gestalten. Aus Sicht der Robotik konzentrieren sich die
Forschungsaktivit�aten innerhalb des Projektes demnach auf zwei Arbeitsfel-
der: die Handhabung und die Navigation. Das Potential f�ur das maschinelle
Lernen liegt in der Aussicht, eine Verbindung zwischen Handlung einerseits
und der mit ihr einhergehenden Wahrnehmung andererseits im Zuge einer
intergrierenden Repr�asentation herzustellen, um auf diesem Wege eine Be-
gri�soperationalisierung zu erzielen. Die f�ur maschinelle Lernverfahren not-
wendige Repr�asentation von Beispielen und Beobachtungen zum Lernen mu�
dann nicht mehr vorab de�niert werden, sondern kann direkt aus den Sensor-
daten des Roboters w�ahrend der Durchf�uhrung einer bestimmten Handlung
gelernt werden. Ausgehend von diesen �Uberlegungen ist es ein Ziel inner-
halb des Projektes, aus Sensordaten und zugeh�origen Elementarhandlungen
eines mobilen Roboters abstraktere handlungsorientierte Wahrnehmungs-
und wahrnehmungsorientierte Handlungsmerkmale mit Hilfe logikbasierter
induktiver Lernverfahren zu gewinnen und im Zuge des Aufbaus einer hier-
archischen Begri�sstruktur miteinander zu verbinden.

W�ahrend mit Beginn der vorliegenden Arbeit bereits ein erster, erfolg-
versprechender Ansatz zum Lernen handlungsorientierter Wahrnehmungs-
merkmale entwickelt wurde, besteht der Beitrag dieser Arbeit in der Ge-
winnung von Handlungsmerkmalen aus Roboter-Sensordaten, ihrer Zusam-

119



120 KAPITEL 8. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

menf�uhrung mit der bereits bestehenden Begri�sstruktur handlungsorien-
tierter Wahrnehmungsmerkmale und der Vorgabe einer Begri�shierarchie,
an deren Spitze operationale Begri�e stehen.

Zu diesem Zweck wurden wahrnehmungsintegrierende Handlungsmerkmale
entwickelt, die eine Verbindung zwischen handlungsorientierten Wahrneh-
mungsmerkmalen und den ebenfalls in dieser Arbeit vorgestellten Basis-
Handlungsmerkmalen scha�en. W�ahrend die Basis-Handlungsmerkmale aus
den vom Roboter aufgenommenen Sensordaten gem�a� dem vorgeschlage-
nen Algorithmus inkrementell berechnet werden, erlaubt die vorgestellte
Repr�asentation der Begri�shierarchie eine Formulierung von Lernaufgaben
f�ur wahrnehmungsintergrierende Handlungsmerkmale und operationale Be-
gri�e.

Exemplarisch wurde in der vorliegenden Arbeit gezeigt, da� diese Lernaufga-
ben f�ur logikbasierte induktive Lernverfahren handhabbar sind, und da� die
hier vorgeschlagene Repr�asentation somit zum Lernen operationaler Begri�e
aus Roboter-Sensordaten geeignet ist.

Operationale Begri�e integrieren Handlungs- und Wahrnehmungsmerkmale
h�oherer Abstraktionsstufen. Das mit ihrer Verwendung zur Steuerung mobi-
ler Robotersysteme verbundene Potential konnte in dieser Arbeit nur ange-
deutet werden. So wurde dargestellt, da� mit ihrer Hilfe Handlungsplanung
f�ur mobile Roboter in der Weise m�oglich ist, da� ausgehend von einem Ziel-
begri� r�uckw�arts verkettend eine Sequenz operationaler Begri�e bestimmt
werden kann, deren Ausf�uhrung zum Zielbegri� f�uhrt. Die Ausf�uhrung einer
solchen Sequenz durch einen Roboter bedarf jedoch einer Ausf�uhrungs�uber-
wachungskomponente, die ebenso wie ein Planungssystem f�ur operationale
Begri�e noch zu entwickeln ist. Zu den vordringlichsten zuk�unftigen Ar-
beiten z�ahlt weiterhin eine Erg�anzung der bisher zur Verf�ugung stehenden
abstrakten Wahrnehmungsmerkmale. F�ur den realen Einsatz eines Robo-
tersystems in einer unbekannten Umgebung, werden die bisher entwickel-
ten Merkmale bei weitem nicht ausreichen. Erhebliche Anstrengungen wer-
den weiterhin notwendig sein, um da� im Rahmen des Projektes bisher nur
vereinzelnd angegangene Problem der Beispielgenerierung zufriedenstellend
zu l�osen. Die in der vorliegenden Arbeit vorgestellte Ober�ache zur Un-
terst�utzung der Beispielgenerierung wird erst dann zweckm�a�ig eingesetzt
werden k�onnen, wenn Algorithmen zur Beispielerzeugung bereitstehen, de-
ren Ergebnisse mit Hilfe der Ober�ache inspiziert werden k�onnen.



Anhang A

PRIAMOS

Abbildung A.1: Der Karlsruher Roboter Priamos
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Anhang B

Beispieldatenformate

2      \* Anzahl der Objekte
12    \* Anzahl der Polygonzüge

\*  x, y, z
0.0 0.0 0.0    5.0 0.0 0.0
5.0 0.0 0.0    5.0 5.0 0.0
5.0 5.0 0.0    3.0 5.0 0.0
0.0 5.0 0.0    2.0 5.0 0.0
0.0 0.0 0.0    0.0 5.0 0.0
0.5 0.5 0.0    4.5 0.5 0.0
4.5 0.5 0.0    4.5 4.5 0.0
4.5 4.5 0.0    3.0 4.5 0.0
2.0 4.5 0.0    0.5 4.5 0.0
0.5 0.5 0.0    0.5 4.5 0.0
2.0 4.5 0.0    2.0 5.0 0.0
3.0 4.5 0.0    3.0 5.0 0.0

5.0 0.0 2.0    0.0 0.0 2.0
5.0 5.0 2.0    5.0 0.0 2.0
3.0 5.0 2.0    5.0 5.0 2.0
2.0 5.0 2.0    0.0 5.0 2.0
0.0 5.0 2.0    0.0 0.0 2.0
4.5 0.5 2.0    0.5 0.5 2.0
4.5 4.5 2.0    4.5 0.5 2.0
3.0 4.5 2.0    4.5 4.5 2.0
0.5 4.5 2.0    2.0 4.5 2.0
0.5 4.5 2.0    0.5 0.5 2.0
2.0 5.0 2.0    2.0 4.5 2.0
3.0 5.0 2.0    3.0 4.5 2.0

3      \* Anzahl der Polygonzüge

0.5    3.25  2.0    1.25  3.25 2.0
1.25  3.25  2.0    1.25  2.0   2.0
1.25  2.0    2.0    0.5    2.0   2.0

1.25  2.0    0.0     1.25  3.25  0.0
1.25  3.25  0.0     0.5    3.25  0.0

0.5    2.0    0.0     1.25  2.0    0.0

Tabelle B.1: Beispiel: Datenformat Simulationsumgebung

\*  x, y, α
1.0
1.25
1.5
1.75
2.0
2.125
2.25
2.375
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5

4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0

180.0
180.0
180.0
180.0
180.0
180.0
180.0
180.0
180.0
180.0
160.0
140.0
120.0
110.0

2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5

4.0
4.0
4.0
4.125
4.25
4.375
4.5
4.625
4.75
4.875
5.0
5.25
5.5
5.75

100.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0
90.0

Tabelle B.2: Beispiel: Datenformat Roboterfahrt
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Anhang C

Einfache Robotersimulation

C.1 Mathematische Grundlagen

Satz 2.1: Sei r eine Strecke des IR
2 mit der Parameterdarstellung r =

�
v

+�(
�
w �

�
v) mit 0 � � � 1 und

�
p ein beliebiger durch ein festes � de�nierter

Punkt auf r. Eine zu r orthogonale Gerade s durch den Punkt
�
p wird durch

die Parameterdarstellung s =
�
p +�(�x2; x1) mit � 2 IR

2 beschrieben, wenn

(�x2; x1) durch (x1; x2) := (
�
w �

�
v) bestimmt ist.

Beweis Sei also ~x = (x1; x2) := (
�
w �

�
v), dann ist ~y = (y1; y2) := (�x2; x1)

sicher orthogonal zu ~x, da f�ur das Skalarprodukt < ~x; ~y >= x1(�x2)+x2x1 =
0 gilt. Da weiter ~x parallel zu r ist (~x ist ja der Richtungsvektor der Parame-

terdarstellung von r) und ~y orthogonal zu ~x ist, l�a�t sich ein
�
q der gesuchten

Gerade durch eine Parallelverschiebung von ~y in
�
p berechnen. So ist zum

Beispiel durch
�
q:= ~y+

�
p= (�x2 + p1; x1 + p2) ein entsprechender Punkt

�
q

bestimmt. Mit der
�
p und

�
q enthaltenen Geraden in Parameterdarstellung

s =
�
p +�(

�
q �

�
p) mit � 2 IR

2 ergibt sich durch Einsetzen die Behauptung.

Hilfssatz 2.1: Seien g und s Geraden des IR
2 mit den Parameterdarstel-

lungen g =
�
u +�(

�
v �

�
u) und s =

�
w +�(

�
x �

�
w) mit �; � 2 IR. Die beiden

Geraden enthalten einen gemeinsamen Punkt
�
s, gdw. (

�
v �

�
u) und (

�
x �

�
w)

linear unabh�angig sind.

Beweis Da durch (
�
v �

�
u) und durch (

�
x �

�
w) die Richtungsvektoren der

Parameterdarstellungen der Geraden gegeben sind, folgt aus der De�nition
der Parameterdarstellung, da� sie der jeweiligen Geraden parallel sind. Mit
der De�nition der linearen Unabh�angigkeit folgt die Behauptung.

Satz 2.2: Seien g und s die in Hilfssatz 2.1 beschriebenen Geraden. Wenn

g und s einen gemeinsamen Punkt
�
s enthalten, dann l�a�t sich

�
s durch Ein-
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setzen der L�osung des linearen Gleichungssystems

u1 + �(v1 � u1) = w1 + �(x1 � w1)

u2 + �(v2 � u2) = w2 + �(x2 � w2)

f�ur � in g oder f�ur � in s berechnen.

Beweis Wenn
�
s in g und in s enthalten ist, dann gibt es durch die De�ni-

tion der Parameterdarstellung ein � 2 IR und ein � 2 IR mit
�
s=

�
u +�(

�
v �

�
u)

und
�
s=

�
w +�(

�
x �

�
w). Durch Gleichsetzung ergibt sich die Gleichung

�
u +�(

�
v �

�
u) =

�
w +�(

�
x �

�
w) und somit, da sowohl die Addition als auch

die Skalarmultiplikation im IR
2 komponentenweise de�niert ist, das lineare

Gleichungssystem der Behauptung.

Satz 2.3: Sei r eine Gerade des IR
2 mit der Parameterdarstellung r =

�
u

+�(
�
v �

�
u) mit � 2 IR und

�
p ein Punkt auf r. Die Koordinaten der Punkte

�
q und

�

q0 auf r mit Abstand l 2 IR+ von
�
p entsprechen den L�osungen des

Gleichungssystems

(x� p1)
2 + (y � p2)

2 � l2 = 0

(x� u1)(v2 � u2)� (y � u2)(v1 � u1) = 0:

Beweis Der Punkt
�
p sei der Mittelpunkt eines Kreises mit Radius l.

Dann sind
�
q und

�

q0 gerade die Schnittpunkte des Kreises mit der Gera-
den r. Nach Pythagoras folgt f�ur die Koordinaten aller Punkte eines Krei-
ses mit Radius l um den Ursprung die Beziehung x2 + y2 = l2. Mit der

Verschiebung des Mittelpunktes des Kreises vom Ursprung in
�
p ergibt sich

(x�p1)
2+(y�p2)

2�l2 = 0. Die Koordinaten aller Punkte auf der Geraden r
sind durch ein bestimmtes � 2 IR und x = u1+�(v1�u1); y = u2+�(v2�u2)
bestimmt. Durch die jeweilige Au�osung nach � und Gleichsetzung der bei-
den Gleichungen ergibt sich f�ur die Koordinaten (x,y) aller Punkte auf r die

allgemeinere Beziehung (x� u1)(v2� u2)� (y � u2)(v1� u1) = 0. Da
�
q und

�

q0 nach De�nition sowohl auf r als auch auf dem Kreis mit Radius l und

Mittelpunkt
�
p liegen, gen�ugen ihre Koordinaten dem Gleichungssystem der

Behauptung.

Satz 2.5: Sei r eine Gerade des IR2 mit der Parameterdarstellung r =
�
u +�(

�
v

�
�
u) mit � 2 IR und

�
p ein Punkt auf r. Der Punkt

�
q, der in Blickrichtung

mit Abstand a 2 IR+ von
�
p auf r liegt, ist durch

�
q=

�
p +

a

k
�
v �

�
uk

� (
�
v �

�
u)

bestimmt.
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Beweis Da
�
p und

�
q auf r liegen, gibt es ein � 2 IR, so da�

�
q=

�
p +�(

�
v �

�
u)

gilt. Da der Vektor (
�

v�
�

u)

k
�

v�
�

uk
der Einheitsvektor zu (

�
v �

�
u) ist, hat der Vektor

a

k
�

v�
�

uk
� (

�
v �

�
u) die L�ange a und die gleiche Orientierung wie (

�
v �

�
u).

Demnach ist a

k
�

v�
�

uk
das gesuchte �.

C.2 Algorithmische Beschreibung

Die vorgestellte Simulation berechnet f�ur eine beliebig vorgegebene Szene-
rie die von Sensoren eines Roboters ermittelten Distanzen zu Hindernissen
entlang eines Weges. Die Szenerie besteht aus der zweidimensionalen Be-
schreibung eines Raumes, eines Roboters und eines vom Roboter zur�uckzu-
legenden Weges. Die Geschwindigkeit des Roboters und die Abtastfrequenz
seiner Sensoren ist beliebig aber konstant �uber die zur�uckzulegende Strecke.
Beschleunigungs- und Verz�ogerungse�ekte bleiben demnach unber�ucksich-
tigt. F�ur die Sensoren gilt, da� sowohl ihre Anzahl als auch ihre Abtastrich-
tung relativ zur Bewegungsrichtung des Roboters frei w�ahlbar sind. Sie wer-
den als ideale Entfernungsmesser betrachtet, die bis zu einer vorgegebenen
Distanz exakte Daten liefern. Die Szene, der Roboter sowie sein Weg sind
aus Teilstrecken zusammengesetzt. Die im Algorithmus durchgef�uhrten Be-
rechnungen basieren auf den im Abschnitt 2.1.3 angestellten �Uberlegungen.
Entsprechende Verweise sind in die algorithmische Beschreibung eingearbei-
tet.

Die zur Beschreibung der Szene notwendigen Daten werden in einem Ar-

ray G verwaltet. Hierbei handelt es sich um die Koordinaten der Anfangs-
und Endpunkte der die Szene beschreibenden Teilstrecken. Auch die Fahrt
des Roboters wird durch die Koordinaten der Anfangs- und Endpunkte der
die Roboterfahrt beschreibenden Teilstrecken de�niert. Sie werden in einem
Array R abgelegt. Der Speicherung der ermittelten Simulationsdaten dient
hingegen ein Array E. Dabei handelt es sich um Sensorinformationen zu
diskreten Zeitpunkten sowie um die jeweilige Position des Roboters sowohl
in absoluten Koordinaten, als auch durch Angabe der entsprechenden Teil-
strecke des Weges.

Die den Roboter beschreibenden Daten werden in ein Array S eingelesen.
Dies sind die Anzahl der Sensoren, deren Abtastrichtung relativ zur Be-
wegungsrichtung des Roboters, sowie deren Lage am Roboter relativ zur
Roboterposition. Die Abtastrichtung eines Sensors wird durch einen Win-
kel, den Abtastwinkel, festgelegt. Der Bestimmung seiner Position dient ne-
ben dem sogenannten O�set-Winkel eine Entfernungsangabe, der O�set-
Abstand zur de�nierten Roboterposition. Abbildung C.1 zeigt eine somit
m�ogliche Roboterde�nition. Die verschiedenen O�set-Winkel und -Abst�ande
besitzen �uber die gesamte Simulation konstante Werte. Die Koordinaten,
die die Lage der Sensoren relativ zur Position des Roboters beschreiben,
sind hingegen abh�angig von seiner Bewegungsrichtung. Gleiches gilt f�ur die
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Orientierung der Abtastrichtung der Sensoren. Die relativen Koordinaten
und die Abtastrichtung der Sensoren lassen sich jedoch aus Abtastwinkeln,
O�set-Winkeln und -Abst�anden berechnen, so da� ihre Angabe eine f�ur die
Simulation hinreichende Beschreibung des Roboters darstellt.

Rr

X

R R

R

r

Offset-Abstand

Abtastwinkel

Offset-Winkel

P

8 9 10

11

12

1

2

345

6

7

Y

Abbildung C.1: De�nition des Roboters

Neben diesen Daten werden die absoluten Positionskoordinaten aller Sen-
soren sowie die Position der von ihnen erkannten Punkte der Szenerie �uber
die gesamte Simulationszeit in einem Array A festgehalten. Am Ende der
Simulation werden die Eintr�age von Array A gemeinsam mit weiteren Si-
mulationsdaten in einem gesonderten File gesichert. Dieses Daten�le k�onnte
die Basis f�ur eine eingeschr�ankte graphische Darstellung der Simulation bil-
den.

C.2.1 Verwendete Datenstrukturen

G = Array[1..a-g],[1..4] OF REAL
G[i,j] : i-te Strecke

j=1 : x-Koordinate des Anfangspunktes der i-ten Strecke
j=2 : y-Koordinate des Anfangspunktes der i-ten Strecke
j=3 : x-Koordinate des Endpunktes der i-ten Strecke
j=4 : y-Koordinate des Endpunktes der i-ten Strecke
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R = Array[1..a-r],[1..4] OF REAL
R[k,l] : k-te Strecke

l=1 : x-Koordinate des Anfangspunktes der k-ten Strecke
l=2 : y-Koordinate des Anfangspunktes der k-ten Strecke
l=3 : x-Koordinate des Endpunktes der k-ten Strecke
l=4 : y-Koordinate des Endpunktes der k-ten Strecke

E = Array[1..a-mp],[1..(a-s + 3)] OF REAL
E[m,n] : m-ter Me�zeitpunkt

n=1 : Me�wert von Sensor 1 zum Zeitpunkt m
n=2 : Me�wert von Sensor 2 zum Zeitpunkt m
n=3 : Me�wert von Sensor 3 zum Zeitpunkt m
...
n=a-s : Me�wert von Sensor a-s zum Zeitpunkt m
n=a-s + 1 : x-Koordinate der Roboterposition zum Zeitpunkt m
n=a-s + 2 : y-Koordinate der Roboterposition zum Zeitpunkt m
n=a-s + 3 : Nummer der Strecke auf der sich der Roboter

zum Zeitpunkt m be�ndet

S = Array[1..a-s],[1..3] OF REAL
S[s, t] : Sensor s

t=1 : O�set-Abstand von Sensor s
t=2 : O�set-Winkel von Sensor s
t=3 : Abtastwinkel von Sensor s

A = Array[1..a-mp],[1..4a-s] OF REAL
A[u, v] : u-ter Me�zeitpunkt

v=1 : x-Koordinate der absoluten Position von Sensor 1 zum Zeitpunkt u
v=2 : y-Koordinate der absoluten Position von Sensor 1 zum Zeitpunkt u
v=3 : x-Koordinate des von Sensor 1 zum Zeitpunkt u erkannten Punktes
v=4 : y-Koordinate des von Sensor 1 zum Zeitpunkt u erkannten Punktes
v=5 : x-Koordinate der absoluten Position von Sensor 2 zum Zeitpunkt u
v=6 : y-Koordinate der absoluten Position von Sensor 2 zum Zeitpunkt u
v=7 : x-Koordinate des von Sensor 2 zum Zeitpunkt u erkannten Punktes
v=8 : y-Koordinate des von Sensor 2 zum Zeitpunkt u erkannten Punktes
...
v=4a-s - 3: x-Koordinate der absoluten Position von Sensor a-s zum Zeitpunkt u
v=4a-s - 2: y-Koordinate der absoluten Position von Sensor a-s zum Zeitpunkt u
v=4a-s - 1: x-Koordinate des von Sensor a-s zum Zeitpunkt u erkannten Punktes
v=4a-s : y-Koordinate des von Sensor a-s zum Zeitpunkt u erkannten Punktes
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C.2.2 Algorithmen

Prozedurname: ROSI
Argumente: keine
BEGIN

1. INITIALISIERUNG;

2. SIMULATION;

3. SIMULATIONSDATEN_SICHERN;

4. GRAFIKDATEN_SICHERN;

END; (* Hauptschleife ROSI *)

Prozedurname: INITIALISIERUNG
Argument: Zeitpunkt

� Liest die Daten zur Beschreibung der Szene ein.

� Liest die Daten zur Beschreibung des Roboterpfades ein.

� Liest die Daten zur Beschreibung des Roboters ein und berechnet aus ihnen weitere f�ur
die Simulation ben�otigte Daten.

BEGIN

1. SZENEDATEN_EINLESEN;
(* Array G werden seine Werte zugewiesen; a-g:Anzahl der Strecken *)

2. PFADDATEN_EINLESEN;
(* Array R werden seine Werte zugewiesen; a-r:Anzahl der Strecken *)

3. ROBOTERDATEN_EINLESEN;
(* Array S werden seine Werte zugewiesen; a-s:Anzahl der Sensoren; die Roboter-
Geschwindigkeit V , sowie die Abtastfrequenz F wird festgelegt *)

4. SIMULATIONSPARAMETER_BERECHNEN;
(* W:Wegl�ange; GZ:ben�otigte Gesamtzeit; a-mp:Anzahl der Me�positionen; a:Abstand
zwischen zwei Me�punkten *)

5. MESSPOSITIONEN_BERECHNEN;

END; (* INITIALISIERUNG *)

Prozedurname: SIMULATION
Argumente: keine

� F�ur jeden Me�zeitpunkt wird separat die Prozedur Simuliere aufgerufen, die f�ur jeden
Sensor die Simulationsdaten des entsprechenden Zeitpunktes berechnet.

BEGIN

FOR m:=1 TO a-mp DO

SIMULIERE(m);

END; (* FOR m *)

END; (* SIMULATION *)
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Prozedurname: SIMULIERE
Argument: Zeitpunkt

� Berechnet f�ur einen beliebigen Zeitpunkt der Simulation die Sensordaten des Roboters.

BEGIN

n:=1;
REPEAT

Strecken-Nr := E[Zeitpunkt, (a-s + 3)];
Roboter-Position := (E[Zeitpunkt, (a-s + 1)], E[Zeitpunkt, (a-s + 2)]);
OFFSET_OR_ABTASTRICHTUNG (n, Strecken-Nr, OFFSET, O�set);
OFFSET_OR_ABTASTRICHTUNG (n, Strecken-Nr, ABTASTRICHTUNG,
Abtastrichtung);
Sensor-Position := VEKTORADDITION(Roboter-Position, O�set);
SENSORDATEN_BERECHNEN(Zeitpunkt, n, Sensor-Position, Abtastrichtung);
n:=n+1;

UNTIL (n > a-s);

END; (* SIMULIERE *)

Prozedurname: MESSPOSITIONEN BERECHNEN
Argumente: keine

� Berechnet die Positionen auf dem Pfad R, an denen der Roboter Sensor-Informationen
erh�alt.

BEGIN
Z�ahler := 1;
Bezugspunkt := (R[Z�ahler,1], R[Z�ahler,2]);

FOR m:=1 TO a-mp DO

N�ACHSTER_PUNKT(Bezugspunkt, a, Z�ahler, Me�position);
(* Me�position ist der Punkt mit Abstand a in Blickrichtung (De�nition 2.5)

vom Bezugspunkt auf der Geraden Z�ahler. *)

IF PUNKT_NICHT_AUF_STRECKE?(Me�position, Z�ahler)
THEN

Z�ahler := Z�ahler + 1;
Hilfs-Bezugspunkt := (R[Z�ahler, 1], R[Z�ahler,2]);
(* Anfangspunkt der Folgestrecke *)
Hilfs-a := PUNKTE_ABSTAND(Hilfs-Bezugspunkt, Me�position);
(* L�ange des �uber die Strecke Z�ahler-1 herausragenden St�uckes. *)
N�ACHSTER_PUNKT(Hilfs-Bezugspunkt, Hilfs-a, Z�ahler, Me�position);
(* Umklapp-Strategie *)

END;

(E[m, (a-s + 1)], E[m, (a-s + 2)]) := Me�position;
(* die m-te Me�position wird gesichert *)
E[m, (a-s + 3)] := Z�ahler;
(* die Nummer der Strecke auf der sich die m-te Me�position be�ndet wird gesichert *)
Bezugspunkt := Me�position;
(* die ermittelte m-te Me�position wird neuer Bezugspunkt zur Berechnung der
(m+1)-ten Me�position*)

END; (* FOR m *)

END; (* MESSPOSITIONEN_BERECHNEN *)
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Prozedurname: OFFSET OR ABTASTRICHTUNG
Argumente: Sensor-Nr, Strecken-Nr, Anfrage, Vektor

� Anfrage = OFFSET : Berechnet die Position von Sensor-Nr relativ zur Position des Ro-
boters in Abh�angigkeit von seiner Bewegungsrichtung, die durch den Richtungsvektor von
Strecke-Nr vorgegeben ist.

� Anfrage = ABTASTRICHTUNG : Berechnet einen Vektor, dessen Orientierung die Abta-
strichtung von Sensor-Nr angibt. Die Abtastrichtung ist ebenfalls von der Bewegungsrich-
tung des Roboters abh�angig.

BEGIN

CASE Anfrage OF
ABTASTRICHTUNG: Orientierungswinkel := ORIENTIERUNGSWINKEL_BERECHNEN(

RICHTUNGSVEKTOR_BERECHNEN(
(R[Strecken-Nr, 1], R[Strecken-Nr, 2]),
(R[Strecken-Nr, 3], R[Strecken-Nr, 4])))

Abtastwinkel := S[Sensor-Nr,3];
alpha := Orientierungswinkel + Abtastwinkel;
IF alpha � 360 THEN alpha := alpha - 360;
Hypothenuse := 1;

OFFSET: Orientierungswinkel := ORIENTIERUNGSWINKEL_BERECHNEN(
RICHTUNGSVEKTOR_BERECHNEN(

(R[Strecken-Nr, 1], R[Strecken-Nr, 2]),
(R[Strecken-Nr, 3], R[Strecken-Nr, 4])))

O�set-Winkel := S[Sensor-Nr, 2];
alpha := Orientierungswinkel + O�set-Winkel;
IF alpha � 360 THEN alpha := alpha - 360;
Hypothenuse := S[Sensor-Nr,1];

END;

Vektor[1] := cos(alpha) * Hypothenuse;

Vektor[2] := sin(alpha) * Hypothenuse;

END; (* OFFSET_OR_ABTASTRICHTUNG *)

Prozedurname: SENSORDATEN BERECHNEN
Argumente: Me�punkt-Nr, Sensor-Nr, Sensor-Position, Abtastrichtung

� Berechnet die Abstandsme�ung von Sensor-Nr, wenn sich der Roboter an der durch
Me�punkt-Nr gegebenen Position be�ndet.

BEGIN

A[Me�punkt-Nr, 4 * Sensor-Nr - 3] := Sensor-Position[1];
A[Me�punkt-Nr, 4 * Sensor-Nr - 2] := Sensor-Position[2];
A[Me�punkt-Nr, 4 * Sensor-Nr - 1] := 99999;
A[Me�punkt-Nr, 4 * Sensor-Nr] := 99999;
beta := Abtastrichtung;
kleinster-Abstand := 99999;

FOR i:=1 TO a-g DO

alpha := RICHTUNGSVEKTOR_BERECHNEN((G[i, 1], G[i, 2]), (G[i, 3], G[i, 4]))
IF LINEAR_ABH�ANGIG?(alpha, beta)

THEN
Schnitt := FALSE; (* kein Schnitt nach Hilfssatz 2.1 *)
i:=i+1;

ELSE
b := G[i, 2] - Abtastrichtung[2];

lambda :=
b�beta[1]�a�beta[2]

alpha[1]beta[2]�alpha[2]beta[1];
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IF NOT(0 � lambda � 1)
THEN

Schnitt :=FALSE; (* kein Schnitt nach Bemerkung 2.2 *)
i:=i+1;

ELSE
Schnitt := TRUE; (* Schnitt-Koordinaten nach Hilfssatz 2.2 *)
Schnitt-Punkt[1] := G[i,1] + lambda * alpha[1];
Schnitt-Punkt[2] := G[i,2] + lambda * alpha[2];

END;
END;

IF Schnitt = TRUE
THEN

Abstand := PUNKTE_ABSTAND(Sensor-Position, Schnitt-Punkt);
R := ((-1)*Abtastrichtung[2], Abtastrichtung[1]);

(* Orthogonale Hilfsgerade nach Satz 2.1 *)
rechts := RECHTS?(Schnitt-Punkt, Sensor-Position, R);
IF rechts AND Abstand < kleinster-Abstand

THEN
kleinster-Abstand := Abstand;
A[Me�punkt-Nr, 4 * Sensor-Nr - 1] := Schnitt-Punkt[1];
A[Me�punkt-Nr, 4 * Sensor-Nr] := Schnitt-Punkt[2];

END;
END;

END; (* FOR i *)

E[Me�punkt-Nr, Sensor-Nr] := kleinster-Abstand;

END; (* SENSORDATEN_BERECHNEN *)

Prozedurname: N�ACHSTER PUNKT
Argumente: Bezugspunkt, Abstand, Strecken-Nr, Vektor

� Berechnet f�ur eine gegebene Strecke und einen Punkt auf dieser Strecke einen Punkt auf
der durch die Strecke de�nierten Geraden, der in Blickrichtung mit einem bestimmten
Abstand auf der Geraden liegt.

BEGIN

Richtungsvektor := RICHTUNGSVEKTOR_BERECHNEN(
(R[Strecken-Nr, 1], R[Strecken-Nr, 2]),
(R[Strecken-Nr, 3], R[Strecken-Nr, 4])

);

Skalar := Abstand
NORM(Richtungsvektor) ;

Hilfs-Vektor := SKALARMULTIPLIKATION(Skalar, Richtungsvektor);

Vektor := VEKTORADDITION(Bezugspunkt, Hilfs-Vektor);

END; (* N�ACHSTER_PUNKT *)

Prozedurname: PUNKT NICHT AUF STRECKE?
Argumente: Punkt, Strecken-Nr

� F�ur einen gegebenen Punkt einer Geraden wird �uberpr�uft, ob er nicht auf einer de�nierten
Teilstrecke der Geraden liegt.

� Der Punktmu� vomAnfangspunktder de�niertenTeilstrecke der Geraden in Blickrichtung
auf der Geraden liegen !

BEGIN
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Anfangspunkt := (R[Strecken-Nr, 1], R[Strecken-Nr, 2]);
(* erster Punkt der de�nierten Teilstrecke *)
Streckenl�ange := STRECKENL�ANGE_BERECHNEN( (R[Strecken-Nr, 1], R[Strecken-Nr, 2]),

(R[Strecken-Nr, 3], R[Strecken-Nr, 4]));
IF PUNKTE_ABSTAND(Anfangspunkt, Punkt) � Streckenl�ange

THEN
RETURN FALSE;

ELSE
RETURN TRUE;

END;

END; (* PUNKT_NICHT_AUF_STRECKE? *)

Prozedurname: RECHTS?
Argumente: Punkt, Punkt-Gerade, Orientierung-Gerade

� F�ur einen beliebigen Punkt 'Punkt' wird �uberpr�uft, ob er in Blickrichtung rechts von einer
gegebenen Gerade liegt.

� Der Punkt 'Punkt' ist kein Punkt der Geraden.

BEGIN

u1 := Punkt-Gerade[1]; u2 := Punkt-Gerade[2];
q1 := Punkt[1]; q2 := Punkt[2];

v1 := Orientierung-Gerade[1] + u1;
v2 := Orientierung-Gerade[2] + u2;

IF q1(u2� v2) + q2(v1� u1) + (u1v2� u2v1) < 0
THEN

RETURN TRUE;
(* Punkt liegt nach Satz 2.4 in Blickrichtung rechts von der gegebenen Geraden *)

ELSE
RETURN FALSE;

END;

END; (* RECHTS? *)

Prozedurname: RICHTUNGSVEKTOR BERECHNEN
Argumente: Anfangspunkt, Endpunkt

� Berechnet den Richtungsvektor f�ur eine durch zwei Punkte de�nierte Strecke mit Orien-
tierung vom Anfangs- zum Endpunkt.

BEGIN

Hilfsvektor := SKALARMULTIPLIKATION((-1), Anfangspunkt);
Richtungsvektor := VEKTORADDITION(Endpunkt, Hilfsvektor);

RETURN Richtungsvektor;

END; (* RICHTUNGSVEKTOR_BERECHNEN *)



C.2. ALGORITHMISCHE BESCHREIBUNG 135

Prozedurname: ORIENTIERUNGSWINKEL BERECHNEN
Argument: Vektor

� Berechnet den Winkel zwischen Vektor und x-Achse.

� Der Winkel liegt zwischen 0 und 360 Grad.

BEGIN

Hypothenuse := NORM(Vektor);
Ankathete := BETRAG(Vektor[1]);

IF Vektor[1] � 0 AND Vektor[2] � 0 THEN alpha := cos�1( Ankathete
Hypothenuse

); END;

IF Vektor[1] < 0 AND Vektor[2] � 0 THEN alpha := 180� cos�1( Ankathete
Hypothenuse

); END;

IF Vektor[1] � 0 AND Vektor[2] < 0 THEN alpha := 180 + cos�1( Ankathete
Hypothenuse

); END;

IF Vektor[1] > 0 AND Vektor[2] < 0 THEN alpha := 360� cos�1( Ankathete
Hypothenuse

); END;

RETURN alpha;

END; (* ORIENTIERUNGSWINKEL_BERECHNEN *)

Prozedurname: STRECKENL�ANGE BERECHNEN
Argumente: Anfangspunkt, Endpunkt

� Berechnet die L�ange einer durch zwei Punkte de�nierten Strecke.

BEGIN

Streckenl�ange := PUNKTE_ABSTAND(Anfangspunkt, Endpunkt);

RETURN Streckenl�ange;

END; (* STRECKENL�ANGE_BERECHNEN *)





Anhang D

Beispiele

D.1 Operationale Begri�e

stehen(Trc,T1,T2,vor einer T�ur,WRichtung,schmale Seite,LW) &
p bewegen(Trc,T2,T3,GK,WRichtung,durch eine T�ur,WRichtung1) &
stehen(Trc,T3,T4,vor einer T�ur,hinten,schmale Seite,durch eine T�ur)
! bewege dich durch die T�ur(Trc,T1,T4,T3).

stehen(Trc,T1,T2,vor einer T�ur,WRichtung,breite Seite,LW) &
hw WRichtung nach Rotation(WRichtung,DRichtung,WRichtung1) &
drehen(Trc,T2,T3,RGK,DRichtung,vor einer T�ur,WRichtung1) &
stehen(Trc,T3,T4,vor einer T�ur,WRichtung1,schmale Seite,vor einer T�ur)
! drehe dich vor der T�ur(Trc,T1,T4,T3).

stehen(Trc,T1,T2,vor einer Wand,WRichtung,WSeite,entlang einer T�ur) &
hw gegen�uberliegende Richtung(WRichtung,WRichtung1) &
bewegen(Trc,T2,T3,GK,hinten,vor einer T�ur,WRichtung1) &
stehen(Trc,T3,T4,vor einer T�ur,WRichtung1,WSeite,vor einer T�ur)
! bewege dich vor die T�ur(Trc,T1,T4,T3).

stehen(Trc,T1,T2,parallel in einer Ecke,WRichtung,WSeite,LW) &
hw WRichtung nach Bewegung(WRichtung,RelRichtung,WRichtung1) &
p bewegen(Trc,T2,T3,GK,RelRichtung,entlang einer T�ur,WRichtung1) &
stehen(Trc,T3,T4,vor einer Wand,WRichtung1,WSeite,entlang einer T�ur)
! bewege dich entlang der T�ur(Trc,T1,T4,T3).

stehen(Trc,T1,T2,vor einer Wand,WRichtung,WSeite,LW) &
hw WRichtung nach Bewegung(WRichtung,RelRichtung,WRichtung1) &
p bewegen(Trc,T2,T3,GK,RelRichtung,entlang einer T�ur,WRichtung1) &
stehen(Trc,T3,T4,vor einer Wand,WRichtung1,WSeite,entlang einer T�ur)
! bewege dich entlang der T�ur(Trc,T1,T4,T3).
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stehen(Trc,T1,T2,parallel in einer Ecke,WRichtung,WSeite,LW) &
hw WRichtung einer Ecke2(WRichtung,DRichtung,WRichtung1) &
drehen(Trc,T2,T3,RGK,DRichtung,parallel in einer Ecke,WRichtung1) &
stehen(Trc,T3,T4,parallel in einer Ecke,WRichtung1,WSeite,parallel in einer Ecke)
! drehe dich in der Ecke zur vorderen Wand(Trc,T1,T4,T3).

stehen(Trc,T1,T2,vor einer Wand,WRichtung,WSeite,LW) &
hw WRichtung nach Bewegung(WRichtung,RelRichtung,WRichtung1) &
p bewegen(Trc,T2,T3,GK,RelRichtung,entlang einer Wand,WRichtung1) &
hw Richtung einer Ecke1(WRichtung1,RelRichtung,WRichtung2) &
stehen(Trc,T3,T4,parallel in einer Ecke,WRichtung2,WSeite,entlang einer Wand)
! bewege dich dich parallel zur Wand in die Ecke(Trc,T1,T4,T3).

stehen(Trc,T1,T2,parallel in einer Ecke,WRichtung,WSeite,LW) &
hw WRichtung nach Bewegung(WRichtung,RelRichtung,WRichtung1) &
p bewegen(Trc,T2,T3,GK,RelRichtung,entlang einer Wand,WRichtung1) &
hw Richtung einer Ecke1(WRichtung1,RelRichtung,WRichtung2) &
stehen(Trc,T3,T4,parallel in einer Ecke,WRichtung2,WSeite,entlang einer Wand)
! bewege dich dich parallel zur Wand in die Ecke(Trc,T1,T4,T3).

stehen(Trc,T1,T2,vor einer Wand,WRichtung,WSeite,LW) &
hw WRichtung nach Rotation(WRichtung,DRichtung,WRichtung1) &
drehen(Trc,T2,T3,RGK,DRichtung,vor einer Wand,WRichtung1) &
hw neue Wahrnehmungsseite(WSeite,WSeite1) &
stehen(Trc,T3,T4,vor einer Wand,WRichtung1,WSeite1,vor einer Wand)
! drehe dich vor der Wand(Trc,T1,T4,T3).

stehen(Trc,T1,T2,vor einer Wand,WRichtung,WSeite,LW) &
bewegen(Trc,T2,T3,GK,WRichtung,vor einer Wand,vorne) &
stehen(Trc,T3,T4,vor einer Wand,vorne,WSeite,vor einer Wand)
! bewege dich n�aher zur Wand(Trc,T1,T4,T3).

D.2 Hintergrundwissen

hw WRichtung nach Rotation(links,links,vorne).
hw WRichtung nach Rotation(links,rechts,hinten).
hw WRichtung nach Rotation(rechts,links,hinten).
hw WRichtung nach Rotation(rechts,rechts,vorne).
hw WRichtung nach Rotation(vorne,links,rechts).
hw WRichtung nach Rotation(vorne,rechts,links).
hw WRichtung nach Rotation(hinten,links,links).
hw WRichtung nach Rotation(hinten,rechts,rechts).
hw WRichtung nach Rotation(rechts vorne,links,rechts hinten).
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hw WRichtung nach Rotation(rechts vorne,rechts,links vorne).
hw WRichtung nach Rotation(rechts hinten,links,links hinten).
hw WRichtung nach Rotation(rechts hinten,rechts,rechts vorne).
hw WRichtung nach Rotation(links vorne,links,rechts vorne).
hw WRichtung nach Rotation(links vorne,rechts,rechts hinten).
hw WRichtung nach Rotation(links hinten,links,links vorne).
hw WRichtung nach Rotation(links hinten,rechts,rechts hinten).

hw WRichtung nach Bewegung(links,hinten,rechts).
hw WRichtung nach Bewegung(links,vorne,links).
hw WRichtung nach Bewegung(rechts,hinten,links).
hw WRichtung nach Bewegung(rechts,vorne,rechts).
hw WRichtung nach Bewegung(vorne,links,rechts).
hw WRichtung nach Bewegung(vorne,rechts,links).
hw WRichtung nach Bewegung(hinten,links,links).
hw WRichtung nach Bewegung(hinten,rechts,rechts).
hw WRichtung nach Bewegung(rechts vorne,links,rechts).
hw WRichtung nach Bewegung(rechts vorne,hinten,links).
hw WRichtung nach Bewegung(rechts hinten,links,links).
hw WRichtung nach Bewegung(rechts hinten,vorne,rechts).
hw WRichtung nach Bewegung(links vorne,rechts,links).
hw WRichtung nach Bewegung(links vorne,hinten,rechts).
hw WRichtung nach Bewegung(links hinten,rechts,rechts).
hw WRichtung nach Bewegung(links hinten,vorne,links).

hw Richtung einer Ecke1(rechts,vorne,rechts vorne).
hw Richtung einer Ecke1(rechts,hinten,links vorne).
hw Richtung einer Ecke1(links,vorne,links vorne).
hw Richtung einer Ecke1(links,hinten,rechts vorne).
hw Richtung einer Ecke1(hinten,rechts,rechts vorne).
hw Richtung einer Ecke1(hinten,links,links vorne).
hw Richtung einer Ecke1(vorne,rechts,links vorne).
hw Richtung einer Ecke1(vorne,links,rechts vorne).

hw WRichtung einer Ecke2(rechts vorne,links,rechts hinten).
hw WRichtung einer Ecke2(rechts vorne,rechts,links vorne).
hw WRichtung einer Ecke2(links vorne,links,rechts vorne).
hw WRichtung einer Ecke2(links vorne,rechts,links hinten).
hw WRichtung einer Ecke2(links hinten,links,links vorne).
hw WRichtung einer Ecke2(links hinten,rechts,rechts hinten).
hw WRichtung einer Ecke2(rechts hinten,links,links hinten).
hw WRichtung einer Ecke2(rechts hinten,rechts,rechts vorne).
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