
Repr�asentation operationaler Begri�e�

Volker Klingspor

Universit�at Dortmund
Lehrstuhl Informatik VIII

D-44221 Dortmund
volker@ls8.informatik.uni-dortmund.de

Zusammenfassung

Um Handlungen von Robotern zu planen und auszuf�uhren, reichen Operatoren,
die nur die Handlungen umfassen, nicht aus. Operationale Begri�e, eingef�uhrt durch
K. Morik und A. Rieger, sollen dagegen Wahrnehmungen und Handlungen integrie-
ren. In diesem Text werden zun�achst die Anforderungen an eine Repr�asentation f�ur
operationale Begri�e er�ortert, es wird eine m�ogliche Repr�asentation vorgestellt und
schlie�lich angerissen, wie Verfahren des maschinellen Lernens zum De�nieren solcher
Begri�e verwendet werden k�onnen.

1 Einf�uhrung

Zuk�unftige Robotersysteme sollen den heutigen Systemen gegen�uber um einige Eigenschaf-
ten erweitert werden, die eine einfachere und 
exiblere Handhabung erlauben. Dies f�angt
bei menschengerechter gestalteten Befehlsschnittstellen an, f�uhrt zur Adaptivit�at und Por-
tierbarkeit der Roboter in neue, bisher unbekannte Arbeitsumgebungen und umfa�t auch
die M�oglichkeit, unsichere und unbekannte Ereignisse handhaben zu k�onnen [Dillmann,
1993]. Momentan werden Befehle meist mittels realer Weltkoordinaten abgesetzt, besten-
falls kann der Benutzer Gegenst�ande benennen, deren Positionen dem Roboter aber schon
bekannt sein m�ussen. Wir wollen dem Anwender erlauben, seine Befehle in einer begri�-
lichen Ebene an den Roboter zu richten, so da� er nicht mehr einzelne, bekannte Ge-
genst�ande bennenen mu�, sondern zur Befehlsbeschreibung eine Klasse von Gegenst�anden
verwendet, wobei der Roboter an einer Instanz dieser Klasse eine Handlung durchf�uhren
soll. Beispielsweise kann er den Roboter dazu veranlassen, den Raum, in dem er sich be-
�ndet, durch eine T�ur zu verlassen, sich nach links zu drehen und bis zum Erreichen eines
Schrankes der Wand zu folgen. Dabei mu� dem Roboter weder die konkrete T�ur, noch
der Flur oder der Schrank bekannt sein, er mu� ausschlie�lich wissen, wie solche Objekte

�ublicherweise aussehen, und wie man die entsprechenden Handlungen an ihnen durchf�uhrt.
Um die Wahrnehmungen von Gegenst�anden und die entsprechenden Handlungen dazu

auf begri�icher Ebene zu integrieren, wurden von K. Morik und A. Rieger operationale

Begri�e eingef�uhrt [Morik und Rieger, 1993]. Der Unterschied zwischen operationalen Be-
gri�en und den �ublichen Operatoren, wie sie in der Handlungsplanung verwendet werden,
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l�a�t sich an einem Beispiel aus [Fikes et al., 1972] verdeutlichen. In dem Artikel wird der
Operator GOTHRU (d, r1, r2) de�niert, der beschreibt, da� sich der Roboter von Raum r1
durch die T�ur d in den Raum r2 bewegt:

Precondition:

INROOM(ROBOT, r1) ^ CONNECTS(d, r1, r2)

Delete List:

INROOM(ROBOT, $)

Add List:

INROOM(ROBOT, r2)

Dieser Operator beschreibt, wie sich der Weltzustand unter Ausf�uhrung der entsprechen-
den Handlung �andert. Er beschreibt jedoch nicht die Handlung selbst oder die Wahrneh-
mungen, die bei Ausf�uhrung der Handlung zu erwarten sind. Daher sind f�ur die Verwen-
dung des Operators durch einen realen Roboter weitere Informationen notwendig. Genau
diese Informationen sind Bestandteil der operationalen Begri�e, sie integrieren also alle
zur Wahrnehmung und Handlungsausf�uhrung notwendigen Informationen, wobei diese auf
verschieden abstrakten Ebenen repr�asentiert werden.

Operationale Begri�e erlauben im Gegensatz zu Operatoren auch, die ausgef�uhrten
Handlungen und die Wahrnehmungen zu klassi�zieren. Ein Roboter kann mit Hilfe opera-
tionaler Begri�e also auch dann erkennen, da� er durch eine T�ur gegangen ist, wenn dies
durch Zufall geschah, zum Beispiel, wenn der Raum erkundet wird. Auf diese Weise k�onnen
auch Karten von der Umgebung, erzeugt werden. Wird die Umwelt durch Zust�ande be-
schrieben, so wie in dem Operator, ist es nicht m�oglich zu erkennen, ob der Roboter durch
die T�ur ging. Die �Anderung des Weltzustandes, die durch GOTHRU hervorgerufen wird,
kann auch dadurch erreicht worden sein, da� der Roboter mit einer Sackkarre durch das
ganze Geb�aude transportiert und nach einiger Zeit in dem zweiten Raum wieder abgestellt
wurde.

In ihrem Artikel beschreiben K. Morik und A. Rieger ebenfalls, wie die Wahrneh-
mungsmerkmale operationaler Begri�e repr�asentiert und De�nitionen von Wahrnehmun-
gen maschinell gelernt werden k�onnen. Letzteres soll insbesondere die Adaptierung und
Portierung von Robotern erleichtern, sowie eine enge Beziehung zwischen den tats�achlichen
Wahrnehmungen und Handlungen auf der einen sowie operationalen Begri�en auf der an-
deren Seite erreichen. In diesem Text wird dargestellt, wie durch operationale Begri�e die
Handlungs- und die Wahrnehmungsmerkmale verkn�upft werden, und so die Begri�e zur
Handlungsplanung und -ausf�uhrung verwendet werden k�onnen. Ebenso wie schon bei der
Repr�asentation der Wahrnehmungsmerkmale wird dabei insbesondere auf eine Repr�asen-
tation Wert gelegt, die den maschinellen Erwerb der Begri�sde�nitionen erlaubt.

Im folgenden werden zun�achst die Anforderungen an eine solche Repr�asentation f�ur
operationale Begri�e beschrieben. Dann wird in Abschnitt 3 eine m�ogliche Repr�asentation
vorgeschlagen, wobei die einzelnen Komponenten erl�autert werden. In Abschnitt 4 wird
skizziert, wie Verfahren des maschinellen Lernens zum Erwerb der Begri�sde�nitionen
verwendet werden k�onnen. Der Artikel schlie�t mit einer Diskussion (Abschnitt 5).



2 Anforderungen an operationale Begri�e

Die Anforderungen, die an einen operationalen Begri� gestellt werden, veranschaulichen
wir an einem Beispiel. Dem Roboter wird befohlen eine T�ur zu durchfahren. F�ur die
Ausf�uhrung dieses Befehls mu� er zun�achst eine T�ur �nden. Da die Umgebung nicht
bekannt ist, bleibt dem Roboter nichts anderes �ubrig, als die T�ur zu suchen. Dazu mu� er
wiederum wissen, wie T�uren von verschiedenen Positionen aus aussehen. Da der Roboter
aber nicht willk�urlich durch den Raum fahren soll, in der Ho�nung, irgendwann einmal
eine T�ur wahrzunehmen, m�ussen auch Handlungen bekannt sein, wie �ublicherweise T�uren
gefunden werden. Er kann z.B. zun�achst zu einer Wand des Raumes fahren und dieser
dann folgen. Dennoch mu� der Roboter auch auf seine Wahrnehmungen reagieren k�onnen,
bevor er die Suchhandlung vollst�andig ausgef�uhrt hat. Beispielsweise wenn er w�ahrend der
Fahrt in Richtung Wand bereits eine T�ur wahrnimmt.

Hat der Roboter eine T�ur gefunden, mu� er eine Position vor der T�ur �nden, die es
ihm erm�oglicht, sie zu durchfahren. Die dazu notwendige Aktion ist abh�angig von der
Art, wie die T�ur gefunden wurde und von der Wahrnehmung des Roboters. Ziel dieser
Handlung ist, da� der Roboter zentriert vor der T�ur steht. Zuletzt mu� er dann den
eigentlichen Befehl, das durch die T�ur fahren, ausf�uhren. Dabei mu� kontrolliert werden,
ob die Wahrnehmungen dem Muster einer T�ur beim Durchfahren entsprechen, es kann
sich schlie�lich um einen Irrtum handeln. Au�erdem mu� diese Handlung, wie alle vorigen
Handlungen auch, ein de�niertes Ende haben.

Aus dem Beispiel ergeben sich folgende Anforderungen an eine Repr�asentation opera-
tionaler Begri�e:

� Die verschiedenen operationalen Begri�e sollen in sich abgeschlossen sein. F�ur je-
den Begri� mu� deutlich sein, wann er angewendet werden darf und worin die ent-
sprechende Handlung resultiert. Das Resultat mu� dazu verwendet werden k�onnen,
weitere Handlungen anzusto�en. Ebenso mu� es m�oglich sein, von einem gesetzten
Ziel aus r�uckw�arts verkettend eine Folge sinnvoller Handlungen auszuw�ahlen. Das
bedeutet allerdings nicht, da� genau diese Folge dann auch durchgef�uhrt werden
mu�.

� Die operationalen Begri�e sollen anwendbar sein, sobald ausreichend Evidenz f�ur
das Vorhandensein eines dem Begri� zugeh�origen Objekts vorhanden ist.

� Die Klassi�kation einer Wahrnehmung ist auch abh�angig von der w�ahrend der Wahr-
nehmung durchgef�uhrten Aktion. D.h. erst in Kombination mit einer gewissen Aktion
vermutet der Roboter, eine Instanz eines Begri�s erkannt zu haben.

� Die Beschreibungen f�ur operationale Begri�e sollten maschinell erlernt werden k�on-
nen, da so Repr�asentationen, die auf den realen Wahrnehmungen und Handlungen
basieren, einfacher gefunden werden k�onnen. Zudem Unterst�utzt die Lernf�ahigkeit
die Portierung und Adaptierung des Roboters.

Die aus diesen operationalen Begri�en bestehenden Pl�ane d�urfen, [Agre und Chapman,
1990] entsprechend, weniger als explizite Befehlsfolge verstanden werden, sondern als einen
von einem weiteren Programm zu interpretierenden

"
plan-as-communication\. W�ahrend

der Ausf�uhrung des Plans mu� st�andig �uberwacht werden, ob nicht bessere Befehlsfolgen
existieren, beziehungsweise ob mit den bisher geplanten das Ziel �uberhaupt noch erreicht



werden kann. Die Handlungsplanung ist also ein eng mit der Ausf�uhrung verkn�upfter
Proze�.

3 Repr�asentation operationaler Begri�e

Ein operationaler Begri� besteht aus verschiedenen Handlungsm�oglichkeiten und entspre-
chenden Wahrnehmungen. Jede solche Handlungs-/Wahrnehmungsbeschreibung besteht
aus f�unf Teilen:

1. dem Begri� selbst,

2. der Vorbedingung,

3. dem Aktionsmuster,

4. dem Wahrnehmungs-/Veri�kationsmuster

5. und dem Handlungsendemuster.

Diese werden im folgenden detailliert vorgestellt.

3.1 Der Begri�

Der operationale Begri� selbst wird als vierstelliges Pr�adikat repr�asentiert. Die Argumente
sind:

� Iden�kator der Fahrt des Roboters.

Er ist notwendig, weil jedes der Beispiele, die wir zum Lernen der Begri�e verwenden,
eine ununterbrochene Bewegungssequenz beschreibt. Bewegungen sind in unserem
Scenario die einzigen Handlungen, die durchgef�uhrt werden.

� Startzeitpunkt w�ahrend der Fahrt.

Eine Fahrt ist in Zeitpunkte aufgeteilt, zu denen der Roboter seine Sensoren aktiviert
und ausgelesen hat. Eine solche Aufteilung der Zeit in diskrete Zeitpunkte ist sinn-
voll, da die Wahrnehmungen, also die Sensormessungen, den Anfang und das Ende
von Handlungen steuern sollen. Dieser Wert gibt also an, ab welchem Zeitpunkt in-
nerhalb der Fahrt die dem Begri� entsprechende Handlung ausgef�uhrt wurde, sowie
ab welchem Zeitpunkt die entsprechende Wahrnehmung stattfand.

� Endzeitpunkt w�ahrend des Fahrt.

Dies entspricht dem vorhergehenden Parameter, angewendet auf das Ende der Hand-
lung und der Wahrnehmung. In unserem Scenario werden Handlungen immer suk-
sessiv durchgef�uhrt. Die Zeitpunkte werden zum einen dazu verwendet, Wahrneh-
mungen und entsprechende Handlungen innerhalb eines Begri�s miteinander in Be-
ziehung zu setzen, wenn sie gleichzeitig auftreten. Zum anderen de�nieren sie das
direkte zeitliche Aufeinanderfolgen zweier Begri�e, wenn des einen Endzeitpunkt
des zweiten Startzeitpunkt ist. Wir verwenden Zeitpunkte nicht im Sinne von Allens
Relationen [Allen, 1984], mit denen vielseitige temporale Beziehungen zwischen Teil-
handlungen ausgedr�uckt werden k�onnen. Dies ist in unserem Zusammenhang nicht
sinnvoll, da zu jedem Zeitpunkt nur eine Handlung ausgef�uhrt wird.



� Roboterorientierung relativ zu einem durch den Begri� beschriebenen Gegenstand.

Dieser Parameter unterscheidet zum Beispiel, ob der Roboter parallel oder schr�ag
an einer Wand entlangf�ahrt.

move through door(t3, 8, 15, parallel)1 ist beispielsweise ein solcher operationaler Begri�.
Er beschreibt, da� der Roboter in Trace 3 von der 8. bis zur 15. Sensormessung paral-
lel zu den T�urrahmen durch eine T�ur�o�nung fuhr. Die Eigenschaften des operationalen
Begri�s werden als Pr�amissen einer Regel mit der Begri� als Konklusion dargestellt (Ab-
schnitt 3.6).

3.2 Vorbedingung

Die Vorbedingung beschreibt, welche Voraussetzungen erf�ullt sein m�ussen um die Hand-
lung durchf�uhren zu k�onnen. Vorbedingung kann entweder ein operationaler Begri� selbst
sein. Z.B. mu� sich der Roboter korrekt vor eine T�ur gestellt haben, um sie durchfah-
ren zu k�onnen. Dann w�are der Fakt move in front of door(t3, 6, 8, parallel) eine m�ogliche
Vorbedingung f�ur den Begri�. Es kann aber auch das Wahrnehmen eines Gegenstands
im Sinne der Veri�kations-/Wahrnehmungsmuster sein, um z.B. Aktionen zu veranlassen,
diesen Gegenstand weiter zu erkunden.

3.3 Handlungsmuster

Das Handlungsmuster beschreibt ein Folge von abstrakten Bewegungsoperatoren des Ro-
boters. Wir haben f�ur unsere Versuche mit dem Roboter PRIAMOS [Dillmann et al., 1993],
entwickelt an der Universit�at Karlsruhe, diese Operatoren auf geradeaus fahren und auf
der Stelle drehen beschr�ankt2. Die abstrakten Operatoren k�onnen w�ahrend der Planinter-
pretierung einfach in konkrete elementare Operatoren des Roboters umgewandelt werden.
Die beiden ausgew�ahlten Operatoren werden wie folgt repr�asentiert:

move forward (Trace, Time1, Time2, Speed, Direction)
rotate (Trace, Time1, Time2, Speed, Direction)

move forward beschreibt eine gerade, drehungslose Bewegung in Richtung Direction mit
der angegebenen Geschwindigkeit, rotate eine entsprechende Drehung. Speed und Direc-
tion sind symbolische Argumente mit den m�oglichen Werten [slow, med speed, fast] bzw.
[forward, right, left, backward]. Gem�a� unsere De�nition ist die Front des Roboters immer
die Seite, in deren Richtung er sich w�ahrend einer Geradeausfahrt bewegt. Das Argument
Direction gibt daher an, wo sich f�ur die n�achste Aktion die Front des Roboters be�ndet.
Bei Drehungen gibt das Argument dagegen die Drehrichtung an, diese ist unabh�angig von
der letzten Bewegung. Anhand der Argumente berechnet der Planinterpreter Werte f�ur die
Richtung und die Geschwindigkeit der n�achsten elementaren Roboteroperationen. Inner-
halb der Handlungsmuster sind die Operationen unabh�angig von den Wahrnehmungen, nur
deren Ende wird durch sie bestimmt. Die genaue Darstellung solcher Handlungsmuster auf
den niedrigen Repr�asentationsebenen und ihre Verwendung durch einen Interpreter mu�
noch entwickelt werden.

1Wir folgen der PROLOG-Konvention und schreiben Konstanten klein, Variablen gro�.
2PRIAMOS ist zus�atzlich in der Lage, sich in alle beliebigen Richtung zu bewegen und sich dabei zu

drehen und auch Kurven zu fahren.



3.4 Veri�kations-/Wahrnehmungsmuster

Das Veri�kationsmuster soll einerseits erm�oglichen, einen Gegenstand zu klassi�zieren, als
auch w�ahrend einer Aktion kontrollieren, ob die Aktion korrekt ausgef�uhrt wurde. In [Mo-
rik und Rieger, 1993] ist eine mehrstu�ge Repr�asentation f�ur diese Wahrnehmungsmerk-
male beschrieben, daher beschr�anke ich mich hier auf die letztendlich von den operationa-
len Begri�en verwendeten Pr�adikaten. through door(t3, 8, 15, parallel) gibt beispielsweise
an, da� die Robotersensoren die Muster f�ur das parallele Durchfahren einer T�ur�o�nung
gemessen haben. Die Argumente sind dieselben wie bei den operationalen Begri�en selbst.
De�nitionen f�ur diese Wahrnehmungsmerkmale werden ebenfalls durch maschinelles Ler-
nen erworben.

3.5 Handlungsende

Das Ende einer Aktion mu� ebenfalls de�niert sein, damit ausgehend von dieser Situation
weitere Handlungen angesto�en werden k�onnen. Im Gegensatz zu den Veri�kationsmu-
stern, die Wahrnehmungen �uber ein Zeitintervall beschreiben, ist das Handlungsende von
den Sensormessungen zu einem einzelnen Zeitpunkt abh�angig. Beim Durchfahren der T�ur
ist zum Beispiel das Ende der Handlung erreicht, wenn die hinteren Ecksensoren von
PRIAMOS zum ersten Mal die Innenkanten des T�urrahmens messen. Dies wird durch

in front of door(t3, 15, back sensors)

beschrieben. Auch eine solche Repr�asentation mu� noch gefunden werden. Die notwendigen
Handlungsendemuster sind jedoch von den verwendeten operationalen Begri�en abh�angig.

3.6 Die De�nition der Begri�e

Bei der Darstellung von Handlungen ist das Hauptproblem die Repr�asentation zeitlicher
Abl�aufe. In jedem der verwendeten Pr�adikate sind dazu Zeitpunkte als Argumente aufge-
nommen. Pr�adikatenlogik 1. Stufe erlaubt durch die M�oglichkeit Relationen darzustellen
eine sehr einfache Repr�asentation der zeitlichen Zusammenh�ange. Ein Beispiel f�ur die Be-
schreibung eines operationalen Begri�s ist:

move in front of door(Trace, , Time1, parallel) &
move forward(Trace, Time1, Time2, slow, backward) &
through door(Trace, Time1, Time2, parallel) &
in front of door(Trace, Time2, back sensors)

! move through door(Trace, Time1, Time2, parallel).
3

In dieser Regel treten alle zuvor genannten Bestandteile auf. Die erste Pr�amisse repr�asen-
tiert die Vorbedingung, die zweite die Handlung, die dritte das Veri�kation-/Wahrneh-
mungsmuster und die letzte das Handlungsende. Repr�asentationssprachen, die eine Tren-
nung der verschiedenen Bestandteile eines Begri�s abh�angig von deren Aufgabe erlauben,
erm�oglichen sicherlich anschaulichere Repr�asentationen. Die gew�ahlte Hornlogik erlaubt
aber die besonders einfache Anwendung von bekannten Verfahren des maschinellen Ler-
nens.

3Es ist verwirrend, da� der Roboter r�uckw�arts losgehen soll, um durch die T�ur zu fahren. Dies h�angt
jedoch mit der Art, wie er sich vor die T�ur stellt, zusammen.



move_along_door move_forward rotate

Abbildung 1: Eine Fahrt, repr�asentiert durch move in front of door

Die dargestellte Regel kann in zwei verschiedenen Situationen angewendet werden.
Zum einen, wenn der Planer diesen Begri� f�ur die als n�achstes auszuf�uhrende Handlung
ausgew�ahlt hat. Dann ist der Startzeitpunkt und die Fahrtnummer bereits durch den zuvor
ausgef�uhrten Befehl gebunden, wobei der Startzeitpunkt zugleich der Endzeitpunkt der
vorhergenden Handlung ist. Der Interpreter f�uhrt die Handlung move forward aus, wobei
ihr Endzeitpunkt noch nicht an einen festen Zeitpunkt gebunden ist. In dem Moment,
in dem, ausgehend von den Sensordaten, das Handlungsende in front of door abgeleitet
werden kann, wird der Endzeitpunkt Time2 durch den aktuellen Zeitpunkt gebunden und
die Handlung beendet.

Zum anderen kann die Regel aber auch angewendet werden, wenn der Planer nicht
explizit diesen Begri� ausgew�ahlt hat. Insbesondere wenn die Vorbedingung eine Wahr-
nehmungsmerkmal und kein operationaler Begri� ist, k�onnen die Pr�amissen auch unvor-
hergesehenerweise erf�ullt sein, so da� der Begri� abgeleitet werden kann und dann dem
Planer zur Verf�ugung steht. Auf diese Weise wird erreicht, da� auf diese Wahrnehmung
direkt reagiert werden kann.

Aufwendigere Beschreibungen operationaler Begri�e sind nat�urlich auch m�oglich, so
kann beispielsweise die Handlung aus einer Folge von Einzelaktionen und entsprechen-
den Wahrnehmungen bestehen, wobei die Wahrnehmungen immer das Ende einer solchen
Einzelaktion bestimmen:

move along door(Trace, , Time1, parallel) &
move forward(Trace, Time1, Timei, slow, backward) &
in front of door(Trace, Timei, left sensors) &
rotate(Trace, Timei, Time2, slow, right) &
in front of door(Trace, Time2, back sensors)

! move in front of door(Trace, Time1, Time2, parallel).

In Abbildung 1 ist eine durch diese Regel beschriebene Fahrt dargestellt. Die unter-
brochenen Kisten stellen den Roboter vor einer Handlung, die durchgezeichneten nach der
Handlung dar. Der schwarze Punkt am Roboter kennzeichnet seine Front jeweils vor und
nach der Handlung.

Leider ist diese Darstellung noch abh�angig von der Seite, auf der die T�ur wahrgenom-
men wurde, hier war es die rechte. Um entsprechende Begri�sde�nitionen auch f�ur T�uren



links zur Bewegungsrichtung handhaben zu k�onnen, mu� eine entsprechende zweite Regel
existieren.

4 Lernen operationaler Begri�e

Operationale Begri�e sind stark abh�angig von den Aufgaben, die ein Roboter zu erf�ullen
hat, sowie von der Umgebung, in der er arbeitet. Um die Umr�ustung von Robotern zu ver-
einfachen, ist unser Hauptziel das maschinelle Erlernen von Begri�sde�nitionen, basierend
auf ebenfalls maschinell gelernten Merkmalen. Da in diesem Text die Repr�asentation von
operationalen Begri�en behandelt wurde, beschr�anken wir uns hier auf das Lernen einer
solchen.

Die von uns verwendete Repr�asentationssprache basiert auf Hornlogik, daher k�onnen
Algorithmen der induktiven logischen Programmierung verwendet werden. Ziel dieser Al-
gorithmen ist, den sehr gro�en Hypothesenraum auf verschiedene Weise sinnvoll einzu-
schr�anken. In unseren bisherigen Versuchen zum Lernen der Wahrnehmungsmerkmale ha-
ben wir die besten Erfahrungen mit Systemen gemacht, bei denen der Hypothesenraum
syntaktisch eingeschr�ankt werden kann. Dieses Eigenschaft besitzen z.B. die Algorithmen
grendel [Cohen, 1991, Cohen, 1993], rdt [Kietz und Wrobel, 1992] und eine Abwandlung
des letzteren, grdt [Klingspor, 1994].

Bei grendel und grdt kann der Hypothesenraum durch Grammatiken, die die lern-
baren Regeln de�nieren, angegeben werden. In rdt wird der Hypothesenraum durch eine
Menge von Regelschemata, dies sind Regeln der Pr�adikatenlogik 2. Stufe, deren Pr�adikats-
variablen beim Lernen instantiiert werden, de�niert. Wenn die Struktur der zu lernenden
Regeln bekannt ist, ist es relativ einfach eine Grammatik f�ur die zu lernenden Regeln
zu schreiben. Die folgende Grammatik beschreibt den f�ur unsere Lernaufgabe sinnvollen
Hypothesenraum4:

operational concept (Trace, Time1, Time2, Orientation) !
precondition (Trace, T, Time1),
sensing action loop (Trace, Time1, Time2),
end of action (Trace, Time2).

precondition (Trace, Time1, Time2) !
Operational Concept (Trace, Time1, Time2, Orientation).

precondition (Trace, Time1, Time2) !
Timeinterval Perception (Trace, Time1, Time2, Orientation).

sensing action loop (Trace, Time1, Time2) !
sensing action combination (Trace, Time1, Time2).

sensing action loop (Trace, Time1, Time2) !
sensing action combination (Trace, Time1, Timei),
sensing action loop (Trace, Timei, Time2).

sensing action combination (Trace, Time1, Time2) !
Action (Trace, Time1, Time2, Speed, Direction),

4Nichtterminale Symbole sind kursiv, die zu lernenden Pr�adikatsvariablen und Konstanten geneigt

gesetzt.



Timeinterval Perception (Trace, Time1, Time2, Orientation).

sensing action combination (Trace, Time1, Time2) !
Action (Trace, Time1, Time2, Speed, Direction),
Timepoint Perception (Trace, Time2, Orientation).

end of action (Trace, Time, Orientation) !
Timepoint Perception (Trace, Time, Orientation).

Alle drei Verfahren lernen aus Beispielen, die durch den Anwender zur Verf�ugung ge-
stellt werden m�ussen. Jedes Beispiel mu� den operationalen Begri� selbst, sowie alle Be-
standteile, die ihn charakterisieren, enthalten. Dies sind die Fakten, die die Vorbedingung,
die Handlungsmerkmale, die Wahrnehmungsmerkmale und das Handlungsende beschrei-
ben. Um diese Fakten erzeugen zu k�onnen, m�ussen die Beispielfahrten des Roboters in
Sequenzen unterteilt werden, die den operationalen Begri�en zugeordnet werden. Aus die-
sen Sequenzen werden mit Hilfe der De�nitionen f�ur die einzelnen Bestandteile der Begri�e
die Beispiele abgeleitet.

Zum Testen der Repr�asentation und der Anwendung von Lernverfahren werden wir
zun�achst Fahrten verwenden, die einen Roboter in die Lage versetzen soll, eine T�ur zu
�nden und sie zu durchfahren. Dazu sind Beispielfahrten erforderlich, die folgende Hand-
lungen enthalten:

1. In eine Ecke oder zu einer Wand fahren, von dort aus kann dann der Raum erkundet
werden: move to corner bzw. move to wall.

2. Sich parallel zu einer Wand hin drehen, damit ihr gefolgt werden kann: rotate parallel
to wall.

3. Einer Wand folgen. Dies sollte in einer bestimmten Richtung, z.B. gegen den Uhr-
zeigersinn erfolgen: move along wall.

4. Nach dem Erreichen einer Ecke des Raums sich darin drehen, um der n�achsten Wand
zu folgen: rotate in corner.

5. An einer T�ur entlang gehen. Vor allem, um diese wahrnehmen zu k�onnen: move
along door.

6. Sich vor eine T�ur stellen: move in front of door.

7. Eine T�ur�o�nung durchfahren: move through door.

5 Diskussion

In dem Artikel wurde eine Repr�asentationssprache zur Darstellung operationaler Begri�e
vorgestellt, die es Robotern erm�oglicht, in unbekannten Umgebungen Befehle auszuf�uhren.
Es wurde vorgestellt, wie das Lernen dieser Begri�e vorgesehen ist. In diesem Zustand der
Arbeit bleiben nat�urlich noch einige Fragen o�en.

Die Berechnung der Handlungsmerkmale ist nur angerissen worden. Die Semantik der
Argumente wie die Geschwindigkeit einer Fahrt mu� bestimmt und eventuell gelernt wer-
den.



Im Gegensatz zu den zu den intervallbasierenden Wahrnehmungsmerkmalen existiert
f�ur die zeitpunktorientierten Wahrnehmungsmerkmale noch keine Repr�asentation. Die bis-
herigen Ergebnisse lassen aber erwarten, da� eine solche Repr�asentation gefunden werden
kann.

Die operationalen Begri�e sind nicht richtungsinvariant. Die Repr�asentation sollte es
z.B. erm�oglichen, da� nicht explizit zwischen rechts und links an einem Gegenstand vor-
beifahren unterschieden werden mu�.

Zun�achst ist aber das erste Ziel, anhand von Beispielen, die durch Fahrten von PRIA-
MOS erstellt werden, Lernverfahren auf die dargestellte Ebene der Repr�asentation opera-
tionaler Begri�e anzusetzen, und mit den gelernten Regeln die Anwendbarkeit der Begri�e
zu untersuchen.
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