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Kapitel 1

Einleitung

Seit dem Ende der fiinfziger Jahre des 20. Jahrhunderts werden im industriel-
len Umfeld in zunehmenden Mafle Roboter zur Produktion und Manipulation
von Waren und Giitern eingesetzt. Besonders in strukturierten Umgebungen
werden Roboter mit grolem Erfolg zur Erledigung einfacher, repetitiver Auf-
gaben herangezogen. Neben der Losung der mechanischen, kinematischen und
dynamischen Probleme hat sich die Programmierung der hochkomplexen Ro-
botiksysteme als grofle Herausforderung erwiesen. Dies liegt zum einen an der
sich zunehmend schwieriger gestaltenden Integration komplexer Sensorik und
Aktorik zu einem Gesamtsystem. Es soll stabil, robust und verlésslich agieren
und dabei nur geringstmoglichen Einschrankungen beziiglich der Flexibilitéat
der zu erledigenden Aufgaben sowie deren effizienten Ausfithrung unterworfen
sein. Andererseits zwingen die Verinderungen, der die Welt der industriellen
Produktion in Zeiten der Globalisierung und zunehmenden Automatisierung
unterworfen ist, zu immer kiirzeren Produktionszyklen bei erhohter Komple-
xitét und Diversitét der herzustellenden Produkte bzw. der zu verarbeitenden
Waren und Giitern. Es sind immer kiirzere Zeitraume fiir die Entwicklung
von Steuersoftware fiir Roboter verfiighbar. Zugleich wird ein stetig wachsen-
dem Umfang an Funktionalitit gefordert, gepaart mit der Notwendigkeit der
Einhaltung hoher Standards in Bezug auf Sicherheit, Robustheit, Verfiighar-
und Verlasslichkeit. Dieses Paradoxon fithrt dazu, dass Methoden zur schnel-
len und automatisierten Programmentwicklung immer stérker in den Mittel-
punkt des Interesses riicken. Auf verschiedenen Abstraktions- und Komple-
xitdtsebenen konnten erste Systeme zum Rapid-Prototyping und/oder der
teilautomatisierten Programmierung im industriellen Umfeld implementiert
und etabliert werden.

In den letzten Jahren hat sich der Fokus der Robotikforschung mehr
und mehr von der industriellen Robotik weg hin zu den zukunftsweisenden
Service- und humanoiden Robotern bewegt. Damit sind mobile Roboter ge-
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14 1.0. Einleitung

meint, welche in unmittelbarer Ndhe des Menschen wie z.B. in einer héus-
lichen Umgebung eingesetzt werden, um den Menschen bei der Erledigung
alltdglicher Routineaufgaben zu unterstiitzen und zu assistieren. Aus diesem
neuen Anwendungsfeld ergeben sich zusétzliche Anforderungen gegeniiber
herkémmlichen Robotern sowie neue Herausforderungen:

e Der Grad der Strukturiertheit in hiuslichen Umgebungen ist deutlich
geringer als im industriellen Umfeld. Griinde hierfiir liegen in der Tat-
sache, dass im Wohnumfeld viel mehr Wert auf Ergonomie in Bezug
auf den Menschen gelegt werden muss. Das ist in Produktionsbetrie-
ben nicht der Fall, da hier der Fokus eher auf Funktionalitét liegt. Eine
starke Strukturierung wirkt jedoch vereinfachend auf die perzeptiven
Féahigkeiten, die ein System aufweisen muss, um in seinem Umfeld be-
stehen und zielgerichtet agieren zu konnen. Daraus ergibt sich, dass
hoherer Aufwand bei der verwendeten Sensorik sowie der Verarbeitung
der gewonnen Datenmengen erforderlich ist, um ein Robotersystem mit
den Grundfunkionalitdten Navigation, Interaktion und Wahrnehmung
der Umwelt auszustatten.

e Die beabsichtigte Kolaboration mit Menschen in einem gemeinsamen
Arbeitsraum macht quantitativ aber auch qualitativ neue, komplexere
Sicherheitsanforderungen erforderlich, denen ein Serviceroboter genii-
gen mufl. Diese konnen oft nur mit Hilfe von dedizierter Sensorik, ho-
hem Verarbeitungsaufwand und ausgefeilten Systemarchitekturen er-
reicht werden.

e Serviceroboter im Haushaltsbereich werden fiir einen sehr weiten An-
wendungsbereich konzipiert, da jeder Anwender unterschiedliche Er-
wartungen und Bediirfnisse hat und mit einer individuell gestalteten
Wohnumgebung aufwartet. Letztere Unterschiede in der Umwelt des
Robotersystems kénnen nur zum Teil durch erhchten Aufwand auf der
Sensorik-Seite aufgefangen werden; die unterschiedlichen Anforderun-
gen, Erwartungen und Aufgaben, die an den Roboter herangetragen
werden, kénnen nur durch einen sehr hohen Umfang an Funktionalitét
erfiillt werden. Es stellte sich heraus, dass dieser Umfang zu gross ist,
um effizient implementiert zu werden und dennoch einen Haushalts-
Serviceroboter zu erschwinglichen, d.h. auf den Kundenkreis des An-
wenders zugeschnittenen Preisen anzubieten. Statt dessen erscheint es
als gangbare Alternative, nach der Implementierung einer standardi-
sierten Menge an Grundfunktionalitdten auf dem Roboter den Benut-
zer selbst die Programmierung der von ihm benétigten Funktionali-
tdat durchfithren zu lassen. Dies hat neben der Reduzierung des vom
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Anbieter zu implementierenden Funktionsumfangs zur Folge, dafl die
Programmierung zielorientierter, d.h. gut abgestimmt auf die genau-
en Bediirfnisse des Anwenders erfolgt. Weiterhin kann das Vorhalten
der Funktionalitdt deutlich speichereffizienter erfolgen. Es wird nur
ein bestimmter, die Bediirfnisse des Nutzers widerspiegelnder Umfang
an Funktionalitit im Speicher abgelegt, der dann aber auch verfiigbar
sein muss. Die Programmierung durch den Anwender stellt jedoch ho-
he Anforderungen an die Programmierschnittstelle. Im Gegensatz zu
den Experten, die mit der Programmierung von Industrierobotern be-
traut sind, ist der Anwender von Service- und Haushaltsrobotern in
der Regel nicht mit dem Problemfeld vertraut, in dem sich die Pro-
grammierung von Robotern bewegt. Kenntnisse {iber die Kinematik des
Roboters, seine Dynamik und seine Sensorik sowie seine Perzeptions-
fahigkeit konnen nicht vorausgesetzt werden; auch die Beherrschung
der Programmierung von Rechnern im allgemeinen gehort nicht zum
Kanon des Allgemeinwissens und sollte daher auch nicht als Ausgangs-
basis dienen. Verfahren, wie das Teach-In von Verfahrpunkten, wie sie
in der Industrierobotik eingesetzt werden, stellen zwar deutliche Verein-
fachungen in der Roboterprogrammierung dar, sind aber immer noch
fiir unerfahrene Programmierer sehr ermiidend, unintuitiv und lang-
wierig. Stattdessen sind neue Moglichkeiten zur Programmierung von
Robotern in Betracht zu ziehen.

Eine Herangehensweise an das letztere Problem stellt das Programmieren
durch Vormachen (PdV) dar. Die Idee dahinter ist, den Benutzer die auszu-
fithrende Tétigkeit vormachen und sensorisch aufzeichnen zu lassen, und zwar
derartig, daBl sie anschliessend vom Roboter ausgefiihrt werden kann. Dabei
kommt es darauf an, dass der Roboter die wesentlichen Eigenschaften einer
Problemstellung sowie deren Losung erfafit, interpretiert und selbststéndig
lernt, diese unter ahnlichen Ausfithrungsbedingungen anzuwenden. Hierzu ist
das Robotersystem mit der Fahigkeit zur Selbstorganisation und Intelligenz
auszustatten. Im folgenden Abschnitt werden einige generelle Uberlegungen
zum erforderlichen und moglichen Grad an Intelligenz in technischen Syste-
men angestellt.

1.1 Intelligenz in Robotersystemen

Um dariiber reden zu konnen, wie und inwieweit Robotersysteme mit Intelli-
genz ausgestattet werden konnen, ist es notwendig, den Begriff der Intelligenz
niher zu beleuchten. Uber die Frage, wie Intelligenz genau zu definieren ist,
gibt es soviele Mutmafiungen wie intelligente Wesen. Selbst im Wissens- und
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Forschungsgebiet der kognitiven Psychologie konnte man sich in den {iber
hundert Jahren, seit dieses Gebiet existiert, nicht auf eine umfassende De-
finition einigen (siche [FUNKE und VATERRODT-PLUNNECKE 2004] fiir eine
detailliertere Diskussion). Auch ohne eine feste Definition gibt es Mafe fiir
die Intelligenz eines Systems, die zwar weithin anerkannt, jedoch auch nicht
vollig unumstritten sind [GUTHKE 1980]. Eine sehr wesentliche Kontroverse
geht weiterhin von der Frage aus, ob Intelligenz erlernt oder angeboren ist
[RIEMANN und FLEURET 2005]. Im Rahmen dieser Arbeit soll kein Versuch
unternommen werden, Intelligenz zu definieren. Stattdessen wird von einigen
Postulaten ausgegangen, die notwendige, aber nicht unbedingt hinreichende
Bedingungen fiir Intelligenz darstellen.

Einen fiir diese Arbeit zentralen Aspekt von Intelligenz hat George Bern-
hard Shaw herausgestellt:

,Der Nachteil der Intelligenz besteht darin, daffi man stindig ge-
zwungen ist dazuzulernen.”

George Bernhard Shaw, 1856-1950

Man kann sicherlich geteilter Meinung dariiber sein, ob die angesprochene
Eigenschaft von Vorteil oder von Nachteil ist. Wichtig ist jedoch, dal Ler-
nen und kontinuierliche Weiterentwicklung, neben anderem, ein wesentlicher
Aspekt von Intelligenz ist.

Menschliches Lernen hat die Eigenschaft, daf es ein niemals abgeschlosse-
ner Prozef} ist und stets mit dem Auftreten neuer Erfahrungen rechnen muf.
Diesen inkrementellen Prozef§ hat zuerst der Lern- und Kognitionspsycholo-
ge Jean Piaget beim Menschen beobachtet und protokolliert. Er postulierte
standig fortlaufende Akkomodations- und Assimiliationsprozesse eines Indivi-
duums an seine Umwelt als Grundfunktionalitédten des menschlichen Lernens
[GINSBURG und OPPER 1969, FLAVELL 1963].

Ausgehend von diesen Feststellungen, stellt sich die Frage, ob Roboter-
systeme zu solchen kontinuierlichen, inkrementellen Lernprozessen fahig sind.
Ein Uberblick iiber die verfiighare Literatur und vorhandene Systeme (siche
Abschnitt 2) ergab, dafl zwar eine Vielzahl von Lernalgorithmen und lernen-
den Systemen verfiigbar ist, diese jedoch Lernen nur als zeitlich begrenzten,
punktuellen und schnell beendeten Vorgang ansehen, auf den eine zeitlich
deutlich langer ausgedehnte und vom Lernschritt streng abgenabelte Anwen-
dungsphase folgt.

In dieser Arbeit soll ein Ansatz vorgestellt werden, welcher diese kiinstli-
che und fiir wirklich intelligente Systeme eher untypische Trennung aufhebt.
Er soll die Verschrankung von Lern- und Ausfithrungsprozessen erméglichen
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sowie die inkrementellen Lernprozesse des Menschen nachbilden. Die Hoff-
nung ist, auf diese Weise Systeme realisieren zu kénnen, welche intelligentes
Verhalten wenigstens in einigen Aspekten realisieren. Die Probleme, die beim
Entwurf und der Implementierung eines solches System auftreten, ist der fol-
gende Abschnitt gewidmet.

1.2 Problemstellung
Es ist ein System zu definieren und zu implementieren, welches

e menschliche Demonstrationen von Handlungen und Aufgabenlésungen
observiert, analysiert und in eine fiir den Roboter verstindliche und
ausfithrbare Weise aufbereitet,

e sein Wissen iiber unterschiedliche Aufgaben kontinuierlich mit steigen-
dem Erfahrungsschatz erweitert, indem es autonom Schliisse aus der
vorhandenen Datengrundlage zieht und diese in das Gesamtwissen ge-
eignet integriert.

Folgende Anforderungen und Randbedingungen ergeben sich daraus an
ein System, das inkrementell und interaktiv aus mehreren Benutzerdemons-
trationen lernt:

e Das System kann die Vorteile datengetriebender und wissensbasierter
Verfahren miteinander kombinieren: Es ist moglich, aus einem einzi-
gen Lernbeispiel mit einer bestimmten Verldsslichkeit eine semantisch
korrekte Aufgabenbeschreibung zu lernen. Andererseits kann das Wis-
sen iiber eine Aufgabenlosung verbessert, erweitert und verlésslicher
gemacht werden, falls der Benutzer noch weitere Demonstrationen der-
selben Aufgabe vorfiihrt.

e Weiterhin ist es moglich, durch das Zulassen einer mehrelementigen
Trainingsdatenmenge fiir eine Task die Generalisierung von Aufgaben-
beschreibungen zu optimieren. Bei einer einzelnen Benutzervorfithrung
kann diese lediglich regelbasiert verallgemeinert werden, z.B. iiber Ob-
jektklassen. Sind jedoch zwei oder mehrere Vorfithrungen einer Task
vorhanden, so kann festgestellt werden, welche Merkmale der Aufga-
benlésung hohe Varianzen besitzen. Uber solche Merkmale scheint eine
weitere Generalisierung sinnvoll als iiber andere Eigenschaften, die ei-
ne deutlich geringere Varianz aufweisen. Es liegt nahe, dass eine solche
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zielgerichtete Generalisierung zu besser angepassten Aufgabenbeschrei-
bungen fiihrt, die eine maximale Generalisierung entlang der irrelevan-
ten Merkmale aufweisen, die relevanten Merkmale jedoch nicht iiber-
generalisiert.

Die Moglichkeit, bereits aus einer einzigen Benutzervorfithrung ein aus-
fiihrbares Programm zu generieren, schafft die Grundlage dazu, erst
teilweise gelernte Aufgaben auszufiithren und dann direkt vom Benutzer
iiberpriifen zu lassen. So kann iiber natiirliche Interaktionsmechanismen
zu einem sehr frithen Zeitpunkt dem Benutzer eine Riickmeldung iiber
die gelernten Merkmale der betrachteten Task gegeben werden und
diese mit Kommentaren und Verbesserungen zu versehen. Alternativ
kann auf dieser Basis der Benutzer entscheiden, eine vollstdndig neue
Demonstration derselben Task durchzufiihren.

Durch die Hinzunahme zusétzlicher Vorfithrungen wird es dem System
moglich, Handlungsalternativen zu erkennen, geeignet zu reprisentie-
ren und einer Ausfithrungskomponente zur Verfiigung zu stellen, so dass
diese zur Ausfiihrungszeit sich fiir eine Alternative entscheiden kann,
die unterschiedlichen Optimialitédtskriterien geniigt, abhéngig vom Aus-
fithrungskontext. Alternativen konnen unter anderem in der Reihenfol-
ge der Aktionen, der bedingten Ausfithrung bestimmter Aktionen oder
der Verwendung unterschiedlicher Verfahrtrajektorien zur Losung der-
selben Aufgabe bestehen.

Eine Identifikation gleicher oder d&hnlicher Benutzervorfithrungen sollte
durchgefiihrt werden kénnen, um entscheiden zu kénnen, ob eine bisher
unbekannte Task vorgefithrt wird oder ob die Vorfithrung genutzt wer-
den kann, um das Wissen iiber eine bereits bekannte Task zu erweitern.
Im letzten Fall muss auch die betreffende, bereits vorhandene Taskbe-
schreibung in einer Datenbasis von bisher gelernten Tasks gefunden und
referenziert werden.

Das System sollte in der Lage sein, auch auf einem spérlichen Bestand
an Trainingsdaten Generalisierungen zu erstellen. Da dieser jedoch na-
turgeméass mit einer grossen Unsicherheit behaftet sein wird, muss die
Moéglichkeit bestehen, einmal gemachte Generalisierungen zu verwerfen
und durch andere zu ersetzen, die von neuen Benutzerdemonstrationen
nahegelegt werden. Dies ermoglicht es, die Vorteile sowohl wissensba-
sierter als auch datenbasierter Methoden zu nutzen.

Zu einem frithen Zeitpunkt, bei dem nur eine oder sehr wenige Demons-
trationen einer Task vorliegen, miissen unterschiedliche Hypothesen er-
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stellt und parallel verfolgt werden, die sich mit zusétzlichen Vorfiihrun-
gen verhérten kénnen oder verworfen werden miissen.

e Das Lernen sollte parallel zur Demonstration erfolgen und keine offline-
Schritte bendtigen, um eine zeitnahe Riickmeldung an den Benutzer
und damit Interaktion iiberhaupt zu ermoglichen.

e Es sollte die Moglichkeit bestehen, Robotern zusétzliche Informationen
z.B. durch akustische Kommunikationskanéle zur Verfiigung zu stel-
len, die dieser verwenden kann, um das gelernte Aufgabenwissen zu
verfeinern. In das System sollte also eine Spracherkennungs- und Ver-
arbeitungskomponente sowie ein Dialogprozessor integriert sein.

1.3 Beitrag dieser Arbeit

Der Beitrag dieser Arbeit aus Sicht der Informatik zum Fortschritt des
Arbeitsfeldes des Programmierens durch Vormachen besteht aus folgenden
Kernpunkten:

e Einer systematischen Modellierung von Handlungswissen mittels gram-
matikalischer Beschreibungsverfahren, wie sie bereits seit Jahrzehnten
in anderen Gebieten der Informatik, wie dem Ubersetzerbau mit Erfolg
eingesetzt werden. Mittels des Konzeptes von Detektorenketten wur-
den die Vorteile formalisierter Beschreibungsmoglichkeiten von hierar-
chische Strukturen fiir die Repréasentation und Klassifikation von Hand-
lungen nutzbar gemacht. Die Handlungsabstraktion profitiert besonders
wegen der Erweiterbarkeit, Modularitat und Aussagekraft von der Be-
schreibung von Handlungswissen, wie sie in Kapitel 4 vorgeschlagen
wird.

e Einer konsequenten Ubertragung des kognitiven Entwicklungsmodells
nach Piaget. Diese erlaubt es zukiinftigen Haushaltsrobotern lebenslang
autonom zu lernen. Im Detail wird es moéglich, neues Handlungswissen
in eine strukturierte Handlungsdatenbasis einzufiigen und Relationen
zwischen neu erlernetem Handlunswissen und bereits vorhandenem her-
zustellen, also einen Abgleich neuer Erfahrung mit Erinnertem zu leis-
ten (siehe Kapitel 5).

e Methoden, wie Handlungswissen mittels Schluifolgerungsverfahren er-
weitert und vervollstéindigt werden kann. Hierzu werden in Abschnitt 6
Verfahren vorgestellt, welche unterschiedliche Wissensinhalte normali-
sieren und fusionieren, mit dem Ziel, aus einzelnen Observationen nicht
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wahrnehmbares Wissen zu gewinnen. Dies im Rahmen dieser Arbeit an-
hand der ErschlieBung von sequentieller Préazedenz von Aufgaben und
Handlungen, sowie der Erkennung repetitiver Strukturen aus Benutzer-
demonstrationen demonstriert.

1.4 TUberblick iiber diese Arbeit

Im folgenden Kapitel 2 wird ein Uberblick iiber verschiedene im Einsatz be-
findliche PdV-Systeme gegeben und deren jeweiligen Einschriankungen, Vor-
und Nachteile erortert. Hierbei wird auch detaillierter als in dieser Einfithrung
auf die psychologischen Ansétze eingegangen, welche Lernprozesse beschrei-
ben und erkldren. In Kapitel 3 werden die Komponenten des im Rahmen
dieser Arbeit erstellten Systems eingefiihrt sowie ihre Zusammenhénge eror-
tert. Die Kapitel 4 bis 6 stellen die wesentlichen Phasen des hier gewéhlten
Ansatzes vor, namentlich die lexikalischen, syntaktischen, semantischen und
schlussfolgernden Analyseschritte. Kapitel 7 beschreibt die mit dem erstellten
System durchgefiihrten Experimente sowie deren Ergebnisse. Abschliefend
werden in Kapitel 8 die erzielten Ergebnisse zusammengefasst sowie denkba-
re zukiinftige Forschungsrichtungen und Weiterentwicklungen aufgezeigt.



Kapitel 2

Lernen von Handlungswissen -

ein Uberblick

Ein Blick in aktuelle Konferenz- und Zeitschriftenbénde der Robotik
148t erahnen, welch eine Vielfalt an Systemen zum Lernen von Hand-
lungswissen heute existieren. Einen Uberblick iiber die wichtigsten Ar-
beiten auf diesem Gebiet liefern [SCHAAL 1999, DILLMANN et al. 1999,
BILLARD und SIEGWART 2003, SAUNDERS et al. 2004]. Dabei wird bereits
deutlich, dafl Systeme zum Erlernen von Handlungswissen in erster Néahe-
rung von vier unterschiedlichen Faktoren charakterisiert werden, deren Aus-
priagungen die Einsatzfahigkeit und Méchtigkeit des Systems determinieren
(sieche Abbildung 2.1):

Wahrnehmung (Ausﬁjhrung )
Modelle System zum

Handlungslernen

Abbildung 2.1: Schliisselmodule eines Systems zum Lernen von Handlungs-
wissen aus menschlichen Demonstrationen

21
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e Die Wahrnehmung der Benutzerdemonstration ist der Eintrittspunkt
fiir neue Erfahrungen aus der Umwelt in das System. Die Schnittstelle
bilden unterschiedliche Sensorsysteme. Deren Daten miissen meist vor-
bearbeitet, gefiltert, ergénzt oder geglittet werden, bevor diese mittels

e [nferenz weiterverarbeitet werden. Die Inferenz ist die zentrale Kom-
ponente eines Systems zum Lernen von Handlungswissen. Hier werden
die einstromenden Daten mittels Verfahren des Maschinellen Lernens
in Handlungswissen, das vom Roboter genutzt werden kann, umge-
wandelt. Erwartungsgeméaf findet sich hier auch eine besonders weite
Varianz, die das gesamte Spektrum der Disziplin Maschinelles Lernen
abdeckt (siche [MITCHELL 1997]). Das erlernte Handlungswissen wird
anschliefend durch

o Ausfiihrung in der Domdne angewandt. Dies kann entweder mit einem
realen Roboter direkt in der Doméne oder mittels Simulation in der Vir-
tuellen Realitdt geschehen. Alle diese Phasen des Lernprozesses werden
unterstiitzt und teilweise erst ermoglicht durch verschiedene

e Modelle. Diese kénnen geometrische, relationale, hierarchische, seman-
tische Reprasentationen der Umwelt, des Menschen und der Doméne
umfassen. Sie dienen als Hintergrundwissen fiir alle anderen Prozess-
komponenten.

In den folgenden vier Abschnitten werden die in der Literatur vorgefun-
denen Arbeiten zu lernenden Robotersystemen vor dem Hintergrund dieser
Einteilung ndher beleuchtet, analysiert und verglichen. Zuletzt folgt in Ab-
schnitt 2.5 noch ein Uberblick iiber den Standpunkt der Lern- und Entwick-
lungspsychologie unter dem Aspekt des Lernen von Handlungswissens.

2.1 Wahrnehmung

Die Wahrnehmung des Benutzers, seiner Handlungen und Absichten sowie
seiner Umgebung stellt den Ausgangspunkt eines jeden lernenden Roboter-
systems dar. Dies geschieht mittels verschiedener sensorischer Beobachtungs-
systeme, die sich nicht nur hinsichtlich Genauigkeit, VerldBlichkeit und Aus-
sagekraft unterscheiden. Ein weiterer wesentlicher Aspekt ist der Grad der
Einschrénkung und Behinderung des Menschen selber durch die Sensorik,
also den Einfluf3, den die Sensorik auf das Wahrzunehmende, den Menschen
und seine Handlungen, ausiibt. Generell gilt, daf} eine hohere Genauigkeit und
Aussagekraft mit grofferer Einfluinahme auf den Menschen einhergeht. Das
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(a)

Abbildung 2.2: Markerlose Erfassung des Menschen und seiner Umwelt. (a)
Kamerabild. (b) ICP-basiertes Tracking menschlicher Bewegung. (¢) Rekon-
struktion von Objektlagen und Fingerposition unter Verwendung von Strei-
fenprojektion. Quellen: (a, b) [KNOOP et al. 2006] (c), [JIAR et al. 1996].

Einsatzspektrum reicht hierbei von der passiven und aktiven Beobachtung
mittels visueller Sensorik {iber den Einsatz von sog. Exoskeletten, die direkt
Bewegungen am Korper des Menschen abgreifen, bis hin zu der kompletten
Ersetzung der Umgebung durch Simulation in der Virtuellen Realitdt. Diese
Bandbreite soll in dem vorliegenden Abschnitt ndher untersucht werden.

[RITTSCHER et al. 2002, KNOOP et al. 2006] stellen verschiedene Verfah-
ren zur markerlosen Beobachtung menschlicher Bewegung vor. Hierbei wird
der Mensch lediglich durch die Beobachtung mittels optischer Sensorsysteme
erfaBBt. Aus den akquirierten Bildsequenzen wird eine Repréasentation der Be-
wegungen des Menschen generiert, die anschliefend von Robotersystemen ge-
lernt und umgesetzt werden kénnen (siche Abbildung 2.2 a und b) . Die Bewe-
gungen konnen entweder mittels Kantendetektoren als Silhouetten detektiert
werden [RITTSCHER et al. 2002], oder mit Methoden zur 3D-Rekonstruktion,
z.B. mit Hilfe des Iterative-Closest-Point!-Verfahrens in ein aussagekrifti-
geres dreidimensionales approximierendes Modell des menschlichen Korpers
verarbeitet werden [KNOOP et al. 2006].

[JIAR et al. 1996, KANG und IKEUCHI 1997] benutzen einen aktiven An-
satz, um die Umwelt, in der der Mensch handelt, zu erfassen und in eine
relationale Beschreibung zu iiberfithren. Durch strukturiertes Licht, wie z.B.
der Projektion eines Streifenmusters (siche Abbildung 2.2 ¢) auf eine Szene,
wird es moglich, dreidimensionale Informationen aus einem einzigen Kamera-
bild zu extrahieren. An diese dreidimensionalen Punktwolken wird nun mit-
tels eines 3D-Modellabgleichs? die Lage aller Objekte und die Position der

LAbk.: ICP
2engl.: 3D template matching, Abk.: 3DTM
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Abbildung 2.3: Markerbasierte Verfolgung menschlicher Bewegungen: (a)
Anordnung der Marker. (b) Rekonstruktion des Drahtmodells. (¢) Anwen-
dung: Greifen von Gegenstdanden. Quellen: (a, ¢) [WANK et al. 2004}, (b)
[VIcoN 2006].

Fingerspitzen des Menschen, der das Objekt manipuliert, ermittelt. Die auf
diese Weise erhaltenen Informationen kénnen mit Methoden des rdaumlichen
SchlieBens® zu einem ersten raumlichen Eindruck weiter verarbeitet werden,
um eine erste Interpretation der vorgefithrten Handlung zu erreichen.

Genauere, aber auch im Betrieb deutlich aufwindigere Systeme zum Er-
fassen der Bewegung des Menschen und von Objektlagen bieten sogenannte
Motion Capture Systeme, wie sie beispielsweise von der Firma Vicon ver-
trieben werden [VICON 2006]. Hierbei werden eine Vielzahl von reflektie-
renden Markern auf dem Korper des Demonstrators befestigt (siehe Abbil-
dung 2.3 a). Diese werden mit Hilfe von bis zu 12 aktiven Hochgeschwin-
digkeitskameras kontinuierlich und sicher verfolgt. Aus der Bewegung der
einzelnen Markerpunkte 1&8t sich die beobachtete Bewegung auf ein bioki-
nematisches Modell des Menschen abbilden (siehe Abbildung 2.3 b). Die-
se rekonstruierten Trajektorien der Extremitdten des Menschen werden in
[BETH et al. 2003, WANK et al. 2004] benutzt, um menschliche Basisaktio-
nen, wie das Ergreifen und Loslassen eines Gegenstandes, zu analysieren und
zu erlernen (siche Abbildung 2.3 c).

[GRUNWALD et al. 2001] beschreibt ein System, welches direkt die Ge-
lenkwinkel eines Roboters erfafit, indem auf dessen Gelenkwinkelenkoder zu-
riickgegriffen wird. Hierbei wird der Roboter unter sogenannter Null-Kraft-

3engl.: spatial reasoning
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Abbildung 2.4: Erfassung von Gelenkwinkeln. (a) Direkte Erfassung durch
Gelenkwinkelenkoder am Roboter (b) Ganzkorper-Exoskelett zur Erfas-
sung menschlicher Bewegungen. Quellen (a) [GRUNWALD et al. 2001] (b)
[META MOTION 2006].

Regelung? direkt durch haptische Interaktion mit dem Benutzer auf der ge-
wiinschten Bewegungsbahn gefiihrt (siche 2.4 a). Neben der Bewegung des
Werkstiicks werden dabei noch Kréfte- und Momente aufgezeichnet, die beim
Fiigevorgang auftreten. Dieses Verfahren hat den Vorteil, daf§ es einen hohen
Grad an Intuitivitét erlaubt und die Abbildung der gelernten Trajektorie auf
den Roboter trivial ist, da der gesamte Lernprozel im Konfigurationsraum
des Roboters stattfindet. Nachteile bestehen jedoch in der Spezialisierung
dieses Verfahrens auf industrielle Montagesysteme und in den hohen Sicher-
heitanforderungen, die eine enge Kooperation zwischen Mensch und Roboter
erfordert. Dies hat zur Folge, dafl solche Systeme erst in jiingerer Zeit fiir
konkrete Anwendungen niher betrachtet werden [NILSSON et al. 2005].

Bei der Beobachtung der Handlungen des Menschen ist die direkte Er-
fassung der Gelenkwinkel problematisch, da keine Sensoren direkt an den
Gelenken angebracht werden kénne und Messungen nur iiber die Hauto-
berflache durchgefiihrt werden konnen. Ein kommerziell erhéltliches System
ist das Gypsy-Motion-Cpaturing System [META MOTION 2006], welches die
Gelenkwinkel des Menschen durch an einem Ganzkorperanzug angebrachte
Gelenkwinkelsensoren einliest (siehe 2.4 b). Obwohl diese Systeme einen ho-
hen Genauigkeitsgrad aufweisen und in der Filmindustrie bereits mit groflem

4engl. zero force control
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()

Abbildung 2.5: Direkte Erfassung der Fingerstellung (a) Datenhandschuh der
Firma Immersion (b) Datenhandschuh mit haptischer Sensorik. Quellen (a)
[IMMERSION], (b) [ZOLLNER et al. 2001].

Erfolg zur Bewegungserfassung und Animation kiinstlicher Charaktere ein-
gesetzt werden, sind sie zur Instruktion von Robotersystemen nur bedingt
geeignet, da das Anlegen des Anzugs grofie Sorgfalt und viel Zeit beansprucht
sowie die Genauigkeit, wie sie fiir Industrieroboter gefordert ist, nicht erreicht
werden kann.

Dieser Nachteil wird umgangen, wenn man sich nur auf die Erfassung der
Korperteile konzentriert, die bei menschlicher Handlung iiblicherweise die
hochste Relevanz besitzen, ndmlich der Hénde. Zur Aufzeichnung der Hand-
und Fingerstellung existieren kommerzielle Systeme [IMMERSION], die ledig-
lich mittels Handschuh-#hnlicher Uberziigen arbeiten (siche Abbildung 2.5).
Innerhalb dieser sind Dehnmefstreifen fest verndht, so dafl sich die Flexion
der Fingergelenke direkt auf sie iibertragt. Mittels dieser Dehnmefstreifen
lassen sich die Gelenkstellungen der einzelnen Finger auf einfache Art und
Weise elektronisch auslesen.

In [ZOLLNER et al. 2001] werden solche Datenhandschuhe mit Kraft-Mef3-
Sensoren an den Fingerspitzen bestiickt. So konnen zusétzliche Erkenntnisse
iiber die bei Manipulationshandlungen ausgeiibten Kontaktrelationen und
Kontaktkrifte zwischen Hand und Werkstiick gewonnen und bei der Umset-
zung auf einen Roboter genutzt werden.

[ALEOTTI et al. 2003] verzichtet unter Verwendung einer gleichartigen
Sensorik komplett auf eine Demonstration im wirklichen Arbeitsraum des
Menschen und verlagert sie in einen virtuellen Handlungsraum. Die damit
deutlich reduzierte Komplexitdt von Objektmodellierung und Sensorik wird
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erkauft durch Abstriche beziiglich der Intuitivitat des Verfahrens und Ergo-
nomie des Systems. Dennoch konnte in [ALEOTTI et al. 2003] der Nachweis
erbracht werden, daf§ die gewonnenen Daten ausreichen, um damit Roboter-
programme zu erlernen.

2.2 Inferenz im Handlungslernen

Die zentrale Komponente im Handlungslernen ist sicherlich die Fahigkeit
zur Inferenz. Erwartungsgeméf findet sich hier eine weite Bandbreite in den
betrachteten Systemen vor.

Inferenz bezeichnet den Prozef, bei dem logische Schliisse und Verallge-
meinerungen aus einer oder mehreren Thesen anhand von Daten und Infe-
renzregeln gezogen werden. Diese Inferenzregeln kénnen sowohl induktive,
deduktive, uniiberwachte oder interaktive lernende Systeme und Prozesse
unterstiitzen. Uberblicke iiber die verwendeten Methoden, Paradigmen und
Algorithmen finden sich unter [SIM et al. 2003, MAHADEVAN 1996].

e [nduktive Methoden bendtigen eine Reihe von Demonstrationen, um
konkretes Handlungswissen zu gewinnen. Mit Hilfe von Inferenzmecha-
nismen wird dabei vom Speziellen zum Allgemeinen gefolgert, d.h. die
Lerndaten werden sukzessive zu allgemeingiiltigem Handlungswissen
verarbeitet.

e Deduktive Methoden unterstiitzen dagegen den Ubergang von allge-
meingiiltigem Regel- und Doménenwissen zu spezialisiertem Hand-
lungswissen. Bei vollstdndigem Hintergrundwissen ist es durchaus mog-
lich, aus wenigen oder sogar unter Verzicht auf Lerndaten sinnvolles
Wissen zu generieren. Sie gehen hierbei aus von allgemeinem Vorwis-
sen und leiten daraus spezielles, anwendungsbezogenes Wissen ab.

e Uniiberwachte Lernverfahren weisen den hochsten Grad an Autonomie
beziiglich der Inferenz auf. Sie sind ausgezeichnet durch die gerings-
te Einschrinkung in Bezug auf die Inferenzregeln von allen Verfahren.
Dadurch nimmt aber auch ihre Méchtigkeit und Aussagekraft gegen-
iiber anderen Verfahren in gleichem Mafle ab. Bei der Anwendung von
uniiberwachten Lernverfahren stehen statistische Ballungsverfahren im
Vordergrund.

e Den geringsten Grad an Autonomie weisen interaktive Verfahren auf.
Hier greift der Anwender direkt in den Inferenzprozef ein, entweder
direkt durch Vorgabe des Inferenzergebnisses oder durch Erlduterungen
zu oder Bewertungen von Systemhypothesen.
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In den folgenden Abschnitten wird ein detaillierteres Bild der unterschied-
lichen Arten von Schlufifolgerungsverfahren in Systemen zum Handlungsler-
nen von Roboter gegeben.

2.2.1 Induktive Inferenz

(b)

Abbildung 2.6: Einfache Induktive Algorithmen: k-néechster-Nachbar Me-
thode (a) Demonstration (b) Merkmalsvektoren (c¢) Reproduktion. Quelle:
(a-c) [CALDERON 2005]

Ein einfaches Verfahren zur Wiedererkennung und Ausfithrung von Be-
wegungen préasentieren [CALDERON und HU 2003, CALDERON 2005]. Hier-
bei wird eine zweidimensionale Bewegung des menschlichen Armes (siehe
Abbildung 2.6 a) mittels eines lokalen k-néichste-Nachbarn®-Algorithmus mit
einer Datenbank von beobachteten Bewegungsmustern verglichen und eine
Klassifikation vorgenommen. Die extrahierten Merkmalsvektoren entstehen
durch eine Rasterung in der Bewegungsebene sowie anschlieBender Binari-
sierung durch Bestimmung der durch die Handtrajektorie beriihrten Zellen
des Rasters (siche 2.6 b). Zuletzt wird ein Programm, welches in der Daten-
bank der erkannten Bewegungsklasse zugeordnet wurde, ausgefiihrt, welches
den Roboterarm auf einer Bewegungsbahn fiihrt, welche der demonstrierten
so nahe wie moglich kommt(siehe Abbildung 2.6 ¢). Die Arbeit zeigt, dafl
bereits mit sehr einfachen Mitteln eine erfolgreiche Klassifikation von Hand-
lungswissen vorgenommen werden kann. Die Nachteile dieses Verfahrens wer-
den jedoch auch deutlich in der Beschrankung auf 2D-Anwendungen: Gerade
das hier verwendete Verfahren ist sehr anféllig fiir den sogenannten ,,Fluch
der Dimension“®, der es verbietet, ein fiir htherdimensionale Riume zufrie-
denstellendes Ergebniss zu erhalten.

Die inverse Kinematik eines Roboterarms mit immerhin schon 6 Freiheits-
graden wird in [ALEOTTI et al. 2004] beschrieben. Uber eine Trainingsdaten-

Sendl.: k-nearest-neighbour
Sengl.: curse of dimensionality
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Abbildung 2.7: Komplexe Induktive Verfahren. (a-b) Reinforcement Lear-
ning (a) Demonstration (b) Reproduktion. (c-d) Markov-Ketten (c) De-
monstration (d) Reproduktion. Quelle: (a-b) [SCHAAL et al. 2003a] (c-d)
[CALINON und BILLARD 20064a]

menge, welche aus 243 einzelnen Punkten im Arbeitsraum des Roboterarms
besteht, wird die inverse Kinematik folgendermaflen aufgebaut: Der Robo-
terarm steuert einen dieser Punkte im Gelenkwinkelraum an, die anschlie-
Bend vom Benutzer angefahren wird. Dabei werden die kartesischen Koordi-
naten der Benutzerhand erfasst. So wird fiir jede der Trainingskoordinaten
verfahren. Die inverse Kinematik kann anschliefend durch mehrschichtige
Neuronale Netze” fiir jeden einzelnen Gelenkwinkel gelernt werden. In einer
Reproduktionsphase kann zuletzt jeder Punkt im kartesischen Raum in den
Gelenkwinkelraum des Roboters abgebildet werden. Auch hier wurde mit Hil-
fe relativ einfacher Methoden die komplexe Aufgabe der inversen Kinematik
erledigt, jedoch zu Kosten der Datenaufnahme, die sich aufgrund der groflen
Datenmenge miihselig und langwierig gestaltet.

Komplexere Verfahren, wie Reinforcement Learning, erlauben es nicht
nur, einzelne Punkte im Arbeitsraum des Roboters zu betrachten, sondern
diese iiber die zeitliche Dimension auszudehnen, d.h. gesamte Trajektori-
enverldufe zu erlernen. So wird in [SCHAAL et al. 2003b] von erfolgreichen
Versuchen, beispielsweise die Schwungbewegungen fiir eine Tennis-Vorhand
eines Lehrers durch einen Roboter reproduziert (sieche Abbildung 2.7 a und
b). Hierbei ist besonders zu erwihnen, daf die Demonstration des Menschen
nach der Ubertragung auf den Roboter noch durch eigenstéindiges Trainieren
verbessert wird.

[CALINON und BILLARD 2004, CALINON et al. 2005] und
[BILLARD et al. 2004] présentieren Systeme, welche es erlauben, noch
komplexere und vor allem umfangreichere Bewegungen zu erlernen Am
Beispiel der Reproduktion von Buchstaben (siehe Abbildung 2.7 ¢-d) werden
mittels Hidden-Markov-Modellen die zeitlichen Abfolgen von verschiedenen

Tengl.: Multi-layerd neural networks
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Abbildung 2.8: Deduktive Verfahren I. (a) Das Spiel ,Marble Ma-

ze“ mit seitlich angebrachter Aktorik (b) Inferenzprozess Quellen: (a-b)
[BENTIVEGNA 2004]

Kontrollstrategien gelernt, welche es erlauben, mit mehreren Richtungs- und
Zielwechseln umzugehen. Wiederum steigt dabei die Anzahl der bendtigten
Trainingsbeispiele mit der Komplexitéit der Aufgabe an, was dazu fithrt, dafl
auch fiir noch relativ einfache Aufgaben, wie das Zeichnen des Buchstabens
»,2B 5-T Demonstrationen notwendig sind. Weiterhin ist die Tatsache
unbefriedigend, dafl der Roboter wenig Md&glichkeiten besitzt, dem Benutzer
das gelernte Handlungswissen zu vermitteln, da sich seine Sicht auf das
Handlungswissen gravierend von den menschlichen Denkstrukturen und
Verbalisierungsfihigkeiten unterscheidet.

2.2.2 Deduktive Inferenz

Die Liicke in der expliziten Beschreibbarkeit des Handlungswissens, die bei
den meisten induktiven Lernverfahren existiert (sieche Abschnitt 2.2.1), ver-
meiden die deduktiven Inferenzverfahren. Hierbei wird meist wahrend der
Lernprozesse auf eine explizite Menge an Hintergrundwissen oder eine Primi-
tivenbiliothek zuriickgegriffen, die von den konkreten Sensorsignalen abstra-
hiert und eine Zwischensprache bildet, die im allgemeinen gut auf menschliche
Begrifflichkeiten abgebildet werden kénnen.

Eine solche Zwischensprache bilden beispielsweise Primitiven, wie sie von
[BENTIVEGNA 2004] eingesetzt werden, um das Spiel , Marble Maze“ zu meis-
tern. Hierbei geht es darum, eine Kugel auf einem vorgegebenen Pfad durch
ein Labyrinth von Wénden an Lochern vorbei zu steuern, ohne die Kugel
in ein Loch fallen zu lassen. Auf die Kugel konnen Krifte ausgeiibt werden,
indem mittels zweier seitlich angebrachter Rollen die Ebene, in welcher die
Kugel rollt, in zwei Dimensionen geneigt werden kann. Bei den verwendeten
Primitiven wird unterschieden zwischen Rollen in eine Ecke, an einer Wand
entlang, von einer Wand weg oder komplett frei. Primitiven sind hierbei Lo-
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Abbildung 2.9: Deduktive Verfahren II. (a) Auflésung mehrdeutigen Verhal-
tens. (b) Inferenz von Objekteigenschaften fiir zusammengesetzte Objekte.
Quellen: (a) [NICOLESCU und MATARIC 2004], (b) [BAUCKHAGE et al. 1998]

sungen fiir kleine Teile einer Gesamtaufgabe, die miteinander kombiniert wer-
den konnen, um letztere zu 16sen, in diesem Falle das erfolgreiche Erreichen
des Zielpunktes mit der Kugel. Sie werden hauptséchlich eingesetzt, um die
Komplexitiat des Lernproblems zu reduzieren. Primitiven enthalten ein sog.
internes und ein externes Modell: das interne Modell beschreibt, wie die Pri-
mitive auf einem bestimmten Robotersystem auszufiihren ist, d.h. es enthélt
Bewegungs- und Perzeptionsbefehle. Das externe Modell ist eine Beschrei-
bung der Figenschaften der Primitive. Es umfait Vor- und Nachbedingun-
gen, Effekte, Ziele und Teilziele sowie Nebenwirkungen der Ausfithrung der
Primitive und ist roboterunabhéngig.

Auf der Ebene der Navigation ist die Erkennung der Primitiven ein
deutlich schwierigeres Problem, da hier mehrere Primitiven gleichzeitig hy-
pothetisch verfolgt werden konnen, es jedoch nicht klar ist, welche gera-
de die relevanteste ist. So konnen beispielsweise das Verfolgen einer Wand
und das Anfahren eines bestimmten Objektes (zwei unterschiedliche Pri-
mitiven) bei entsprechender Umweltkonfiguration dieselben Bewegungen
zur Folge haben, was das Problem der Erkennung von Primitiven nicht
mehr eindeutig l6sbar werden 1&8t (siehe [NICOLESCU und MATARIC 2001a,
N1coLESCU und MATARIC 2001b]). Ebendort wird deshalb ein Verfahren
vorgeschlagen, welches unterschiedliche Demonstrationen derselben Navigati-
onsaufgabe in unterschiedlichen Umgebungen heranzieht, um die Mehrdeutig-
keiten aufzulosen. Der verwendete Algorithmus basiert auf der Suche nach der
langsten gemeinsamen Teilsequenz von Primitiven in unterschiedlichen De-
monstrationen derselben Aufgabe sowie anschliefendem Ausfiltern der nicht
intendierten Verhalten nach dem Ausschlufiprinzip (siche Abbildung 2.9(a)).

Auf einer abstrakteren Ebene behandelt [FRITSCH et al. 2000] die Aus-
wirkungen von Fiigeoperationen. Hierbei werden Operationen zum Zusam-
mensetzen komplexer Objekte aus Einzelbausteinen betrachtet und anschlie-



32 2.2. Inferenz im Handlungslernen

Bend Riickschliisse auf das neu erhaltene Objekt gezogen, die zuletzt dazu
verwendet werden kénnen, um automatisch perzeptive Operationen zur Er-
kennung des Objektes in einer Szene (siche Abbildung 2.9 (b)) durchzufiih-
ren. Unter Einsatz von Methoden des Erklarungsbasierten Lernens wird aus
einer Menge von Grundobjekten und der Art deren Verbindungen unterein-
ander auf Eigenschaften des komplexen Objektes geschlossen, die ausgenutzt
werden, um das Objekt bei weiteren Fiigeoperationen durch visuelle Beob-
achtung identifizieren zu kénnen. Wichtig ist hierbei, daf§ dies ein rekursiver
Vorgang ist, d.h. die Produkte einer Operation konnen in weiteren Operatio-
nen als Ausgangsmaterialien dienen.

Einen hybriden Ansatz fiir Erklarungsbasiertes Programmieren komple-
xer Handlungen fiir Serviceroboter behandelt [FRIEDRICH 1998|. Elementa-
re Handlungsoperatoren werden dabei zu Handlungsketten zusammengefafit,
deren Eigenschaften durch pradikatenlogische Propagierung der vom Benut-
zer verursachten Anderungen und Effekte in einer Umgebung bestimmt wer-
den. Eine sorgfiltige Auswahl der Operationen, welche die Effekte einer Se-
quenz bewirken, erlauben es, irrelevante Operationen einer Gesamthandlung
zu identifizieren und zu eliminieren.

2.2.3 Uniiberwachte Inferenz

Zwei verschiedene Arten von uniiberwachtem Lernen in Robotersystemen
sind prinzipiell méglich: Einerseits das Lernen aus selbststdndigem Durch-
fithren von Handlungen mit dem Ziel, Operationssfolgen zu verbessern, um
ein bestimmtes Optimalitéitskriterium zu maximieren, auf der anderen Seite
das autonome Erschlielen von Strukturen und Konzepten.

Diskrete zeitdynamische Modelle senso-motorischer Féahigkeiten werden
in [ATKESON und SCHAAL 1997] gelernt, indem das Robotersystem seine
eigenen Aktionen und vor allem deren Auswirkungen in Bezug auf das
Handlungsziel hin beobachtet. Durch eigenes Experimentieren verbessert
es dadurch seine Fihigkeiten. Aus FErfolgen bzw. Miflerfolgen kann eine
Belohnungs- und Bestrafungsfunktion abgeleitet werden, die erfolgreiche Ak-
tionen fordert, schlechte hingegen sanktioniert. Daraus wird eine verbesserte
Regelungsstrategie entwickelt, die es ermoglicht, komplexe senso-motorische
Féahigkeiten aus eigenen Experimenten fiir das Robotersystem zur Verfiigung
zu stellen.

Einen Ansatz zum uniiberwachten autonomen Lernen durch Interaktion
mit der Umwelt prasentiert [COHEN 2000]. Hierbei werden einerseits Katego-
rien von Aktivitdten durch den Roboter erlernt, andererseits Abstraktionen
iiber diesen Kategorien abgeleitet, die in sogenannten Konzepten miinden.
Basierend auf den Sensorwerten einer Roboterplattform werden mit steigen-
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dem Umfang der Menge von verfiigbaren Episoden Cluster identifiziert, die
dhnliche Situationen umfassen. Innerhalb dieser Ballungen werden Prototy-
pen identifiziert, die den Cluster reprisentieren. Aus diesen monolithischen
Darstellungen des Wissens werden unter Hinzunahme der anderen Demons-
trationen Konzepte formuliert, die das gesamte Handlungswissens eines Clus-
ters enthélten. Als Ergebnis erhdlt man eine primitive Ontologie der Aktivi-
taten innerhalb des vorhandenen Erfahrungsschatzes.

2.2.4 Interaktive Inferenz

Menschliche Lernvorgéinge basieren in erheblichem Umfang auf dem Ge-
brauch sozialer und kommunikativer Prozesse um den Wissenstransfer zu
erleichtern und zu beschleunigen. In der jiingeren Zeit wird der Wissensak-
quisition durch Interaktion im Kontext von Programmieren durch Vormachen
immer groflere Bedeutung zugestanden.

[SCASSELLATI et al. 2006] benutzt soziale Interaktionsformen zur Bestim-
mung des Aufmerksamkeitsfokus wihrend des Wissenstransfers. Es wird die
Tatsache ausgenutzt, dafl die Objekte, denen eine héhere Relevanz zur Errei-
chung des Handlungszieles zukommt, haufiger im Blickfeld liegen, als weniger
relevante. Vor diesem Hintergrund koénnen mittels Blickrichtungsverfolgung
durch ein Stereokamerasystem die im aktuellen Kontext wichtigen Objekte
bestimmt werden. Dies ermoglicht eine Objektauswahl sowie weitere Auswer-
tung der Benutzerintention und des Handlungsziels.

Positive bzw. negative Sanktionierung als Folge gelernten Verhal-
tens, d.h. eine Riickmeldung auf durchgefiihrte Handlungen, {ibertragen
[CALINON und BILLARD 2006b] auf das Problem des Handlungslernens aus
Demonstrationen. Zusétzlich zu den oben bereits erwéhnten Mdéglichkeiten
der Aufmerksamkeitsfokusierung durch Blickrichtungsverfolgung werden hier
Zeigegesten sowie auch die gesamte Kopforientierung aufgenommen (siehe
Abbildung 2.10(a)). Dies erlaubt es, direkt wihrend der Ausfithrung einer
gelernten Handlung dem System eine Bewertung seiner Aktionen mittels
Kopfschiitteln oder Nicken zu geben. Das System kann dadurch seine Hy-
pothesen auf Ubereinstimmung mit der Benutzerintention iiberpriifen und
diese gegebenenfalls anpassen oder verwerfen. In einer Pilotstudie bestétigten
zwanzig Versuchspersonen eine erhohte Natiirlichkeit, Benutzerfreundlichkeit
und Einfachheit des Wissenstransfers verglichen mit einer interaktionslosen
Methode.

Das in [IBA et al. 2003] beschriebene System verlafit sich zur Kommandie-
rung und Programmierung eines Staubsaugerroboters einzig auf interaktive
Mechanismen. Mittels sprachlicher und nonverbaler Kommunikation (neben
Zeigegesten wird ein fest definiertes Gestenvokabular angewandt) wird der
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Abbildung 2.10: Interaktive Inferenz. (a) Aufnahme von Kopf- und Handbe-
wegungen zur Sanktionierung erwiinschten Verhaltens. (b) Interaktive Pro-

grmmierung mittles Gesten und Spracheingabe, Systementwurf. Quellen: (a)
[CALINON und BILLARD 2006b] (b) [IBA et al. 2004].

Roboter in die gewiinschten Areale gefiihrt. Daraus kann bereits ein vorlau-
figes Roboterprogramm erstellt werden. Eine priaemptive Ausfithrungsphase
erlaubt es anschlieBend das Programm zu verfeinern, Teilaufgaben zu priori-
sieren und eventuell neue Programmteile hinzuzufiigen.
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2.3 Modellierung von Handlungswissen

Die Aufnahme, Speicherung, Weitergabe, Verarbeitung und Ausfithrung von
Handlungswissen erfordert geeignete Représentationen seiner Inhalte. Dies
erfordert addquate Modelle, um die relevanten Details erfassen und weiter-
geben zu konnen. In unterschiedlicher Granularitdt und Komplexitit werden
zur Erfassung von Handlungswissen folgende Aspekte modelliert:

e Die Umwelt. Das Umweltmodell beschreibt die Umgebung, in welcher
der Mensch bzw. der Roboter handelt und die vielféltigen Einfliile,
welche die Umgebung auf die Handlungen hat.

e Trajektorien. Handlungen gehen einher mit der Durchfithrung von An-
derungen in der Umwelt. Diese werden durch unterschiedlichst geartete
Bewegungen des Menschen bzw. des Roboters initiiert. Deshalb sind
spezielle Modelle zur Erfassung von Bewegungen notig.

e Der Mensch. Die Handlungsmoglichkeiten des menschlichen Benutzers
sowie seine internen Zusténde sind neben der Erkennung zur Demons-
trationszeit auch fiir die sichere und benutzerfreundliche Ausfithrung
des Handlungswissens notwendig. Das Wissen hieriiber wird in der Mo-
dellierung des menschlichen Benutzers zusammengefaft.

e Die Aufgabe. Um ein intelligentes Systemverhalten wenigstens zu simu-
lieren, ist es notwendig, Wissen iiber die Voraussetzungen, Kontexte,
Ausfithrungsbedingungen, Ziele und Teilziele von Handlungen zu erlan-
gen und vorzuhalten. Dies geschieht in der Aufgabenmodellierung.

Die oben genannten Modellarten sollen in den folgenden Unterabschnitten
weiter detailliert und durch Beispiele aus der Literatur verdeutlicht werden.

2.3.1 Umweltmodelle

Modelle der Umwelt erlauben es, die vielfiltigen Eigenschaften und Einfliisse
von Objekten im Umfeld des Menschen bzw. des Roboters zu beriicksichti-
gen. Es sind Objekt- und Umweltmodelle mit unterschiedlicher Granularitét
und Aussagekraft beziiglich geometrischer Beschaffenheit und der Semantik
des Umfelds bekannt. Sie sind die Grundlage fiir die Bewertung, Interpre-
tation und Deutung von Handlungen, die die Manipulation von Objekten
beinhalten.

Geometrische Modelle von Objekten in Szenen konnen als Punkt-,
Kanten- oder Fliachenmodellen angefertigt werden. Sie beschreiben das Aus-
sehen der Objekte und kénnen im allgemeinen gut zu Simulationszwecken
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Abbildung 2.11: Objekt- und Umweltmodellierung. (a) Objektmodellierung
zur Objektlagenerkennung aus Bildsequenzen (b) Modellierung von Ob-
jekt.Kontaktzustanden (c¢) Aus Bilddaten extrahierter Weltzustand einer
Blockwelt. Quellen: (a) [SATO et al. 2002], (b-c) [KUNIYOSHI et al. 1994].

genutzt werden, sowie als Grundlage zur sensorischen Erfassung der Objekte.
[SATO et al. 2002] beschreibt ein Verfahren, das Kantenmodelle von Werk-
zeugobjekten auf einer Arbeitsfliche nutzt, um die Objekte zu erkennen sowie
deren Position und Orientierung im Raum zu verfolgen (siche Abbildung 2.11
(a)). Dies kann dazu dienen, die Handlungen, die mit den Objekten durch-
gefiihrt werden, zu erkennen und so die Benutzerhandlung zu interpretieren.

[KUNIYOSHI et al. 1994] geht noch einen Schritt weiter: Aus Kantenmo-
dellen fiir relative Beziehungen von Objekten (siche Abbildung 2.11 (b)) wird
eine relationale Beschreibung der Objektlagen zueinander entwickelt. Die-
se ist als einfache Blockwelt in Abbildung 2.11 (c) dargestellt. Aus diesen
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Blockwelten konnen hoherwertige semantische Beschreibungen des gesamten
Umfeldes erstellt werden, die zu einer realitdtsnaheren Interpretation der Be-
nutzerhandlungen fithren kénnen.

Semantische Objektmodelle gehen iiber die rein geometrische Modellie-
rung von Objekten hinaus. Sie fiigen den Objekten weitere Eigenschaften
und Bedeutung zu. [BECHER et al. 2006] beschreibt ein System zur autono-
men und interaktiven Modellierung von Alltagsgegenstinden im Haushalts-
bereich. Objekte sind dabei durch verschiedene Merkmale beschrieben, wie
beispielsweise ,,Objekt ist ein Fliissigkeitsbehélter® oder ,,Objekt ist trans-
portabel“. Anhand dieser Merkmale kann ein Objekt von Menschen einer Ka-
tegorie zugeordnet werden. Gleichzeitig erlauben es Objektmerkmale, dieses
Objekt mit verschiedenen Aktionen zu assoziieren. Eine solche Sicht erlaubt
einerseits einfache Kommunikation und Interaktion zwischen Mensch und
Maschine, da beide in den selben Kategorien agieren, andererseits kénnen
Instruktionen des Benutzers relativ einfach auf die zugehorigen Objektkate-
gorien abgebildet werden. Zusétzlich zu den Merkmalen hat eine konkrete
Instanz eines Objektes noch Attribute und Attributwerte, die seiner Einzig-
artigkeit gerecht werden. Beispielsweise fallen hierunter die Position und Lage
der Objektinstanz in der Welt oder der aktuelle Fiillstand eines Fliissigkeits-
behalters. Hierbei handelt es sich um objektindividuelle, klassenunabhéngige
Eigenschaften, die aber unter Umsténden fiir die semantische Bewertung von
Handlungen, die diese Instanz eines Objektes manipulieren, von eminenter
Bedeutung sind.

2.3.2 Trajektorienmodelle

Der Repréasentation von Bewegungen durch Trajektorien kommt besondere
Bedeutung zu, da es beim Programmieren durch Vormachen letztlich immer
darum geht, Bewegungsdemonstrationen des Menschen auf ein Robotersys-
tem zu iibertragen.

[IJSPEERT et al. 2002, SCHAAL et al. 2003a] beschreiben Bewegungen
in kinematischen Koordinaten, z.B. Gelenkwinkeln eines Roboters oder
kartesischen Koordinaten eines FEndeffektors. Eine Steuerungsvorgabe
bzw. ein Bewegungsplan wird als nichtlineare dynamische Attraktor-
Differentialgleichung mittels lokal gewichteter Regression® gelernt, die au-
tonom die gewiinschte Trajektorie erzeugt. Abbildung 2.12 (a) zeigt die Auf-
teilung zweidimensionalier Trajektorien in Gelenkwinkelkoordinaten sowie
deren dynamischen Bewegungsplan, welcher mittels Regression der nicht-
linearen Differentialgleichungen erzeugt wurde. Zyklische, repetitive Bewe-

8engl.: locally weighted regression
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Abbildung 2.12: Trajektorienmodelle. (a) Bewegungsbeschreibung durch
Gelenkwinkelkoordinaten. (b) Beschreibung von Schwarmverhalten durch
Multi-Roboter-Trajektorien. (c) Trajektorienschlauch zur gezielten Be-
schrinkung von Bewegungen. Quellen: (a) [LJSPEERT et al. 2002], (b)
[ALISSANDRAKIS et al. 2005] (c) [CALINON et al. 20006]

gungsbahnen werden in [D’SoUzA et al. 2001] mittels &hnlicher Verfahren
behandelt und gelernt.

[ALISSANDRAKIS et al. 2005] verallgemeinert Trajektorien auf die Ge-
samtbewegungen eines Roboterschwarms. Es gelingt, bestimmte Schwarm-
verhalten durch Lernen von einem Modellverhalten zu erzeugen und auf
mehreren Robotern simuliert zur Ausfithrung zu bringen (sieche Abbildung
2.12 (b)). Besonderer Augenmerk wird dabei auf die notwendige gegenseiti-
ge Perzeption und Synchronisation der Agenten, die einen Roboterschwarm
formen, gelegt (siche auch [ALISSANDRAKIS et al. 2003b]).

Ein wesentlicher Nachteil Trajektorien-basierter Verfahren ist sicherliche
die mangelde Generalisierungsfahigkeit. Wiinschenswert wére es, nicht nur
einzelne Bewegungen zu lernen, sondern komplette Trajektorienkorridore.

[YEASIN und CHAUDHURI 2000] fasst unterschiedliche Trajektorien zu
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(W

Abbildung 2.13: Modelle des Menschen (a) Kinematisches Mo-
dell des Menschen (b) Geometrisches Oberflichenmodell des Men-
schen in Animationsqualitit. Quellen: (a) [KNOOP et al. 2006] (b)
[HUMANOID ANIMATION WORKING GROUP 2003].

sogenannten Trajektorienbiindeln zusammen. Anschlieend wird durch Mit-
telwertbildung eine Trajektorie erzeugt, welche innerhalb dieses Trajektori-
enbiindels liegt. So entsteht ein Trajektorienkorridor. Die méglichen Abwei-
chungen von dieser Solltrajektorien bleiben jedoch unquantifiziert, so dafl zur
Ausfiihrungszeit eine Rest-Unsicherheit bleibt.

Eine  andere  Moglichkeit — wird in  [CALINON et al. 2006,
HERSCH und BILLARD 2006] beschrieben. Hier wird fiir jeden Trajek-
torienpunkt ein eliptischer Freiraum konstruiert, der den mdglichen
Trajektorienverlauf abdeckt. Dadurch wird es moglich, nicht nur den maxi-
mal moglichen Abstand der durchgefiithrten Trajektorie zur Solltrajektorie
anzugeben, zuséitzlich konnen bestimmte Dimensionen, in denen groflere
Varianz erlaubt ist, explizit von Dimensionen mit hoherer Restrikition
unterschieden werden. Abbildung 2.12 (c) zeigt dies deutlich am Beispiel
einer Bewegungsaufgabe, die in einigen Teilen sehr beschrénkt, in anderen
sehr frei ist.

2.3.3 Mensch- und Benutzermodelle

Die Erfassung der Inention des Benutzers erfordert genaue Modellierung des
Menschen unter besonderer Beriicksichtigung seiner physischen Mo6glichkei-
ten und Beschrankungen, sowie der Interaktionsméglichkeiten.

[KNOOP et al. 2006] beschreibt die kinematischen Bewegungsmdoglich-
keiten des menschlichen Korpers durch seine Gelenkkonfigurationen (sie-
he Abbildung 2.13 (a)). Hierbei wird zwischen Kugel-, Knick- und el-
liptischen Gelenkformen unterschieden. Dieses Modell erlaubt es, mogli-
che Bewegungen zu bestimmen sowie diese in Bildfolgen wiederzuerken-
nen. Ein deutlich detaillierteres Modell des menschlichen Kérpers wird in
[HUMANOID ANIMATION WORKING GROUP 2003] standardisiert (siche Ab-
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Abbildung 2.14: Funktionalitdtsmodelle des Menschen am Beispiel von Greif-
moglichkeiten der menschlichen Hand. Quelle: [CUTKOSKY 1989

bildung 2.13 (b)). Dies erlaubt eine realitdtsnahe Darstellung und ist insbe-
sondere fiir den Animationsbereich ausgelegt.

Eine funktionale Modellierung menschlicher Griffarten wird in
[CUTKOSKY 1989] vorgeschlagen (siche Abbildung 2.14). Eine solche
erlaubt es, den verwendeten Grifftyp, welchen ein Mensch zum Greifen eines
Objektes gewihlt hat, zu analysieren. Riickschliisse auf die ausgeiibten Kraf-
te und Momente sowie die Stabilitdt eines Griffes konnen benutzt werden,
um Greifvorgidnge bei Robotern zu parametrisieren und Handprothesen fiir
den Menschen zu optimieren.

Eine Einteilung menschlicher Aktivitaten zu Observationszwecken wird in
[EHRENMANN et al. 2003] vorgenommen. Hierbei wird primér zwischen per-
formativen, kommentierenden und kommandierenden Aktionen unterschie-
den (siehe Abbildung 2.15). Je nachdem, welche Aktion vom Menschen durch-
gefithrt wird, muf8 das Roboterverhalten eventuell angepafit werden, um die
Zielrichtung der Handlung verstehen zu kénnen, sowie um die Benutzerak-
zeptanz zu maximieren.

Ein Modell fiir die Ermiidungsprozesse, die mit langeren Téatigkeiten ein-
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Abbildung 2.15: Aktivitdtssmodelle des Menschen. Quelle:
[EHRENMANN et al. 2003].

hergehen, wird in [POTKONJAK et al. 2001] erortert. Besonders wird hier dar-
auf eingegangen, welche Auswirkungen solche Ermiidungserscheinungen auf
die Ausfithrung der Aufgabe haben. Beriicksichtigung dieser Faktoren ver-
spricht eine hohere Klassifikationsleistung zum Observationszeitpunkt.

2.3.4 Aufgabenmodelle

Trajektorien, Umweltzustdnde und Modelle des Menschen reichen in der Re-
gel noch nicht aus, um das Lernen von vollstdndigen Handhabungsoperatio-
nen ausreichend zu stiitzen. Zielgerichtete Handlungen des Menschen weisen
meist sehr klare Strukturen auf. Diese konnen beispielsweise durch sequen-
tielle Abldufe, zeitlich parallele Verhalten oder hierarchische Gruppierungen
von Teilaufgaben erzeugt werden. Verschiedene Ansétze wurden erprobt, um
diese strukturierenden Elemente aus Demonstrationen des Menschen sowie
diese in eine rechneradidquate Darstellung zu iiberfiihren.

[CHEN und MCCARRAGHER 2000, ONDA et al. 1995] beschreiben unter-
schiedliche Systeme zum Erlernen feinmotorischer Handlungen aus Vorfiih-
rungen. Dabei werden aus Demonstrationen einer Aufgabe zum Einfiihren
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Abbildung 2.16: Aufgabenmodelle 1. (a) Endliche Automaten zur Représen-
tation zeitlicher Abfolgen von Teilaufgaben bei Erledigung unterschiedlicher
Tatigkeiten. (b) Petrinetz zur Koordination zweihéndiger Operationen und
Ereignisse. Quellen (a) [ARSENIO 2004] (b) [ZOLLNER et al. 2004]

einer Spindel in eine Haltevorrichtung entscheidende Schliisselpunkte einer
Demonstration identifiziert. Deren konkrete Abfolge wird anschlieend in ei-
nem endlichen Automaten reprasentiert. Endliche Automaten sind ein in der
Informatik bereits frith entwickeltes Konzept und verfiigen iiber einen ho-
hen Grad an Formalisierung und eine gesicherte theoretische Basis, auf der
sich sequentielle Reprisentationen zeitlich aufeinanderfolgender Ereignisse,
wie z.B. von Kontaktzustéinden bei Objektmanipulationen, darstellen lassen.
[ARSENIO 2004] benutzt eine dhnliche Représentation fiir endliche Zustands-
automaten, um verschiedene Aktionen (Winken mit einem Hammer in der
Hand, Einhdmmern eines Nagels, Fallenlassen eines Objekts, und Aufnehmen
eines Objekts) voneinander zu unterscheiden (siche Abbildung 2.16 (a))

Eine Représentation dhnlicher Méchtigkeit wie Endliche Zustandsauto-
maten stellen Petrinetze dar. [ZOLLNER et al. 2004 betont deren gute Eig-
nung fiir die zeitliche Koordination von Aktionen innerhalb von Robotersys-
temen, da Petrinetze nicht nur rein sequentielle Abfolgen von Operationen
sondern auch noch das asynchrone Auftreten unterschiedlicher Ereignisse be-
riicksichtigen. Das erlaubt es, zweihdndige Manipulationen, wie beispielsweise
das Aufschrauben einer Kaffeedose, einfach zu modellieren (sieche Abbildung
2.16 (b)) und auf dem zweiarmigen Roboter Armar zur Ausfithrung zu brin-
gen.

[N1cOLESCU und MATARIC 2004] stellt ein System vor, welches die
gleichzeitig aktiven Verhalten eines Roboters mit Navigationsfahigkeiten aus
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Abbildung 2.17: Aufgabenmodelle II. (a) Sequentielle und nebenliufige
Verhalten. (b) Hierarchische Dekomposition von Aufgaben. Quellen: (a)
[NIcOLESCU und MATARIC 2001b] (b) [MIURA et al. 2004]

Benutzervorfithrungen einer Navigationsaufgabe erlernt. Hierbei treten ver-
schiedene Verhalten wie ,,Suchen eines orangen Objektes® oder ,Verfolgen
der néchsten Wand“ auf. Diese Verhalten werden in den Handlungen des Be-
nutzers detektiert und in ihrer zeitlichen Abfolge oder Nebenlaufigkeit erfasst
(sieche Abbildung 2.17 (a)). Eine verhéltnisméfig informelle Beschreibung der
Vorrang- und Nebenlaufigkeitsbeziehungen wurde gewéhlt, um dem System
zu grofler Generalisierungsfihigkeit zu verhelfen. Diese wird benétigt, um
aus unterschiedlichen Auspragungen von Losungen fiir dieselbe Navigations-
aufgabe, die jedoch in unterschiedlichen Umgebungen durchgefiihrt wurden,
eine allgemeine Représentation zu erstellen. Fehlerhaft detektierte Verhalten
werden eliminiert.

Systemen, welche eine weitere Spanne von zu lernenden Aufgaben ab-
decken sollen, reichen solche Aufgabenrepriasentationen jedoch immer noch
nicht aus. Die Schwierigkeit liegt oft in den unterschiedlichem Abstraktions-
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T

(b)

Abbildung 2.18: Einfache Roboter. (a) Stilisierte Roboter mit 2 Freiheitsgra-
den. (b) Pioneer 2DX Roboter zum Erlernen von Navigationsaufgaben. Quel-
len: (a) [ALISSANDRAKIS et al. 2003a] (b) [HUGUES und DROGOUL 2002].

ebenen, auf denen die Erfassung von Handlungswissen stattfindet. Abhilfe
schaffen hier hierarchische Modelle der Aufgaben, wie sie beispielsweise von
[MIURA et al. 2004] vorgestellt werden. Hierbei wird eine komplexer Aufgabe
(z.B. das Offnen einer Tiir) in einfachere Teilaufgaben (Bewegung des Grei-
fers zum Tiirgriff, Schlielen des Greifers, Bewegung des Greifers auf einer
Kreisbahn) zerlegt. Teilaufgaben werden als ,Makro“ bezeichnet, wenn sie in
weitere Teilaufgaben einer niedrigeren Eben zerlegt werden konnen, wéhrend
,Primitiven” atomare Roboteroperationen bezeichnen. Ein solches hierar-
chisches Aufgabenmodell ist als Baumstruktur graphisch darstellbar (siehe
Abbildung 2.17 (b)). Die Makros korrespondieren mit den inneren Knoten,
die Primitiven mit den Bléattern des Baumes.

2.4 Doméinen fiir Handlungslernen

In den vorherigen Abschnitten sind bereits unterschiedliche Aufgabenstellun-
gen fiir Systeme zum Handlungslernen skizziert worden. In diesem Abschnitt
werden Doménen, d.h. Roboter, deren Aufgaben und Handlungsspielraume
und ihr Umfeld detailliert vorgestellt.

Durch einfache Linien stilisierte, simulierte Roboter mit zwei ro-
tatorischen — Freiheitsgraden werden in [ALISSANDRAKIS et al. 2002,
ALISSANDRAKIS et al. 2003a] benutzt, um zweidimensionale Bewegungs-
muster kinematischer Ketten zu imitieren. Der Roboterstatus ist vollstdandig
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durch die Angabe aller Gelenkstellungen spezifiziert, der Aktionsraum
besteht aus deren Ableitungen (siehe Abbildung 2.18 (a)). Mit solch einem
Robotermodell ist es moglich, kreisférmige, repetitive Bewegungsmuster von
einem anderen Agenten zu imitieren. Aufgrund eines solchen sehr einfachen
Aufgabenmodells konzentrieren sich die Arbeiten darauf, wie eine Demons-
tration eines Lehrers auf Roboter mit unterschiedlichen kinematischen
Parametern, z.B. unterschiedlich langen Armelementen, abzubilden sind.

Navigationsaufgaben, wie das Durchfahren einer Tiir oder eine Slalom-
Fahrt durch einen Raum voller Hindernisse, konnen mit einem Experimen-
talsystem, wie es in [HUGUES und DROGOUL 2002] vorgestellt wird, gelernt
werden. Auf eine Pioneer-2DX-Platform wurde ein Kamerasystem montiert.
Das so aufgebaute System wird vom Benutzer mittels Fernsteuerung durch
die Aufgabe gefiihrt, wihrend die Kamera eine Sequenz von Videodaten lie-
fert. Automatische Detektion signifikanter Merkmale liefert eine kompaktere
Darstellung der optischen Wahrnehmung des Systems. In Lernschritten kann
eine Perzeptions-Aktions-Relation aufgestellt werden, die in einer Reproduk-
tionsphase die demonstrierten Navigationsaufgaben meistert. Fiir die gestell-
ten Anforderungen ist das System sicherlich ausreichend, es ist jedoch nicht in
der Lage, auf dynamischere Umgebungen mit sich bewegenden Hindernissen,
beispielsweise Benutzern oder anderen Robotern, umzugehen.

Eine &hnliche Verkniipfung zwischen Perzeption und Aktion wird in
[BREAZEAL et al. 2005, LOCKERD und BREAZEAL 2004] beschrieben. Aus-
gehend von der Hypothese, daf§ natiirliche Kommunikationsmethoden und
bedeutsame Interaktionen zwischen Menschen und Robotern deren Akzep-
tanz deutlich erhchen, wird ein System zum Erlernen von Gesichts-Mimikri
vorgestellt. Es wurde ein Roboter entworfen, welcher eine Vielzahl an ak-
tuierbaren Freiheitsgraden im Gesichtsbereich aufweist, um eine reichhaltige
Mimik zu ermdglichen (siche Abbildung 2.19 (a-b)). Der Benutzer wird gebe-
ten, eine Folge zufillig mit dem Roboter erzeugter Gesichtsausdriicke (soge-
nanntes Motor Babbling) nachzumachen. Dabei wird er von einem Kamera-
system beobachtet, das markante Merkmalspunkte im Gesicht (Position von
Augenbrauen und Mundwinkel, Blickrichtung) verfolgt. Mittels Neuronaler
Netze wird ein Zusammenhang zwischen den gemessenenen Merkmalsposi-
tionen im Gesicht des Benutzers und den Steuerkommandos fiir die Aktorik
des Roboters gelernt. Dieser wird im Imitationsschritt umgekehrt, so dass
der Roboter anschlieffend in der Lage ist, seine Ausdrucksweise an Mimik
und Stimmungslage seines Gegeniibers anzupassen. Dies soll es in zukiinfti-
gen Entwicklungsstufen erlauben, sozial intelligente Systeme zu schaffen, die
als solche vom menschlichen Benutzer wahrgenommen und eher akzeptiert
werden, als rein technische Systeme.

[ATKESON und SCHAAL 1997] beschreibt ein System, das feinmotorige
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Abbildung 2.19: Roboter zum FErlernen von feinmotorischen Fé&higkei-
ten. (a, b) Spielzeugroboter zum Erlernen sozialer Interaktionsmechanis-
men durch Mimik. (¢) Roboterarm mit sieben Freiheitsgraden zum Er-
lernen des Pendelaufschwungs. Quellen: (a, b) [BREAZEAL et al. 2005], (c)
[ATKESON und SCHAAL 1997

Féahigkeiten, wie den Pendelaufschwung, erlernt. Hierbei hélt die Roboter-
hand die Drehachse eines Pendels, um welche das Pendel wie um ein Gelenk
frei drehbar gelagert ist. Initial hiangt das Pendel geméaf der Schwerkraft nach
unten. Das Ziel der Aufgabe besteht darin, die Hand so zu bewegen, dafl das
Pendel nach oben schwingt und in der invertierten Position balanciert wird.
Diese Aufgabe ist auch fiir den Menschen eine Herausforderung, verlangt sie
doch die Fahigkeit guter Hand-Auge-Koordination. Die Vorfiihrung der Auf-
gabe durch einen Menschen wird von einem Stereokamerasystem beobachtet
und auf einen hydraulischen Roboterarm mit sieben Freiheitsgraden (siehe
Abbildung 2.19 (c¢)) iibertragen. Mittels Techniken des Verstéirkungslernens?
wird eine Belohnungsfunktion aus der Beobachtung gelernt und anschlie-
Bend durch weitere eigene Trainingsversuche verfeinert. Basierend auf dem
gelernten Belohnungsmodell wird eine Regelungsstrategie erstellt, welche es
erlaubt, mit Sensorungenauigkeiten, Totzeiten und komplexen dynamischen
Wechselbeziehungen umzugehen.

[BENTIVEGNA und ATKESON 2001, BENTIVEGNA et al. 2002] stellen ein
System vor, welches Spielziige im AirHockey!? von seinen Gegnern erlernt und
anwenden kann (siehe Abbildung 2.20(a)). Die Bewegungen des Gegnerischen
Paddles, und des Pucks werden von einem humanoiden Roboter mittels eines
im Sensorkopf integrierten Stereokamerasystems verfolgt und analysiert. Die
Vielzahl von Freiheitsgraden, die der humanoide Roboter aufweist, werden

9engl.: reinforcement learning
10Brettspiel, welches hohe Anforderungen an Reaktionsfihigkeit der Spieler stellt, bei
dem ein Puck mit gezielten Schldgen in das gegnerische Tor beférdert werden mufl
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Abbildung 2.20: Roboter-Torsi. (a) Erkennung und Ausfiihrung elemen-
tarer Spielziige im Spiel AirHockey. Lernen von Werkzeughandhabungen
mit dem Weltraumroboter Robonaut. Quellen: (a) [BENTIVEGNA 2004] (b)
[BLUETHMANN et al. 2004]

jedoch zugunsten der numerischen Beherrschbarkeit des Lernproblems einge-
schrinkt auf die Oberkorper-Aktuatoren, was aber immer noch 17 Gelenk-
winkelfreiheitsgraden entspricht. Dennoch erzielt das System Leistungen, die
durchaus im Bereich menschlicher Spieler liegen. Interessant ist hierbei, dass
bereits mit einer einfachen inversen Kinematik, ndmlich der Interpolation
zwischen 6 verschiedenen, im kartesischen sowie im Gelenkwinkelraum genau
bekannten Positionen, zufriedenstellende Resultate erzielt werden kénnen.

Ein System zum Erlernen von Werkzeughandhabungen, das aus einem
menschendhnlichen Torso mit zwei Armen und einem Sensorkopf besteht
(siche Abbildung 2.20 (b)), wird in [BLUETHMANN et al. 2004] vorgestellt.
Das System, dessen Einsatzszenarien sowohl unterstiitzende Funktionen beim
Auf- und Ausbau von Raumstationen in Zusammenarbeit mit menschlichen
Astronauten, als auch autonome Exploration fremder Planeten vorsehen, ist
in der Lage, sowohl von menschlichen Instruktionen aus der direkten Um-
gebung zu lernen, als auch von einem entfernten Teleoperateur. In beiden
Féllen werden die relevanten senso-motorischen Merkmale einer Aufgabe fiir
die Ausfithrung von beispielsweise dem Anziehen von Muttern und Schrau-
ben gelernt. Betrachtet man die verwendete Methodik genauer, so fillt eine
scharfe Trennung zwischen dem Lernen senso-motorischer Fahigkeiten und
dem Lernen auf der Aufgaben-Ebene auf. Das Lernen selber erfolgt in vier
verschiedenen Phasen: Zuerst werden die Sensordaten und Motorsteuerungs-
kommandos abgetastet und als Zeitserien gespeichert. Mittels heuristischer
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Bestimmung der Sensor-Motor-Koordinationspunkte wird der Datenstrom in
Episoden zerteilt. Jeweils zueinandergehorige Episoden aus unterschiedlichen
Demonstrationen werden anschliefend normalisiert und gemittelt, die zuletzt
in generalisierte Bewegungen zur Ausfiithrung verfiighar gemacht werden.

Ein System zum Lernen von Handhabungungen im Haushalts- und Werk-
stattbereich stellt [EHRENMANN et al. 2002] vor. Zusétzlich zu dem vorheri-
gen vorgestellten Roboter ist es zur Lokomotion mittels einer radgetriebenen
Plattform in der Lage, so dafl es seinem Benutzer zur Erledigung kooperati-
ver Aufgaben folgen kann. Nach einer mit unterschiedlichen Sensoren erfol-
genden Observationsphase werden die Demonstrationen segmentiert, indem
gezielt nach Griffen sowie Umkehrpunkten in Trajektorien gesucht wird. Die
Segmente werden anschliefend semantisch analysiert und in eine hierarchi-
sche Abstraktion und Représentation des Handlungswissen iiberfithrt. Aus
der semantischen Analyse kann zum Ausfithrungszeitpunkt bestimmt wer-
den, ob das Handlungswissen in einem bestimmten Kontext anwendbar ist,
zum gewiinschten Ziel fiihrt und welche Vorbedingungen zur Ausfithrbarkeit
vorhanden sind bzw. erst noch geschaffen werden miissen. Die Abbildung
von dem im menschlichen Handlungsraum repréasentierten Handlungswissen
in den senso-motorischen Ausfiihrungsraum des Roboters Albert (siehe Ab-
bildung 2.21 (a)) erfolgt mittels eines regelbasierten Expertensystems. Vor
der Ausfithrung kann das gelernte Handlungswissen simuliert und dem Be-
nutzer visualisiert werden, um interaktiv Anderungen und Verbesserungen
vornehmen zu kénnen.

Einen humanoiden Roboter zum Erlernen von Tanzbewegungen présentie-
ren [NAKAOKA et al. 2003] und [SHIRATORI et al. 2004]. Eine Ténzerin wird
mittels eines Bewegungserfassungssystems bei Bewegungen eines japanischen
Volkstanzes ,Jongara-bushi“ beobachtet. Anschliefend wird eine symboli-
sche Reprisentation extrahiert, welche aus unterschiedlichen Primitiven auf-
gebaut ist. Diese Primitiven bestehen aus essentiellen Posen in der Bewegung
der Arme sowie Schrittmustern der Beine. Die Bewegungen der Arme werden
aus den aufgezeichneten generiert. Hierbei miissen jedoch insbesondere die
dynamischen Beschrankungen des Roboters im Auge behalten werden. Dazu
wird die demonstrierte Trajektorie auf den in der Regel langsameren Roboter
abgebildet, indem die Dynamik innerhalb der erlaubten Bereich direkt ab-
gebildet wird, ausserhalb jedoch einfach mit dem maximal moglichen Wert
abgeschnitten wird. Das dadurch bedingte Hinterherhéngen der Trajektorie
wird dadurch vermieden, dafl auf dieselbe Weise die Trajektorie riickwérts si-
muliert wird und anschliefend im entstehenden Korridor zwischen den beiden
Trajektorien gemittelt wird.
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Abbildung 2.21: Service- und humanoide Roboter. (a) Serviceroboter Albert
mit 6 Freiheitsgraden im Arm einer mobilen Plattform. (b,c) Humanoider
HOAP2-Roboter beim Durchfithren unterschiedlicher Ténze. Quellen: (a)
[EHRENMANN et al. 2002] (b,c) [NAKAOKA et al. 2003].

2.5 Psychologische Theorien zum Hand-
lungslernen

In den vergangenen Abschnitten wurde eine Vielzahl technischer Systeme
zum FErlernen von Handlungswissen vom Menschen und ihre Funktionsweisen
vorgestellt. Dabei sind auch die Grenzen und Beschrankungen dieser Verfah-
ren deutlich geworden. Um diese zu iiberwinden, erscheint es sinnvoll, die
Féhigkeiten des Menschen auf dem Gebiet des Erlernens und Erschlieflens
von Handlungswissen aus Demonstrationen und sozialen Interaktionen ge-
nauer zu betrachten und die dabei angewandten Methoden zu analysieren.

Die psychologischen Theorien zur Akquisition neuen Handlungswis-
sens entstanden in einem klassischen Prozefl Hegelscher Dialektik (siehe
[HEGEL 1817]). Sie entstanden evolutiv aus dem Dreischritt zwischen These
und Antithese hin zur Synthese, wobei jeder einzelne Schritt eine bestimmte
wissenschaftliche Schule und damit verbundene Grundannahmen und Ver-
fahren der Evaluation und experimentellen Validierung nach sich zog. Zum
Verstéandnis jeder einzelnen Denkschule ist es notwendig, alle drei Standpunk-
te griindlich zu erdrtern, um gegenseitige Abgrenzungen und Unterschiede
iiberhaupt verstehen und wiirdigen zu konnen.

Die dispositive Hypothese, geht davon aus, dafi Kognition und Hand-
lungen entscheidend determiniert sind von Motivationskréften in Form von
Impulsen, Bediirfnissen und Trieben, die allesamt unter der Bewuftseins-
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schwelle angesiedelt sind. Die Beweggriinde fiir Handlungen, sowie die den
Handlungen zugrundeliegenden Modelle und Annahmen stammen allesamt
aus Kriften und Prozessen innerhalb des Individuums selbst und ist abge-
koppelt von dufleren Einfliissen. Kognitionsfiahigkeit entwickelt sich aus ihren
eigenen Grundlagen, und nicht aus externen Einfliissen [SPELKE et al. 1992].

Die Kritik an der dispositiven Hypothese ist begrifflicher wie empirischer
Art: Innere Determinanten wurden héufig aus dem Verhalten gefolgert, das
sie angeblich bewirkten. So wird als Erkldrung von Verhalten angesehen, was
eigentlich lediglich Beschreibung von Verhalten war. So 148t sich beispielswei-
se aus Leistungsverhalten ein starkes Leistungsmotiv ableiten und &hnliche
Zirkelschliisse.

Weiterhin sind die Triebtheorien nicht ausreichend in der Lage, Voraus-
sagen iiber die Zukunft zu treffen. Sie liefern saubere Deutungen vergan-
gener Ereignisse, sind aber kaum zur Vorhersage von Verhalten geeignet
[BANDURA 1979]. Nun héngt die Stichhaltigkeit einer Theorie nicht so sehr
davon ab, ein Geschehen riickschauend zu erkldren, sondern in ihrer prézisen
Angabe von Bedingungen, die die psychologischen Erscheinungen bestim-
men, und wie genau sie die Mechanismen benennen kann, kraft derer sich die
Einflulfaktoren auswirken. Auch in ihrer Operationalisierbarkeit schneiden
solche Theorien eher schlecht ab, d.h. ihre Erkenntnisse lassen sich nicht in
Verfahren und Prozeduren umsetzen, die ein bestimmtes Verhalten mit ho-
her Wahrscheinlichkeit zur Folge haben. Als man beispielsweise tatséchliche
Verhaltenséinderungen von Menschen, die ein Training basierend auf dispo-
sitiven Ansétzen absolviert hatten, mit den Verdnderungen nicht trainierter
Personen aus einer Kontrollgruppe verglich, lielen sich keinerlei statistisch
signifikanten Unterschiede nachweisen [BANDURA 1969].

Aufgrund dieser Tatsachen geriet die Kausalanalyse unbekannter innerer
Determinanten fiir menschliches Verhalten in der weiteren Entwicklung der
Verheltens- und Lerntheorie ins Hintertreffen. Seither hat man den externen
Einfliissen und Stimulusbedingungen fiir menschliches Verhalten grofieres In-
teresse gewidmet. Wiederholt konnten Forscher nachweisen, dafl bestimmte
Verhalten, die davor lediglich internen Motivationen zugeschrieben wurden,
durch externe Einfliisse induziert, eliminiert und wiederhergestellt werden
konnen. Dies gipfelte in der Formulierung der These von der situationsbe-
dingten Verhaltensdetermination, wonach die Ursachen fiir bestimmte Hand-
lungen nicht innerhalb des Individuums, sondern ausschliellich in der Umwelt
zu suchen seien.

Als beriithmteste Belege fiir die situationsbedingte Verhaltensbestimmung
bzw. Reiz-Reaktionstheorie, gelten die von Pawlow an Hunden gemachten
Untersuchungen (siche [PAwLOW 1972]). Iwan Pawlow entdeckte in den 20er
Jahren bei Untersuchungen zu Speichelsekretion von Hunden den Mechanis-
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mus des sog. klassischen Konditionierens. Der Organismus reagiert auf einen
unkonditionierten Reiz (die Bereitstellung von Futter) reflexartig mit der
Produktion von Speichel zur Auslésung des Verdauungsprozesses. Ein initial
neutraler Reiz (ein Glockenton) 16st fiir sich noch keine Speichelsekretion aus.
Wird jedoch der neutrale Reiz gleichzeitig mit dem unkonditionierten Reiz
gegeben und dies mehrfach wiederholt, so tritt bereits auf den neutralen Reiz
die Reaktion auf, d.h. beim Léauten der Glocke reagiert der Hund mit erhéh-
ter Speichelsekretion, sogar, wenn dies nicht mehr mit einer Gabe von Futter
verbunden ist. Der anfangs neutrale Reiz ist zum konditionierten Reiz, die
reflexartige Reaktion zum konditionierten Reflex geworden. AnschlieBende
Untersuchungen zeigten, dafi diese konditionierten Lernerfahrungen auch auf
den Menschen iibertragbar sind. Auch der umgekehrte Fall funktioniert: Es
kann nicht nur durch Belohnung das Auftreten eines bestimmten Verhaltens
bedingt werden, sondern durchaus auch durch Bestrafung die Veranlassung
entstehen, ein bestimmtes Verhalten zu unterlassen.

[BANDURA und MISCHEL 1965] beschreibt die Tatsache, dafl Lernen
nicht nur aus eigener Erfahrung bei der Durchfiihrung eines bestimmten Ver-
haltens erfolgen kann, sondern auch durch sogenannte Rollenmodelle getrie-
ben wird. Verhaltensmodifikation bzw. Verhaltenserwerb kann auch aus der
Beobachtung der Konditionierung eines anderen Individuums, d.h. aus der
Erfahrung, dafl eine andere Person fiir bestimmtes Verhalten belohnt oder
bestraft wird, resultieren. Dieser Prozel des Lernen durch stellvertretende
Belohnung/Bestrafung wird Beobachtungslernen oder Nachahmungslernen®!
genannt. Zwar existieren Schwierigkeiten, diesen Effekt im Humanversuch
eindeutig nachzuweisen, weil vermieden werden muf}, daf§ das angenommene
Verhalten bereits einmal vorher gezeigt wurde. Die individuelle Lerngeschich-
te 148t sich jedoch bei Primaten, die in Zoos aufgewachsen sind, steuern. Bei-
spielsweise konnte nachgewiesen werden, dafl im Zoo aufgewachsene Rhesus-
affen erst mit Angst auf eine Schlange reagierten, nachdem sie ihre Eltern bei
einer Angstreaktion nach dem Reiz des Anblicks einer Schlange beobachten
konnten. Wenn das geschah, erfolgte der Lernprozefl sehr rapide, es geniigte
bereits eine einzige Beobachtung, um das Verhalten dauerhaft zu erlernen.
Hier wird auch die evolutionér absolute Notwendigkeit von Nachahmungsler-
nen deutlich sowie ihre Uberlegenheit beziiglich Konditionierungslernen aus
eigenem Erleben heraus: In der hier gestellten Lernaufgabe ist eigenes Aus-
probieren unmoglich, da eine einzige falsche Reaktion auf das Auftreten einer
Schlange bereits den Tod und damit den abrupten Abbruch des Lernvorgangs
zur Folge haben kann.

Diesen lerntheoretischen Ansétzen liegt gemeinsam zugrunde, dafl letzten

Hengl.: imitation learning
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Endes nur die Reizbedingungen der Umwelt (ob direkt erfahren oder an ei-
nem Modell beobachtet) iiber das Lernen bzw. nicht-Lernen eines Verhaltens
entscheiden. Nach diesem Lerngesetz wird es nach behavioristischer Auffas-
sung moglich, durch klassischer Konditionierung oder Nachahmungslernen
menschliches Verhalten durch Schaffung entsprechender Umweltbedingungen
beliebig zu manipulieren.

Die Vorstellung, dafl menschliches Verhalten extern gesteuert wird rief
heftige Gegenreaktionen hervor. Kritik an der behavioristischen These wur-
de vor allem an der asymetrischen Auslegung empirischer Experimente laut:
Der Experimentator kontrolliert die Umwelt des Lernenden. Dafl dies tat-
séchlich so ist, 18t sich jedoch nur unter groflen Schwierigkeiten begriinden.
Behavioristische Lernexperimente lassen sich auch gut umgekehrt deuten,
namlich daf eigentlich das Studienobjekt den Experimentator konditioniert:
Immer wenn der Lerner das gewiinschte Verhalten zeigt (das man durchaus
auch als Reiz fiir den Experimentator deuten kann), teilt der Experimenta-
tor Belohnung aus (was auch als eine konditionierte Reaktion gesehen werden
kann). Aus dieser Sichweise wurde die Richtung der Konditionierung umge-
dreht. Dies offenbart eine wesentliche Schwiche behavioristischer Forschung:
Planvolles Handeln, das iiber die aktuelle Situation mit ihrer konkreten Reiz-
konfiguration hinausgeht, ist nur schwer zu erkléaren.

Die Beobachtung, dafi Lebewesen in der Lage sind, aus der hochst
umfangreichen Reizsituation diejenigen Reize zu selektieren, die in Bezug
auf die aktuelle Situation relevant sind, und sie von der Masse an irrele-
vanten Situationsaspekten zu unterscheiden, fiihrte letztlich zur Auflésung
der Dispositionismus-/Situationismus-Kontroverse. [BAUM 1973] stellte bei-
spielsweise fest, dal Verhalten weniger durch unmittelbare Auswirkungen auf
Aktionen, sondern durch ein integriertes Feedback gesteuert wird. Demnach
betrachten Lebewesen Daten dariiber, wie oft ihre Reaktionen im Lauf lan-
ger Zeitrdume positiv verstarkt wurden. Entsprechend der Ergebnisse solcher
Betrachtungen und der kumulativen Konsequenzen steuern sie dann ihr Ver-
halten.

Eine solche Integration von Ergebnissen iiber lange Zeitrdume hinweg
setzt kognitive Fahigkeiten voraus, die weder durch innere Kréafte noch von
Umweltstimuli allein angestofien werden. Die psychologische Lernfunktion
wird hingegen durch Wechselwirkungen von inneren, personlichen Determi-
nanten mit externen Einfliissen erbracht. Sie erlaubt es, dafl der Beobachter
das vom Modell vorgefiihrte Verhalten in seiner Absicht erkennt, und nicht
bei seiner Nachahmung nur zufillige Aspekte des Vorgefiihrten reproduziert
unter Auslassung des Wesentlichen. Ein oft bemiihtes Beispiel ist das eines
Roboters, der lernen kann, die Bewegungen eines Schachspielers zu imitieren,
der aber bei weitem nicht in der Lage ist, die Spielziige zu reproduzieren.
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[PIAGET 1975] formulierte den menschliche Lernprozef als kontinuierliche
Adaption von Wissen. Diese Adaption des Wissens erfolgt angestolen durch
externe Einfliissse unter Riickgriff auf bereits internalisiertes Wissen. Dem-
nach ist die gesamte menschliche Entwicklung von den ersten Anfangen bis
zur Adoleszenz und dariiber hinaus ein lebenslanger Lernprozef3. Hieraus re-
sultiert, dafl Lernen ein iterativer Prozef§ ist, der stets auf Ergebnisse fritherer
Lernschritte zuriickgreift und diese iiberpriift, verdndert, optimiert oder ver-
wirft. Dieser ist unterteilt in drei nicht notwendigerweise streng sequentielle
Unterprozesse: Aufmerksamkeitsprozesse, Behaltensprozesse und Reproduk-
tionsprozesse.

Aufmerksamkeitsprozesse entscheiden dariiber, was aus der Fiille der Um-
welteinfliisse selektiert und wahrgenommen wird. Diese stellen sicher, dafl
auch die wichtigen Merkmale des zu Modellierenden exakt aufgenommen
werden. Die Selektion dieser Merkmale basiert auf bereits vorhandenem Wis-
sen, wie es beispielsweise aus Eigenschaften des Beobachters, Eigenarten der
Tétigkeit selbst oder aus vorangegangener oder gleichzeitiger menschlicher
Interaktion gewonnen werden konnte. Fiir gute Lernergebnisse ist es insbe-
sondere notig, daBl das Modell die Aufmerksamkeit des Beobachters iiber
einen ausreichend langen Zeitraum zu fassen vermag.

Wenn ein Mensch sich nicht an die Beobachtung eines bestimmten mo-
dellierten Verhaltens erinnern kann, wird kein Einflufl von diesem ausgehen.
Deshalb ist ein weiterer wesentlicher am Lernen nach Piaget beteiligter Pro-
ze3 das Speichern der Handlungen, die irgendwann einmal modelliert wur-
den. Dieser Speicherungsprozess stellt sicher, dal die Reaktionsmuster und
das Verhalten des Modells in einer ausreichend von der konkreten Situation
abstrahierten, symbolischen Art und Weise im Gedéchtnis verankert sind.
Gerade die symbolische Natur der Wissensinhalte ist hier von herausragen-
der Bedeutung, da nur aufgrund hochentwickelter Symbolisierungsfahigkeit
Menschen in der Lage sind, grofle Teile ihres Verhaltens aus Beobachtung zu
lernen. Hohere kognitive Prozesse finden eher auf einer verbalen als auf einer
direkt sinneseindriicklichen, bspw. der visuellen Ebene statt. Dies wird zum
Beispiel deutlich an der Aufgabe, Einzelheiten des Weges, den ein Modell
eingeschlagen hat, zu erlernen. Eine sprachliche Kodierung in eine Folge von
Rechts- und Linkswendungen 148t sich besser aneignen, leichter behalten, ef-
fektiver generalisieren und spéter genauer reproduzieren, als wenn man sich
direkt auf die visuelle Vorstellung des Weges verlafit. Beobachtungslernen
wird durch symbolische Codierungen deutlich erleichtert, wenn nicht sogar
erst ermoglicht, weil sie grofle Informationsmengen in leicht zu speichernder
Form liefern.

Reproduktionsprozesse betimmen zuletzt, wie die symbolischen Repréisen-
tationen in angemessene Handlungen umzusetzen sind. Nur selten lassen sich
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Lerninhalte beim ersten Versuch ohne Fehler in richtige Handlungen umset-
zen. Angemessene Nachbildungen lassen sich gewohnlich nur durch Korrektu-
ren an den ersten Versuchen erreichen. Die Diskrepanz zwischen symbolischer
Représentation und der Beobachtung des Ergebnisses ist ein erster Anhalts-
punkt fiir die Korrektur. Ein Problem stellt hierbei die Tatsache dar, dafl
beim Erlernen einiger Féhigkeiten, wie zum Beispiel des Schwimmens, die
Reaktionen nicht richtig beobachtet werden kénnen und der Organismus sich
daher auf vage kinésthetische Hinweise oder Riickmeldungen eines Beobach-
ters verlassen muss. Es treten Schwierigkeiten auf, Handlungen zu steuern,
die man selbst nur teilweise beobachten kann.

Der wesentliche Beitrag von Piaget’s Lerntheorie besteht darin, dafl Ler-
nen zwar auf externe Reize und Hinweise angewiesen ist, ohne die eine Ent-
wicklung nicht moglich ist, andererseits interne Prozesse und Gedéchtnisin-
halte, die aus vorherigen Lernprozessen resultieren kénnen, einen mindestens
ebenbiirtigen Einflufl auf erfolgreiches Lernen haben. Lernen findet also nie
im leeren Raum statt, sondern baut auf bereits gelerntes Wissen auf.

2.6 Zusammenfassung

Die letzten Abschnitte gaben einen Uberblick iiber vergangene und aktuel-
le Arbeiten zum Lernen von Handlungswissen in technischen Systemen und
beim Menschen. So atemberaubend die Lernergebnisse in technischen Sys-
temen auch sein mogen, so wenig konnen sie doch mit dem Lernvermdégen
von menschlichen Organismen mithalten. Deren Uberlegenheit manifestiert
sich im lebenslangen Lernen, in der massiven Verwendung von Vorwissen
zum interpretieren, bewerten und verallgemeinern neuer Erfahrungen, der
abstrakten und hochst flexiblen symbolischen Reprisentation von Wissens-
inhalten wie -struktur und der kontinuierlichen Adaption und Optimierung
vorhandenen Wissens.

Der Uberblick iiber verschiedene lernende Robotersystem liit es dringend
notwendig erscheinen, Methoden zur abstrakten Modellierung hierarchischen
Handlungswissen, welches die subsymbolischen Ebenen hinter sich 148t, Me-
thoden zum lebenslangen Lernen, welche einen gesamten Erfahrungsschatz
des Robotersystems aufbauen, sowie Methoden zur inkrementellen Verbesse-
rung und Vervollstdndigung des Handlungswissens zu formulieren, analysie-
ren und implementieren. Sollen technische Robotersysteme ihren begrenzten
Lernstrukturen entwachsen und ihre heutigen Grenzen hinter sich lassen, so
ist eine Ubernahme menschlicher Lernstrategien wie sie von der Verhaltens-
und Entwicklungspsychologie erforscht und beschrieben werden ein erfolgver-
sprechender Weg in eine Zukunft voller Chancen und Moglichkeiten.



Kapitel 3

Programmieren durch
Vormachen als
Kommunikationsprozess

Der vorangegangene Abschnitt zur Lernpsychologie hat gezeigt, dafl mensch-
liches Lernen groflen Nutzen aus Demonstrationen zum Fahigkeitserwerb
zieht bzw. teilweise erst durch diese ermoglicht wird. Ferner wurden ers-
te Implementierungen von technischen lernenden Systemen vorgestellt sowie
ihre jeweiligen Eignungen und Limitationen detailliert beschrieben. Sie alle
profitieren in verschiedener Art und Weise vom Vorhandensein von Demons-
trationen. Diese verwenden sie in unterschiedlichster Form zur Replikation
von Verhalten oder Handlungen. Weiterhin ist all diesen Verfahren gemein,
daB sie die Moglichkeiten, die sich einem Menschen bieten, der dieselben
Handlungen observiert, genausowenig ausschopfen wie sie dessen Flexibilitat
in Bezug auf die Bandbreite der lernbaren Aufgaben auch nur bruchstiick-
weise erreichen.

So wird gerade an der Betrachtung des aktuellen Standes der Entwick-
lung im vorangegangenen Kapitel der weitere Forschungsbedarf deutlich. Im
folgenden wird ein Ansatz vorgestellt, der sowohl die Hardwareunabhéangig-
keit auf sensorischer wie auf aktorischer Seite, als auch den Wegfall unnétig
einengender Beschrankungen bei der Klasse der zu lernenden Aufgaben zum
Ziel hat. Der Ansatz integriert dabei verschiedene Verfahren und Algorith-
men der in Abschnitt 2 vorgestellten Systeme sowie die ebenda erlduterten
Erkenntnisse der Lern- und Entwicklungspyschologie.

Das folgenden Kapitel beginnt mit der Prézisierung der Anforderungen
und Randbedingungen, denen das beschriebene System geniigen mufl. An-
schliefend wird der Prozefl des Programmierens durch Vormachen detailliert
vorgestellt. Im darauf folgenden Abschnitt werden einige grundlegenden Be-
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griffe definiert sowie die gewéahlte Reprisentation von Handlungswissen als
Makro-Operatoren vorgestellt. Zuletzt wird ein Uberblick iiber die gewé&hlte
Systemarchitektur und die beteiligten Teilkomponenten gegeben.

3.1 Anforderungen und Randbedingungen

Eine akkurate Analyse der Aufgabe der Ubertragung menschlichen Hand-
lungswissens auf ein Robotersystem ergibt folgenden Anforderungskatalog:

e Die Demonstration der Handlungen sollte so natiirlich wie moglich er-
folgen. Dazu ist es erforderlich, den Menschen nur so weit wie unbedingt
notwendig in seiner Handlungs- und Bewegungsfreiheit einzuschréanken,
wie es die addquate sensorische Erfassung der Handlung erfordert. Auf-
wendige Praparations- und Kalibrationsphasen sind hierbei nach Mog-
lichkeit zu umgehen oder auf ein Minimum zu reduzieren.

e Die Verarbeitung und Interpretation der beobachteten Demonstratio-
nen soll weitestgehend automatisiert erfolgen. Dies tragt der Tatsache
Rechnung, dafl ein hohes Maf} an Interaktion mit dem System wéhrend
des Lernprozesses die Benutzerfreundlichkeit mindern wiirde. Eine Fol-
gerung der Automation ist, dal die sensorisch erfassten Daten die fiir
das Verstandnis und die Nachahmung einer Aufgabenlésung relevanten
Informationen enthalten.

e Dennoch soll das Handlungswissen in einer dem Benutzer verstandli-
chen Form erkldr- und darstellbar sein, um Benutzerinteraktionen auf
dessen Wunsch zu ermoglichen und erleichtern. Diese Forderung ergibt
sich aus der Tatsache der endlichen Intelligenz computerisierter Ma-
schinen, die eine obere Komplexitatsschranke fiir die zu verarbeitenden
Problemstellungen darstellt. Sollte diese einmal {iberschritten werden,
so soll das System in der Lage sein, die getroffenen Hypothesen zu
kommunizieren, zu visualisieren und auf Eingriff des Menschen hin zu
adaptieren.

e Das Lernende System sollte sensorunabhdngig funktionieren, d.h. keine
dedizierte Sensorik benotigen, sondern nur abstrakte, logische Senso-
ren erfordern. Diese Forderung tragt dem Umstand Rechnung, dafl auf
unterschiedlichen Robotern und in unterschiedlichen Demonstrations-
umgebungen durchaus verschiedenartige und unterschiedlich akkurate
Sensorik vorhanden sein kann. Das Lernproblem, dem sich das System
ausgesetzt sieht, stellt sich jedoch stets auf die gleiche Weise dar und ist
jeweils mit den gerade zur Verfiigung stehenden Ressourcen zu losen.
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e Benutzerfreundlichkeit erfordert ein reaktives System, welches in Echt-
zeit lernen kann. Diese Fahigkeit dient dazu, dem Benutzer stets Riick-
meldung {iber seinen internen Systemzustand sowie den erreichten
Lernfortschritt zu geben. Lange Reaktions-, Warte- und Lernzeiten
mindern den Nutzen von Robotern in Alltagssituationen.

e Das System soll in der Lage sein, bei der Erfassung der Benutzerinten-
tion kontextabhdingig zu reagieren. Je nach aktuellem Handlungskon-
text sind geeignete Aktionen auszuwéhlen, die aber unterschiedliche
Bedeutungen in Bezug auf das Handlungsziel aufweisen. Ein Beispiel
hierfiir ist das Ergreifen eines Stiftes. Wahrend der Handlung , Auf-
rdumen” kommt dieser Aktion eine vollig andere Semantik in Bezug
auf die Vor- und Nachbedingungen der Aktion sowie des weiteren Vor-
gehens zu als im Kontext der Aufgabe “Schreiben®. Diese Forderung
bedingt das Vorhandensein préziser und meist umfangreicher Kontext-
und Semantikmodelle.

e Bereits nach der ersten Demonstration einer Handlung sollte ein Lern-
fortschritt sichtbar sein. Deshalb ist es sinnvoll, das Lernen inkrementell
zu gestalten. Gerade bei Aufgaben, deren Ziele und relevante Merkmale
nicht vollstdndig aus einer einzelnen Demonstration zu erschliefen sind,
ist es von grofler Bedeutung, dal der Benutzer den Lernfortschritt des
Systems stets verlaflich einschéitzen kann. Dies sollte den Benutzer nur
mit einer minimalen notwendigen Anzahl an Wiederholungen belasten.
Das System soll also in der Lage sein, bereits aus wenig vorhandener
Information ein initiales Modell der zu bearbeitenden Aufgabe zu er-
stellen und dieses in einem sukzessiven Prozefl der Fortentwicklung zu
optimieren und der Intention des Benutzers anzundhern.

e Aus der letzten Anforderung resultiert das Bediirfnis nach einer skalier-
baren und wiederverwendbaren Reprasentation des Handlungswissens
in einer Handlungsdatenbasis, die es erlaubt, das Wissen zu speichern,
abzurufen, zu generalisieren und fiir andere Teilkomponenten eines Ro-
botersystems zu deren Gebrauch vorzuhalten. Dabei sollte das Hand-
lungswissen weitgehend unabhéngig von der vorliegenden Roboterar-
chitektur, -kinematik und -dynamik sein. Dies ist begriindet in den in
der Regel auftretenden Versions- und Technologieweiterentwicklungen
bei der Aktorik und Roboterhardware. Ein Neu-Einlernen der Aufga-
ben und des Handlungswissens sollte dabei vermieden werden, damit
die Akzeptanz eines solchen Systems nicht gemindert wird.

e Um einen Nutzen aus dem Lernprozel ziehen zu konnen, sollte das
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gelernte Handlungswissen auf eine Vielzahl von Robotersystemen ab-
bildbar sein. Diese Forderung impliziert eine Festlegung auf eine be-
stimmte Bandbreite an Roboterhardware. So sollten die Zielsysteme
iitber visuelle und haptische Sensorik verfiigen, die einigermaflen den
menschlichen perzeptiven Fahigkeiten dhnlich sind, sowie in Bezug auf
Dynamik, Nutzlast und Steifigkeit die selben physikalisch Grofenord-
nungen einnehmen. Die Transformation des Wissens auf ein speziel-
les Robotersystem bedarf unterschiedlicher Optimierungen, Adaptio-
nen und Einschriankungen, welche mittels geeigneter Regelwerke und
Erfahrungswerte in die Wissensbasis integriert werden kénnen.

3.2 Der PdV-Prozess

Die Abbildung einer demonstrierten Handlung auf ein ausfithrbares Robo-
terprogramm erfolgt mittels eines komplexen und verzahnten Prozesses. Er
kann als eine Transformationsfunkion

P(K)=T(5(t), w(t), M(t)) (3.1)

angesehen werden. Diese Funktion bildet die iiber die Zeit t integrierten Sen-
sormefiwerte 5 (t), den Weltzustand w (¢t) sowie den jeweils aktuellen Er-
fahrungshorizont, expliziert durch die Menge des Modellwissen M(¢) auf das
Roboterprogramm P ab, welches Abhéngigkeiten bzw. notwendige Vorbedin-
gungen aufweist, die im Kontext K zusammengefafit sind.

Diese Transformationsfunktion kann auch als empfingerseitige Deu-
tung einer Kommunikationssituation interpretiert und damit nach
[Goos und WAITE 1984] als eine in verschiedene, sukzessiv aufeinander auf-
bauende Phasen gegliederte verkettete Verarbeitung der Eingabedaten auf-
gefaBlt werden. Dieser wird durchgefiihrt als eine Sequenz von Transforma-
tionen bzw. Ubersetzungen (S, L), (L1, Ly), ..., (L, P), wobei S die Menge
aller moglichen Sensoreingaben, P die Zielprogrammiersprache des Roboter-
systems und Ly, ... L, Zwischensprachen darstellen. Es gilt also 5 (t) € S
und P(K) € P. Drei groBe Phasen innerhalb dieser Transformationskette

konnen unterschieden werden:

o Analyse: Bestimmung der Primitiven einer Demonstration, ihrer Struk-
tur und ihrer Bedeutung zur Extraktion des relevanten Handlungswis-
sens

o Generalisierung: Abstraktion der Demonstration iiber ihren eigenen
Horizont hinaus unter Riickgriff auf anderes Handlungswissen
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e Synthese: Erzeugung eines Programmes in der auf einem konkreten
Roboter lauffihigen Zielsprache

Diese Einteilung ist sinnvoll, separiert sie doch die Quellsprache (Sensor-
eingaben) in der Analysephase von der Zielsprache (Roboterprogrammier-
sprache) in der Synthesephase. Der mittlere Teil, die Generalisierungssphase,
operiert im Raum einer Zwischensprache, die das Handlungswissen kodiert.
Diese Zwischenphase wird im Rahmen dieser Arbeit durch die sogenannten
Makro-Operatoren realisiert (siche Abschnitt 3.3).

Von diesen drei Phasen ist die Analysephase die am meisten formalisierba-
re Aufgabe. Sie ist generell untergliedert in drei unterschiedliche Teilphasen:
die lexikalische, die strukturelle und die semantische Analyse. Lexikalische
Analyse behandelt die elementaren Primitiven der Handlung, syntaktische
Analyse kiimmert sich um die statischen Struktur einer Demonstration und
die semantische Analyse erschlieit das Ziel und die Intention hinter einer
Gesamthandlung.

Ein wichtiger Nebeneffekt der Strukturierung des gesamten PdV-
Prozesses als Prozesspipeline ist die Partitionierung der gesamten Modell-
und Hintergrundwissensdatenbank M in paarweise disjunkte Teilmodelle,
welche jeweils eindeutig einer bestimmten Phase bzw. Transformationsfunk-
tion im Ubersetzungsprozess zugeordnet sind. So ist beispielsweise das lexi-
kalische Modell M., nur fiir die Transformation 7j., von Bedeutung, die den
Sensoreingabestrom in die Zwischensprache des Primitivenalphabets abbil-
det. Weiterhin kann durch diese Phasenunterscheidung eine hohere Modula-
risierung erreicht werden, was gerade in Hinblick auf die Implementier- und
Realisierbarkeit eines so komplexen Softwaresystems von hoher Bedeutung
ist.

Neben der bereits benannten Transformationsfunktion 7j., existieren
noch die Funktionen fiir die syntaktische (7, ) und semantische (Te,,) Ana-
lyse sowie der Programmsynthese (7yny,) mit ihren jeweils dazugehorigen
Modellen My,,,, Mgy, und Mgy,,4. Die Generalisierungsstransformation 7,
operiert auf der Handlungsdatenbank Mg, welche alle gelernten Modelle ent-
hélt. Sie leistet die inkrementelle Abstraktion mittels Veranderung des jeweils
betroffenen Verhaltens.

Abschlieflend 148t sich nun der in Gleichung 3.1 formulierte PdV-Prozess
konkretisieren durch die Spezifikation der Transformationsfunktion als Ver-
kettung der einzelnen im vorangegangenen definierten Ubersetzungsfunktio-
nen

T = Eem o Tsyn o Tsem © Tgen © Tsynth (32)



60 3.3. Makro-Operatoren als Repréasentation fiir Handlungswissen

3.3 Makro-Operatoren als Reprisentation
fiir Handlungswissen

Aus den in Abschnitt 3.1 formulierten Anforderungen an das System zum
Programmieren durch Vormachen lassen sich unterschiedliche Forderun-
gen an die Reprasentation des Handlungswissens ableiten. Diese umfassen
vor allem seine Skalierbarkeit, Wiederverwendbarkeit, Sensorunabhéngigkeit,
Erklér- und Visualisierbarkeit, Abbildbarkeit und Erweiterbarkeit.

Handlungsaufgaben werden hierbei hierarchisch funktional aufgegliedert
modelliert. Verglichen mit den verschiedenen Handlungsreprésentationen wie
sie beispielsweise in Abschnitt 2 vorgestellt wurden, kommen bei dieser Re-
prasentationsart ihre Vorteile besonders in den Bereichen der Skalier- und
Erweiterbarkeit, Erklar- und Visualisierbarkeit zum Zuge. So beinhaltet der
hierarchische Aspekt die Zerlegung jeder Aufgabe in eine endliche Zahl klei-
nerer Teilaufgaben. Dies fiihrt zu einer benutzeradiquaten Représentation
und Visualisierung, da man sich auf jeder Ebene nur auf einen geringeren
Teil von Unterebenen konzentrieren mufl. Der funktionale Aspekt besagt,
dafl die Zerlegung der Aufgabe in Teilaufgaben anhand der Teilziele der un-
terschiedlichen Aufgabenteile erfolgt. Dies ist insbesondere fiir die Erkennung
des Handlungsziels von Bedeutung. Nur so kann der Abgleich zwischen der
beobachteten Handlung und der Absicht des Benutzers nachvollzogen werden.
Die hierarchisch gegliederte Handlungsreprasentation unterstiitzt den Prozef3
der Absichtserkennung durch Einbettung einer einzelnen Teilaufgabe in ei-
ne Struktur groBerer Zusammenhénge, in einen Kontext. Sie erlaubt so die
Parametrisierung und Steuerung der Algorithmen wéhrend der Beobachtung
und erlaubt die Erkennung und Korrektur von Fehlern und Unstimmigkei-
ten wahrend der Wissensakquisition. Besonders in diesen Fehlerfillen kénnen
solche Ausnahmesituationen zu Riickmeldungen und Riickfragen an den Be-
nutzer genutzt werden, was es erlaubt, die Benutzerintention mit hoéherer
Genauigkeit zu akquirieren.

Die nach diesen Prinzipien erfolgte Modellierung von Aufgaben ermog-
licht deren symbolische Beschreibung als eine Folge von Teilaufgaben. Alle
einer Teilaufgabe zugeordneten Symbole erhalten somit eine semantische Be-
deutung und ermoglichen so die Bildung einer impliziten Begriffshierarchie.
Eine hierarchisch-funktionale Représentation erleichtert dariiber hinaus die
Umsetzbarkeit auf ein Roboterprogramm, da sie den strukturellen Aspekt
der ,,Divide-et-Impera“-Herangehensweise zur manuellen Erstellung von Pro-
grammen widerspiegelt.

Wie in Abbildung 3.1 dargestellt, wird eine Demonstration einer Aufgabe
sukzessive in immer kleinere Teileinheiten zerlegt, bis die Ebene der Primiti-
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Aufgabe

Teilaufgabe | Teilaufgabe 2 . Teilaufgabe n
Teilaufgabe Teilaufgabe
2.1 22

m

Abstraktionsgrad des Handlungswissens

Primitive j ' Primitive k I Primitive | I
| Zeitliche Ausfiihrung der Demonstratio>

Abbildung 3.1: Hierarchisch-funktionale Aufgabenmodellierung

ven erreicht wird. Von jeder Ebene wird eine niedrigere, weniger abstrahierte
Ebene beherrscht. Dabei stellt jede Ebene einer ndchsthcheren Dienstleis-
tungen zur Verfiigung, die zu stédrker abstrahierten Handlungen zusammen-
gesetzt werden konnen.

Die unterste Ebene bilden die Primitiven. Bei der Auswahl dieser Primiti-
ven ist besondere Sorgfalt notwendig, ist sie doch durch zwei unterschiedliche
Anforderungen eingeschréinkt. Zum einen soll jede einzelne Primitive auf ei-
nem Roboter ausfithrbar und doch gleichzeitig roboterunabhéingig sein. Sie
muB also eine ausreichend generelle, von konkreten Roboterkonfigurationen
unabhéngige, dennoch aber elementare Fahigkeit sein, dafl sie auf jeder zur
Losung der Aufgabe in Frage kommenden Roboterkonfiguration verfiigbar
ist. Zum anderen muf} sie mit vertretbaren sensorischen, algorithmischen und
rechentechnischen Aufwand aus einer Demonstration extrahierbar sein. Ein
Mensch muf also die einzelnen Primitiven im Sinne einer Vorfithrung oder
prototypischen Demonstration ausfithren kénnen und die perzeptive Hardwa-
re muf} diese beobachten kénnen. Auflerdem mufl die Menge der Primitiven
vollsténdig sein im Sinne der zu bewéltigenden Aufgabenklassen und weiter-
hin noch orthogonal, d.h. Mehrfachbelegungen oder Replikationen anderer
Primitiven mit nur marginalen Modifikationen sind zu vermeiden.

Angelehnt an [ZOLLNER 2005] und [FRIEDRICH 1998] wird die Menge
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der Primitiven definiert als eine Menge unterschiedlicher Bewegungs- und
Griffprimitiven. Diese Wahl hat die Eigenschaften, dafl alle Primitiven mit
vertretbarem Aufwand sensorisch erfabar und auf Robotern bei geeigneter
kinematischer Konfiguration ausfithrbar sind. Damit deckt sie die Menge aller
Handlungen vollstédndig ab und ist zudem orthogonal.

Die Primitiven sind implementiert als sogenannte Elementar-Operatoren
(EO) und man findet sie nur an den Bléttern des aus der hierarchisch-
funktionalen Reprisentation der Aufgabenlosung resultierenden Handlungs-
baumes. Thre formalisierte Definition sieht folgendermaflen aus:

Definition 1 (Elementaroperator) FEin Elementaroperator ist die symbo-
lische Darstellung der kleinsten Handlungselemente. Er weist im allgemeinen
eine sehr enge Sensor-Aktor-Kopplung auf und muf daher spezialisiert auf
die konkrete Roboterkonfiguration, auf der er ausfihrbar sein soll, imple-
mentiert sein. Die Effekte und Nachbedingungen von Elementaroperatoren
bei gegebenen Umweltzustand sowie deren Erkennung aus menschlichen De-
monstrationen sind jedoch roboterinvariant und hdingen nur von der verwen-
deten perzeptiven Sensorik ab. Ein Elementaroperator besteht aus dem Tupel
(N, P) mit folgender Bedeutung:

e N = Name des Elementaroperators.

e P = Menge der Parameter des Elementaroperators.
Die Parameterliste kann beliebigen Umfang habe und Objekte, Positio-
nen, Sensormeffwerte wie Bewegungsbahnen oder Fingerwinkel sowie
beliebige andere Informationen enthalten.

Ein typisches Beispiel fiir Elementaroperatoren sind Bewegungen. Robo-
tersysteme weisen in der Regel die Struktur einer kinematischen Kette auf,
die eine ganze Reihe von Bewegungen zulassen, beispielsweise lineare Bewe-
gungen zwischen zwei Punkten, Zirkular-, Polynombahnen oder das Abfahren
einer Spline-Kurve. Wie diese jedoch genau umgesetzt werden, ist von Robo-
ter zu Roboter unterschiedlich und vor allem auch deutlich verschieden von
dem Arbeitsraum des Menschen. Deshalb sind elementare Bewegungsope-
ratoren prinzipiell vom Menschen auf einen Roboter iibertragbar, erfordern
aber einen erheblichen Aufwand zur Umplanung oder Anpassung der konkre-
ten Trajektorie. Die konkrete Abbildung wird von einer roboterabhéngigen
Implementierung des Operators umgesetzt.

Die Menge der Bewegungsoperatoren abstrahiert die Eigenschaften des
Zielrobotersystems und schafft die Grundlage fiir die Aggregierung weiterer,
komplexerer Handlungsen. Sie erlaubt, dal auch beliebig komplex zusam-
mengesetzte Handlungen im Prinzip auf jedem Roboter mit den genannten
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Einschrankungen ausfithrbar sind. Eine notwendige Voraussetzung fiir ein er-
folgreiches Lernen einer bestimmten Aufgabe ist daher, daf§ sich die Aufgabe
auch unter Nutzung des Befehlssatzes der Elementaroperatoren 16sen 1483t.

Die Operatoren der dariiberliegenden Schichten werden als Elemente
einer Operatormenge definiert, die an die STRIPS-Reprisentation (siehe
[FIKES et al. 1972]) angelehnt ist und wie folgt repréasentiert ist:

Definition 2 (Makro-Operator) FEin Makro-Operator ist die symbolische
Darstellung von nicht-elementaren Handlungselementen, welche Teilaufgaben
oder die gesamte Aufgabe beschreiben. Ein Makro-Operator wird durch das
Tupel (N,P,0O,S,Pr,V, E) beschricben, welches folgendermafien definiert
18t:

N = Name des Makro-Operators.

P = Menge der Parameter des Makro-Operators. Anlich wie bei den
Elementaroperatoren kann diese Liste beliebig lang sein und jede er-
denkliche Art von Parametern enthalten, die fir die Teilaufgabe von Re-
levanz sind. Dies konnen beispielsweise Wiederholungs- oder Abbruch-
bedingungen fiir untergeordnete Instanzen sein.

e O = die Menge aller Objekte die wihrend des Geltungsbereiches des
Makro-Operators von Bedeutung sind, beispielsweise manipulierte Ob-
jekte oder referenzierte, d.h. Objekte, die zur Lagebestimmung und Na-
wigation anderer Objekte verwendet werden.

e S = die Menge aller Nachfolger, das heifst der Makro- oder Elementa-
roperatoren, die eine Teilaufgabe des Makro-Operators erledigen.

e Pr = die Menge aller Vorrangbeziehungen zwischen den Nachfolgern
(fir eine genaue Definition der Vorrangbeziehungen siehe Abschnitt
6.2). Die Vorrangbeziehungen regeln die Abfolge der Lésung von Tei-
laufgaben.

e C = die Menge aller Abbruch- oder Stopbedingungen fir den Makro-
Operator. Die Ausfiihrung eines Makro-Operators wird sofort unterbro-
chen, sobald eine der Bedingungen in C erfillt ist.

e V = die Menge der Vorbedingungen, die alle erfillt sein miissen, bevor
die Ausfiihrung des Makro-Operators starten kann. Die Ausfiihrung ei-
nes Makro-Operators in einem Weltzustand, der diese Vorbedingungen
nicht erfillt, ist nicht definiert.
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e E = die Menge aller Nachbedingungen oder Effekte eines Makro-
Operators. Die Menge aller Effekte ist die Anderung des Weltzustan-
des, die auftritt, wenn der Makro-Operator in einem Weltzustand, der
V erfillt, korrekt ausgefiihrt wird.

Alle Operatoren oberhalb der Ebene der Primitiven sind als Makro-
Operatoren reprasentiert und stellen so eine allgemeine hierarchische funk-
tionale Repréasentation von Handlungen im Manipulationsbereich dar. Die-
se Aktionen konnen in den unterschiedlichsten Doménen implementiert und
angewendet werden, wie zum Beispiel bei Servicerobotern in Haushaltsum-
gebungen, die als Haushaltshilfen eingesetzt werden.

3.4 Hintergrund- und Umweltwissen im PdV

Das dieser Arbeit zugrundeliegende System zur Extraktion von Elementar-
Operatoren aus Sequenzen von Weltzustdnden erfordert eine vollstandige Mo-
dellierung der Umwelt. Dabei wird angenommen, dafl alle Verdnderungen in
der Umwelt auf Handlungen des Benutzers zuriickgehen (Annahme einer ge-
schlossenen Welt!). Die vorgeschlagenen symbolischen Verfahren nutzen aus-
schliellich die zeitliche Verdnderung des Status der Umwelt, wie er in dem
Umweltmodell repréasentiert wird.

Die Modellierung der Umwelt und aller in ihr enthaltenen Objekte wie
Individuen erfolgt auf vier unterschiedlichen Ebenen: Der subsymbolisch-
geometrischen sowie den semantisch hoherwertigen relationalen, physikali-
schen und funktionalen Ebenen.

e Geometrisches Modell: Das geometrische Modell beschreibt die geome-
trische Struktur des Objekte, in der Regel durch Oberflichendefinitio-
nen wie z.B. Dreiecksnetze. Lageinformationen von Objekten werden in
Form homogener Transformationen zwischen dem lokalen Objekt- und
dem globalen Basiskoordinatensystem angegeben.

e Relationales Modell: Das relationale Modell beschreibt aus geometrisch
relativen Lagen der Objekte abgeleitete Attribute, die einen gesamten
Umweltzustand beschreiben. Diese liegen in symbolischer Form vor und
wurden so bestimmt, dafl sie in etwa eine verbale menschliche Beschrei-
bung der Szene wiederspiegeln.

o Physikalisches Modell: Das physikalische Objektmodell beschreibt die
objektspezifischen Eigenschaften wie Gewicht, Schwerpunkt, Symme-

lengl.: Closed-World-Assumption
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trieachsen, Kréifte, Momente oder Ablageflichen durch Paare von At-
tributen und zugeordneten Werten.

e Funktionales Modell: Das funktionale Modell beschreibt die iiber das
physikalische Modell hinausgehenden Eigenschaften von Objekten, be-
sonders in Hinblick auf die Verwendbarkeit von Objekten.

Die geometrische Visualisierung der Objekte und der Umwelt erfolgt in
einer auf Openlnventor basierenden Simulationsumgebung KaVis, wie sie in
[SCHAUDE 1996] detailliert beschrieben ist. Die Vorteile dieser Komponen-
te liegen in der Importierbarkeit von Daten, wie sie herkommliche CAD-
Programme erzeugen. Weiterhin ermdoglicht die Simulationsumgebung die
Visualisierung und Positionierung von Objekten, Erkennung von Kollisionen
und Beriihrungen sowie die Darstellung zuriickgelegter Trajektorien.

Das relationale Modell wertet auf die geometrisch korrekte Visualisie-
rung aufbauend sogenannte ,Semantische Variablen* aus, die einer natiir-
lichsprachlichen Beschreibung der relativen Objektlagen entspricht. Beispiels-
weise entspricht die Relation Auf(Tasse, Untertasse) einer Umweltkonfigu-
ration, in welcher sich eine Tasse auf einer Untertasse befindet. Derartige
Aussagesétze bzw. die entsprechenden Relationen ermdoglichen eine abstrak-
te Beschreibung von Umweltzusténden in Vor- und Nachbedingungen von
Makro-Operatoren. Der Grund fiir die Wahl dieser Repréasentation als Aus-
gangspunkt fiir Lernalgorithmen liegt in der generellen, symbolischen Art
und Weise der Darstellung von Lagebeziehungen. Sie abstrahiert die von Va-
rianzen in der Positionierung von Objekten, wie sie beispielsweise durch sen-
sorisches Rauschen entstehen konnen. Des weiteren gleicht sie die Informa-
tionsreduktion aus, die durch den Ubergang von geometrisch akkurater La-
gebeziehungen hin zu symbolischer Beschreibung auftritt. Zuletzt befreit sie
die Lernalgorithmen von unnétiger Datenlast und sorgt fiir leichtere Erklér-
und Explizierbarkeit, wie sie eine Darstellung bietet, die an menschliche na-
tiirlichsprachliche Beschreibungsformen angelehnt ist. Die rdumlichen Rela-
tionen werden paarweise fiir je zwei Objekte definiert:

Definition 3 (Binire Objektrelation) Eine bindre Objektrelation R be-
schreibt fiir je zwei Objekte 01,09 der Welt W abstrakt eine eindeutige rdum-
liche Beziehung zwischen den beiden Objekten. Dabei gilt:

R(o1,04) = true,  wenn oy in Relation R zu oy steht,
L5227 false,  sonmst.

Semantisch unterschiedliche Klassen bindrer Relation wurden imple-
mentiert. Diese umfassen Richtungs- (nordlich, links von, hoher als, ...),



66 3.4. Hintergrund- und Umweltwissen im PdV

Abbildung 3.2: Semantische Beschreibung eines Weltzustandes durch geome-
trische binére Relationen

Néherungs- (nahe bei, weit entfernt von, ...), Inklusions- (partiell enthal-
ten in, umfafit, ...), Stabiltéits- (tréagt, bedeckt, ...), Kontakt- (beriihrt, auf,
unter, ...) und Ausrichtungsrelationen (ausgerichtet an, ...). Eine vollstén-
dige Liste der implementierten Relationen findet sich in [ZOLLNER 2005].
Wichtig hierbei ist, dafl die Menge der Relationen durch Bereitstellung ei-
ner Evaluierungsfunktion beliebig erweiterbar ist und somit jede denkbare
Lagebeziehung zwischen zwei Objekten relational beschrieben werden kann.

Die dem System bekannten Objekte sind weiterhin geméafl eines Eigen-
schaftsmodells mit semantischer Zusatzinformation versehen: Eine Taxono-
mie fiir Objekte, die im Bereich der Haushalts- und Kiichendoméne auftre-
ten konnen, wurde erstellt (siche [BECHER et al. 2003]). Diese unterteilt die
Menge aller Objekte zuerst in bewegliche und unbewegliche Objekte. Abhén-
gig von Grofle und Gewicht eines Objekts in Relation zu den menschlichen
Abmessungen und Fihigkeiten kénnen somit Greif- und Loslasshypothesen
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auf Plausibilitdt iiberpriift und bewertet werden. In weiteren Verfeinerun-
gen wird eine hierarchische Klassifizierung der Objekte vorgenommen. Eine
solche Klassenbildung bedingt jede Art von Verallgemeinerungen iiber Ob-
jektklassen hinweg. So ist es moglich, von der Demonstration mit einer be-
stimmten Instanz einer Tasse auf Aufgaben unter Benutzung eines Trinkge-
fafles zu generalisieren. Eine weitere Moglichkeit des physikalischen Modells
versucht Objekte und ihre inneren Zustédnde zu beschreiben, beispielsweise
Offnungswinkel von Tiiren oder Zusténde wie ,heif /kalt* eines Ofens. Diese
Informationen konnen fiir die Intentionserkennung von Bedeutung sein.

Die hochste Ebene der semantischen Objektmodellierung befafit sich mit
der funktionalen Beschreibung. Objekte konnen in Handlungen verschiede-
ne, semantisch unterschiedliche Rollen einnehmen. Diese unterscheiden sich
signifikant in den Teilzielen, die ein bestimmter Handlungsteil verfolgt. So
kann ein Glas innerhalb einer Demonstration sowohl als befiilltes als auch
als befiillendes Objekt auftreten, wenn es beispielsweise als Messbecher ver-
wendet wird. Die Informationen {iber mégliche Rollen kénnen ebenfalls zum
Ausschlufl nicht plausibler Systemhypothesen genutzt werden.

Sowohl physikalische als auch funktionale Eigenschaften der Objekte sind
durch sogenannte unére Relationen iiber dem Objektraum definiert:

Definition 4 (Unére Objektrelation) FEine undre Objektrelation R be-
schreibt fiir ein Objekt o der Welt W das Vorhandensein einer bestimmten
Figenschaft, bzw die Annahme eines bestimmten Wertes. Dabei gilt:

true, wenn o die Figenschaft R besitzt |
R(0) =1 =z, falls diese noch mit einem Attributwert x verkniipft ist,
false, sonst.

Der Gesamtzustand der Welt, wie er sich dem System darstellt, wird als
die Konjunktion einer Menge von (bindren und unéren) Relationen repré-
sentiert, die in einer Situation giiltig sind. Er umfafit somit eine komplette
Beschreibung der in der Welt existierenden Objekte sowie deren Beziehungen
untereinander:

Definition 5 (Zustand) Der Zustand Siy, in dem sich eine Welt W zum
Zeitpunkt t befindet ist definiert als

Sw={( (1 Rlojo) (1 R(o))IR# false},  (3.3)

ReR,0;,0,€0 ReR1,0;€0

wobei O die Menge aller Objekte und Ry, Ry die Menge aller undren bzw.
bindren Relationen bezeichnet.
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Mit dieser Formalisierung des Weltzustandes 148t sich die Demonstration
einer Handlung als Folge von Zustdnden bzw. als Trajektorie im Zustands-
raum beschreiben:

Definition 6 (Demonstration) FEine Demonstration D mit der Dauer n
in einer Welt W st eine geordnete Liste

D = (S%,Sw, .-, Sw). (3.4)

Die Demonstration iberfihrt dabei die Welt aus dem Startzustand SY; in den
Endzustand S%;, unter Einnahme der Zwischenzustinde Siy,V1 < i < n.

Kehrt man diese eher phanomenologische Beschreibung von Aufgaben um
und betrachtet die Handlungen, die zu solch einer Verkettung von Zustdnden
fithren, so ergibt sich die Definition einer Operatorsequenz:

Definition 7 (Operatorsequenz) FEine Operatorsequenz O =
(O1,04,...,0,) ist eine Folge wvon Operatoren (dies kinnen sowohl
Elementar- als auch Makro-Operatoren sein, siehe die entsprechenden
Definitionen 1 und 2), welche die Transformation einer Welt von einem
Start- in einen Zielzustand erbringen, unter Einnahme aller Zwischenziele.
Formal gilt

E(O;) CV(0i41),Vi,1 <i<n (3.5)

Vor dem Hintergrund des Programmierens durch Vormachen ist man je-
doch weniger an beliebigen Operatorsequenzen interessiert, sondern an Ope-
ratorsequenzen, welche besonders gut zu einer Demonstration passen. Diese
Ubereinstimmungsrelation ist noch néher zu formalisieren. Von besonderem
Interesse ist fiir eine Demonstration eine Operatorsequenz, die genau diesel-
be Folge von Zwischenzustdnden aufweist, wie die observierte Handlung des
Menschen. Eine solche Operatorsequenz nennt man Erklarung.

Definition 8 (Erklirung) Eine Operatorsequenz O = (O1,04,...,0,) ist
eine Erklirung einer Demonstration D = (SS%, Sty ..., S%) genau dann,
wenn die Vorbedingungen des ersten Operators dem initialen Zustand ent-
sprechen, die Nachbedingungen dem letzten Zustand und dazwischen alle
Nachbedingungen eines Operators in den Vorbedingungen des darauf folgen-
den Operators enthalten sind, also wenn

V(0;) C S% (3.6)
N(O;) CV(0;y1) C Sy, Vi, 1 <i<n (3.7)
N(O,) € Sw (3.8)
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Eine solche Erklarung ist deshalb interessant, da sie direkt eine Opera-
torsequenz liefert, welche dieselben Effekte auf die Umwelt hat, wie die vom
Benutzer vorgefithrte Demonstration. Programmieren durch Vormachen be-
steht somit im Finden einer Erkldrung zu einer gegebenen Statusfolge bzw.
Demonstration. Leider ist die Suche nach einer solchen Erkldrung im allge-
meinen ein NP-vollstandiges Problem (siehe [GAREY und JOHNSON 1978]),
was eine maschinelle Auswertung erschwert, wenn nicht unmoglich macht.
In den verbliebenen Abschnitten wird jedoch eine Methode vorgestellt, wel-
che mittels heuristischen Hintergrundwissens, modellbasierter Verfahren und
Techniken des Maschinellen Lernens im Falle der vorliegenden Problemklas-
sen eine ausreichend gute Schéatzung fiir die Erklarung einer Demonstration
gibt.

3.5 Eine Architektur zum inkrementellen
Handlungslernen

Die PdV-Prozelkette, die einzelnen Teilkomponenten und die Datenfliisse des
entwickelten Systems zum inkrementellen und interaktiven Programmieren
von Robotern durch Vormachen sind in Abbildung 3.3 dargestellt. Die allge-
meine Gliederung eines PdV-Systems, wie sie in Kapitel 2 vorgestellt wurde
(vgl. Abbildung 2.1) findet sich ebenso darin wieder, wie die oben beschriebe-
nen unterschiedlichen Analysephasen sowie psychologische Erkenntnisse zum
Ablauf am Menschen beobachteter Lernprozesse. Die Algorithmen, Model-
le und Methoden werden im Einzelnen in den kommenden Kapiteln dieser
Arbeit behandelt. An dieser Stelle soll lediglich die Struktur der Umsetzung
des vorgeschlagenen Konzeptes erlautert werden. Desweiteren werden die Ge-
samtzusammenhénge innerhalb dieser Softwarearchitektur dargestellt.

In der Komponente Sensorik findet der initiale Akquisition- bzw. Observa-
tionsteil des PdV-Systemes statt. In den im gegebenen Kontext durchgefiihr-
ten Experimenten wurden Datenhandschuhe, magnetfeldbasierte Positions-
und Orientierungssensoren, Stereokamerasysteme sowie ein aktives optisches
System zur hochgenauen Vermessung von menschlichen Bewegungen einge-
setzt. Eine detaillierte Beschreibung der verwendeten Sensorsysteme findet
sich in Abschnitt 3.6. Durch den modularen Aufbau der sensorverarbeiten-
den Prozessschritte ist gewéhrleistet, dafl die Integration von und Datenfusi-
on mit anderen Sensorsystemen mit vertretbarem Implementierungsaufwand
moglich ist.



3.5. Eine Architektur zum inkrementellen Handlungslernen

70

"18o[I09uIy NeIs
puIs uojuauodWONWSISAG UDLISSO(IOA IOPO USI[[9)SI0 DIy IOSAIP USWIYRY WL 9I(] “}[[9ISOSIRp d[loJ 9199 DLIo3
S[e puIs uojuouodWoy] UOp USYDSIMZ dSSNJuoIR(] oSuRyUomuIesny oIl pun uojuouodwoywWeIsAg ¢ ¢ Sunpqqy

UBSEqUIIE(] g USSSIMPUN.ISISIUIH

3|japow
-1910qoy

UBSSIM
-s8un|puey

1I5PolW 1I5PolW

1I5PolW SlPpow
saydsi|e|Ix| -losuag

8unje3aiuwioniely

_ Bunzesiaqn)

A\_ w::‘_m_u:wEmwm_ _ .mwmcmhwwr”wm_ _A|_ Wo3sAS-UODIA

appIIg
/ « asA|euesuone.an| asouadoniely _ _ 9sA[euraxaiuoy| _ *
Sunjedaiway Sunpusmuejasay 0 » asjeuesuomye | Bunuuy SBIOWR00.]S
-12umplqo -19PIgo
ash|eue ash|eue ash|eue
« -sigaijenuanbag -SUDJYII|UYY -SIBUOIYDUAS *
Bunjaga.iayal BUa[EM.IoA anpja.Io R Bunuprazne Jpeanaude
I HID -U32.IN0ssaY PISLOIRIA0 -uaLionjalel] (e W
asAeue unyuameq asAjeue
-suoneINWIdyg -S[ewn}a)y -suonisodwoy]

_ LIOSUSS SAIY

A|_ SunJaisipa||eted _ SsAeuE- pun TTc:mw_m:SkawwwLim;:;umvcnzcﬁmo_
UOID[RIDPYIID

SJoP]y pun Sunjeday asapulswweidoy Bujuosesy g UoRNISqY 9sA[euy saydsiueWLg 9sA[euyy aydsIdEIUAS 9sAeuyy aydsijeyIxaT] Bunyiaq.esanlon SjiIosuag

SN

Ge{Bl|@l{=le3

2 oquijneyay A | sqegney

e




3. Programmieren durch Vormachen als Kommunikationsprozess 71

Bevor die gewonnenen Daten einer eingehenderen Verarbeitung und In-
terpretation zuginglich sind, miissen sie vorverarbeitet werden. Je nach ver-
wendetem Sensorsystem sind dabei Verarbeitungsschritte wie die Normierung
und Kalibrierung sdmtlicher Sensoren, Elimination des Mefirauschens, Kom-
pression, Segmentierung relevanter Teildatenmengen, oder noch komplexere
vorverarbeitende Schritte notig. Diese werden kurz in Abschnitt 3.6 zusam-
men mit der dazugehorigen Sensortechnik erlautert.

In der darauf aufbauenden lexikalischen Analysephase werden die grund-
legenden verwendeten Symbole dekodiert. Dies bedeutet, dafl aus dem vor-
verarbeiteten Sensordatenstrom die bedeutungstragenden Atome (die oben
definierten Elementaroperatoren) gefunden und geeignet instantiiert werden.
Hier findet die Griffdetektion und Klassifikation statt. Basierend auf heu-
ristischem und regelbasiertem Hintergrundwissen wird eine Korrektur der
Objektlagen und -orientierungen vorgenommen, die nicht in den semantisch
niedrigeren Ebenen implementierbar ist. Darauf aufbauend wird die Interak-
tion von Objekten, wie sie beispielsweise bei Einschenkvorgéingen oder Werk-
zeugbenutzung auftreten, analysiert und vorlaufig interpretiert. Wenn diese
Daten gesammelt sind, kann eine vollstdndige Segmentierung der Demons-
tration vorgenommen werden. Nach Abschlufl dieses Verarbeitungsschrittes
sind die Elementaroperatoren sowie ihre Anfangs- und Endpunkte vollstéan-
dig bestimmt und koénnen zur weiteren Interpretation zu groferen Gesamt-
zusammenhéngen zusammengestellt werden. Sprachliche Kommentierungen
der Demonstration, die der Benutzer gegebenenfalls zur Verfiigung gestellt
hat, werden in dieser Phase ebenfalls interpretiert und in die entsprechenden
Systemhypothesen umgesetzt.

Im darauf folgenden syntaktischen Analyseprozel wird iiber den segmen-
tierten Elementaroperatoren der hierarchisch-funktional gegliederte Makro-
Operatorbaum erzeugt. Er nimmt die Abstraktion und Interpretation der
einzelnen Demonstration vor und iiberpriift die Hypothesen, welche das Sys-
tem generiert hat, auf Kohérenz. Inkonsistenzen werden durch Anpassung
oder Verwerfen der Hypothesen in einen konsistenten Zustand iiberfiihrt.
Neben der syntaktisch korrekten Erzeugung eines Makro-Baumes wird hier
eine Analyse der wechselseitigen Abhéngigkeit paralleler Handlungsteile vor-
genommen. Dies ist insbesondere relevant bei gleichzeitiger Handlung des
Menschen mit beiden Hénden: Je nach Art der durchgefiihrten Handlung
sind die beiden Einzelhandlungen voneinander abhingig oder unabhingig.
Zuletzt findet eine Analyse des in der Demonstration gezeigten Kontextes
statt, d.h. eine Analyse der nétigen Vorbedingungen sowie der Nachbedin-
gungen, denen die Ausfithrung der einzelnen Teile sowie die Gesamtdemons-
tration unterliegt.

Das somit gewonnene semantische Handlungswissen weist eine grofie Men-



72 3.5. Eine Architektur zum inkrementellen Handlungslernen

ge an Merkmalen auf. Diese sind in den Vor- und Nachbedingungen, den
Greif- und Loslaoperatoren, den akquirierten Trajektorien oder beispielswei-
se in der Reihenfolge der Ausfithrung enthalten. All diese Merkmale haben
unterschiedliche Relevanz fiir die Erreichung des Gesamtzieles, die zwischen
unterschiedlichen Handlungsklassen signifikant variieren kénnen. Abhéngig
von der Relevanz konnen unter Riickgriff auf das gesamte Handlungswis-
sen, welches in Form einer Handlungsdatenbasis zur Verfiigung gestellt wird,
Ahnlichkeiten mit der aktuellen Demonstration gefunden und zur Interpre-
tation genutzt werden. Dieser Prozess ist iterativ und wird mit der Makro-
genese abgeschlossen, welche das neue Handlungswissen erzeugt sowie in die
Handlungsdatenbasis integriert und somit das Handlungswissen fiir weitere
Abstraktions- und Generalisierungsschritte zur Verfiigung stellt.

Ein einzelner Makro-Operatorbaum repréasentiert das Wissen, das aus ei-
ner einzelnen Demonstration ableitbar ist. Er stellt die einzelne Erfahrung
dar, die einer bestimmten Situation entspringt. Die Handlungsdatenbank
steht fiir das gesamte Erfahrungswissen, die das System wahrend seiner Lauf-
zeit gewonnen hat, also den gesamten Erfahrungsschatz, der dem System zu
einem konkreten Zeitpunkt zur Verfiigung steht. Diese ist jedoch niemals
als vollstdndig oder abgeschlossen aufzufassen, sondern steter Verdnderung
unterworfen. Sie besteht nicht nur aus der Ansammlung immer neuer Erfah-
rung, sondern auch in der Adaption, Generalisierung und Verfeinerung des
Handlungswissens.

Die Verdnderung des Handlungswissens erfolgt durch verschiedene Pro-
zesse von Abstraktion und der ErschlieBung neuen Handlungswissens?, die
als Hintergrundprozesse die Fortschreibung und Konsistenziiberpriifung des
Handlungswissens zu Zeiten niedriger Systemlast (beispielsweise parallel zum
Aufladen der Stromversorgung wéhrend der Nacht) oder direkt der Demons-
tration folgend angestolen werden konnen. Hier ist ebenfalls ein hoher Modu-
larisierungsgrad wichtig, so dafl neue Reasoning-Algorithmen einfach und mit
minimalen Aufwand implementierbar und integrierbar sind. Im Rahmen die-
ser Arbeit wurden Verfahren zur Analyse von Operatorpermutationen, von
wiederholt auftretenden Teilaufgaben und von sequentiellen Umordnungs-
moglichkeiten bei der Ausfithrung von Handlungswissen implementiert und
getestet.

Das bisher generierte Handlungswissen ist roboterunabhéngig und repré-
sentiert die abstrakten Operationen, die zur Losung von Aufgaben nétig sind.
Soll das in der Handlungsdatenbank vorgehaltene Wissen auf einem konkre-
ten Roboter zur Anwendung und Ausfithrung kommen, so ist ein Abbildungs-
prozess vonnoten, welcher das abstrahierte Handlungswissen auf die konkre-

Zengl.: Reasoning
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te Roboterhardware mit ihrer Sensorik und Aktorik abbildet. Dieser Pro-
zess beginnt mit der direkten Ubersetzung, welche den Makro-Operatorbaum
auf einen Syntaxbaum einer Roboterprogrammiersprache abbildet. Mittels
der iterativen Anwendung von Termersetzungsregeln innerhalb des Baumes
muf} anschlieBend roboterspezifisches Wissen in den Programmbaum einge-
fiigt werden, wie beispielsweise Code zur Initialisierung bestimmter Kompo-
nenten oder zum Auslesen von Robotersensorik, die nicht im abstrahierten
Handlungswissen vorhanden sind. Ressourcenbeschriankungen, die fiir einen
bestimmten Roboter gelten, miissen anschlieBend aufgelost werden. So ist
eventuell ein Umplanungsschritt erforderlich, wenn auf einem Roboter mit
einem Arm Handlungswissen ausgefithrt werden soll, das das Vorhanden-
sein von zwei Greifern voraussetzt. Zuletzt miissen bei der Parallelisierung
von Handlungswissen verschiedene Aspekte betrachtet werden, die hier von
Bedeutung sind, beispielsweise die Anzahl der gleichzeitig kontrollierbaren
Freiheitsgrade eines Systems oder rechnerische Kapazititen, die es ratsam
erscheinen lassen, auf einen allzu groflen Parallelisierungsgrad zu verzichten.
Das solcherart durchgefiihrte Verfahren ist prinzipiell in der Lage, Program-
me in unterschiedlichen Roboterprogrammiersprachen zu erzeugen, bis hin zu
direkter Generierung von Assembler-Code. Experimentell wurde lediglich die
Exportierung in das Programmiersystem der sog. Flexiblen Programme (sie-
he [S. KNOOP 2006]) evaluiert. Aufgrund der Turing-Michtigkeit der Term-
und Baumersetzungssysteme ([GOOS und WAITE 1984)) ist jedoch jede an-
dere Programmreprisentation als gleichwertig zu betrachten und prinzipiell
eine mogliche Zielsprache. Das so erzeugte Roboterprogramm kann anschlie-
Bend verwendete werden, um Roboter zu steuern und im héuslichen Umfeld
als flexible Helfer einzusetzten. Im Rahmen dieser Arbeit wurden primér die
mittleren (in Abbildung 3.3 grau hinterlegten) Prozesskomponenten imple-
mentiert und untersucht. Im Bereich der Sensorik sowie der Sensordaten-
vorverarbeitung, der Programmsynthese, Regelung und Aktorik wurde auf
vorhandene Arbeiten zuriickgegriffen. Da die verwendeten Sensorsysteme die
notwendige Grundlage fiir das erhaltene Handlungswissen darstellen, werden
sie im Rest dieses Kapitels ndher vorgestellt. Der Vorstellung der zentralen
Komponenten zum Lernen und Abstrahieren von Handlungswissen sind die
restlichen Kapitel dieser Arbeit gewidmet.

3.6 Verwendete Sensorik
Die vorgestellten und implementierten Methoden und Algorithmen sind sen-

sortransparent, d.h. unabhéngig von einer konkreten Sensorik. Fiir das Ver-
stdndnis der spéter beschriebenen Verfahren sowie deren Ergebnisse ist jedoch
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Abbildung 3.4: Sensorumgebung im Trainingscenter.

ein detailliertes Wissen iiber die genutzte Sensorik hilfreich. Deshalb sollen
im Folgenden die verwendeten Systeme und Vorverarbeitungsmethoden kurz
beschrieben werden, um deren Stérken und Schwéchen abschétzen zu kon-
nen. Das Sensorsystem wurde in einem sogenannten Trainingscenter zusam-
mengefafit, in dem die meisten Daten fiir die durchgefiihrten Experimente
entstanden. Dieses Demonstrationsszenario ist in Abbildung 3.4 dargestellt.

3.6.1 Datenhandschuhe

Zur Erfassung der Fingerbewegungen und Griffe der menschlichen Hand wur-
de ein System aus mit einem Handschuh verndhten Dehnmeftreifen verwen-
det (Firma Immersion [IMMERSION], siche Abbildung 3.5 (a-b)). Es weist
22 unabhingige Freiheitsgrade, die jeweils mit einer Genauigkeit von ca. 2
Grad aufgenommen werden kénnen. Die maximal mogliche Datenrate betrégt
150 Messwerte pro Sekunde, die mittels serieller Ausleseeinheiten iiber eine
RS232-Schnittstelle in das Rechnersystem eingelesen werden. Das physikali-
sche Mefiprinzip basiert auf der Widerstandsénderung bimetallischer Strei-
fen, die unter der Ausiibung von Stauch- und Dehnverformungen auftreten.
Durch geschickte Anordnung der Dehnmefistreifen auf der Oberfliche des
Datenhandschuhs kénnen Riickschliisse auf die Stellung der einzelnen Fin-
gergelenke getroffen werden.

Aufgrund der elastischen Struktur des verwendeten Handschuhmaterials



3. Programmieren durch Vormachen als Kommunikationsprozess 75

I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
}
P

1
1
|
T
Prmin wz p/Q

Abbildung 3.5: Verwendeter Datenhandschuh. (a) Physikalischer Datenhand-
schuh mit Dehnmefstreifen (b) Geometrisches Modell der Benutzerhand. (c)
Abbildung von Widerstandswerten auf Gelenkwinkel.

und der von Mensch zu Mensch unterschiedlichen Anatomie ist es jedoch nicht
moglich, jedem Widerstandsmefwert global einen Gelenkwinkel zuzuordnen.
Deshalb ist das System vor jeder Benutzung auf den jeweiligen Benutzer zu
kalibrieren, um die Abbildungsfunktion von Widerstdnden in Gelenkwinkel
zu bestimmen.

Diese Kalibrierung erfolgt, indem der Benutzer eine definierte Folge von
Posen mit der Hand einnimmt. Daraus werden die minimalen und maximalen
Widerstandswerte fiir jedes einzelne Gelenk extrahiert. Aufgrund der linea-
ren Charakteristik der Dehnmefstreifen, der orthogonalen Unabhéngigkeit
und der anatomischen Richtwerte fiir die maximale Gelenkstellungen kann
so eine benutzerindividuelle lineare Ubertragungsfunktion konstruiert wer-
den, die eine Berechnung der Gelenkwinkel aus den Widerstandsmef3werten
fiir jedes einzelne Gelenk erlaubt (siehe Abbildung 3.5 (c)).

Mit dieser Kalibriermethode ist es moglich, die Fingerstellung bis auf etwa
ein Grad Abweichung genau zu bestimmen. Das ist ausreichend, um die Po-
sition der Fingerspitzen, sowie die Gesamtpose der Hand zu erkennen. Diese
Daten werden den nachfolgenden Verarbeitungsschritten, wie dem Erkennen
von Griffen, zur Verfiigung gestellt.

3.6.2 Magnetische Positionssensoren

Die Positionen der Benutzerhédnde im Raum werden durch ein magnetfeld-
basiertes Tracking-System (Ascension Technology) aufgezeichnet. Dabei er-
zeugen drei rechtwinklig zueinander angeordneten Spulen in einem Magnet-
feldemitter ein pulsierendes und mit einer dreidimensionalen Charakteristik
versehendes Magnetfeld. Dieses wird durch drei ebenso angeordneten Spulen
im Sensor auf dem Handriicken des Benutzers registriert. Aus den induzierten
Signalen lassen sich die Raumlagen der Sensoren mit sechs Freiheitsgraden
bestimmen. Die MeBreichweite liegt bei zwei Metern im Umkreis des Emit-
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Abbildung 3.6: Kalibriergenauigkeit der Positionssensoren

ters, mit einer Genauigkeit von zwei Zentimetern und einer Auflésung von
einem Millimeter. Die Datenrate betrigt 144 MeBlwerte pro Sekunde, der
Datenaustausch erfolgt iiber binédres Datenformat unter Nutzung der RS-232
Schnittstelle.

Durch das physikalische Meprinzip bedingt, zeigte es sich, daf§ das Ma-
gnetfeld und damit die Positioniergenauigkeit sehr unter metallischen Ob-
jekten im Einzugsbereich des Trackingsystems leidet. Gerade Monitore und
Computer senden zusétzlich noch starke Storsignale aus, die aus den Rohda-
ten herausgefiltert werden miissen. Deshalb miissen die gewonnenen Daten
ebenfalls auf das jeweilige Umfeld hin kalibriert werden.

Zur Kalibrierung wurde angenommen, dafl die exakten Positionsdaten
durch Mefistérungen mit einem Rotations- und Translationsanteil iiberlagert
wurden. Diese Annahme beruht auf der Beobachtung, daf} sich Nichtlinearité-
ten nur in der unmittelbaren Umgebung von Objekten finden, welche Storun-
gen im Magnetfeld verursachen. Deshalb 148t sich das Kalibrierungsproblem
auf die Schétzung einer geeignete Rotation und Translation reduzieren.

Dazu wurden an unterschiedlichen, genau ausgemessenen Positionen im
Trainingscenter Markierungen angebracht, an denen die aufgezeichneten Sen-
sorwerte des Magnetfeldtrackers ausgewertet wurden. Anschlieend wurde
durch die Methode der kleinsten Fehlerquadrate angelehnt an [HORN 1987]
die optimale Transformation geschétzt, welche die bekannten Positionen in
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Abbildung 3.7: Typischer Satz von Marken zur Beobachtung des gesamten
Korpers und der Hand eines Probanden (SFB 588). (a) Markerset fiir den
gesamten Korper. (b) Details von der Hand

die gemessenen Werte iiberfiithrt. Durch Invertierung der Sensormatrix kann
die Abbildungsfunktion der Meflwerte in den sechsdimensionalen Positions-
und Orientierungsraum gefunden werden.

Eine abschlieBende Evaluierung ergab eine Abweichung von weniger als
zwei Zentimetern in den wesentlichen Teilen der Arbeitsfliche, die nur an
den Réndern und in der Ndhe der Metallprofile iiberschritten wurde (siehe
Abbildung 3.6).

3.6.3 Vicon Motion Capture System

Die vorgestellte Sensorik erlaubt eine kontinuierliche Bewegungserfassung des
Menschen und von Objekten auf eine einfache, kostengiinstige Art. Sie hat
jedoch auch nicht zu verschweigende Nachteile, gerade in Bezug auf die Ge-
nauigkeit, bei der Kompromisse eingegangen werden muf3ten.

Sollen Bewegungsfihigkeiten fiir einen Roboter hochgenau und prézise
erfallit werden, so ist es sinnvoll, auf speziellere Hardware zuriickzugreifen.
So lassen sich unterschiedliche Handlungen des Menschen hochgenau mit ei-
nem Bewegungserfassungssystem aufgezeichnen, indem man mehrere schnel-
le und hochgenaue Kameras in Verbindung mit reflektierenden Marken am
Korper des Menschen verwendet, wie sie auch bei der Bewegungsanalyse und
-korrektur von Leistungssportlern zum Einsatz kommen.

Dazu werden auf dem gesamten Korper an genau definierten Punkte re-
flektierende Marker aufgeklebt. Diese werden von mehreren Kameras an ver-
schiedenden Positionen aus aufgenommen und durch aktive Triangulation in
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dreidimensionale Koordinaten umgerechnet. Aus den Positionen der Marker-
punkte lassen sich Riickschliisse auf die Position der einzelnen Korperteile
ziehen. Die Marken miissen an geeigneten Punkten am Koérper angebracht
sein und sich auflerdem stets im Blickfeld von mindestens zwei verschiedenen
Kameras befinden.

Zur Platzierung der Marken wurde das im Rahmen des Sonderforschungs-
bereichs 588 ,,Humanoide Roboter definierte und umgesetzte Markerset ver-
wendet (siche Abbildung 3.7). Mit dieser Markenanordnung wurden verschie-
dene Probanden bei Handlungen in einer Kiichenumgebung beobachtet. Die
beobachteten Handlungssequenzen wurden vorverarbeitet und in einer Be-
wegungsdatenbank abgelegt. Diese Bewegungsdatenbank umfafit Greif- und
Loslassbewegungen von Kiichenobjekten sowie die Bedienung von Kiichen-
gerdten wie einem Kiihlschrank.

3.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Ansatz zu einem PdV-System erldutert und
insbesondere auf dessen strukturellen Aspekte eingegangen. Er wurde ent-
wickelt aus den eingangs formulierten und spezifizierten Anforderungen und
Randbedingungen und vereinigt viele der im vergangenen Kapitel gegeniiber-
gestellten Konzepte des maschinellen Lernens und psychologischer Grundla-
gen. Der Ansatz fafit das Programmieren durch Vormachen als einen pha-
senartig ablaufenden Prozess des Dekodierens und Interpretierens auf, wie
er bei menschlichen Kommunikationsvorgéngen beobachtet wird. Dabei wird
iiber die lexikalische, syntaktische und semantische Analyse einer Demons-
tration eine Generalisierungs- und Abstraktionsphase erreicht, aus der sich
der Fundus der von einem Robotersystem gelernten Handlungen aufbaut.

Diese Handlungsdatenbank wird geformt von Roboterprogrammbé&umen,
welche als sogenannte Makro-Operatoren hierarchisch-funkional représentiert
sind. Sie umfassen neben dem reinen Handlungswissen, wie eine bestimmte
Aufgabe gelost werden muf, auch noch Meta-Wissen. Das Meta-Wissen um-
fasst die Umwelt- und Vorbedingungen, sowie durch das Durchfithren der
Handlung erreichbaren Effekte. Diese sind durch relationale Beziehungen
zwischen den Objekten représentiert, die bei einer Handlung benutzt oder
referenziert werden.

Die Umsetzung einer demonstrierten Sequenz von Operatoren in einen er-
klarenden Programmbaum wurde iiberblicksartig durch Vorstellung der Sys-
temarchitektur gezeigt. Grundfunktionalitdten jeder einzelnen Komponente
sowie deren Zusammenspiel wurden erlautert. Da fiir das Verstdndnis der
Funktionsweisen der einzelnen Systemkomponenten die Kenntnis der ange-
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wandten Sensorsysteme von Bedeutung ist, wurden in einem kurzen Uber-
blick diese vorgestellt.

Die nun folgenden Kapitel sollen die theoretischen Grundlagen und prak-
tischen Implementierungsaspekte fiir jede einzelne Analysephase sowie deren
Teilkomponenten bieten. Dabei werden die beiden ersten Analysephasen, die
lexikalische und die syntaktische Phase, zusammen behandelt. Sie weisen ei-
nerseits einen sehr starken Formalisierungsgrad auf und kénnen deshalb sehr
kompakt dargestellt werden, andererseits sind die inhaltlichen Konzepte sehr
stark miteinander verwoben.
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Kapitel 4

Lexikalische und Syntaktische
Analyse von
Benutzerdemonstrationen

Die ersten Schritte des in Abschnitt 3.5 vorgestellten Analyse- und Interpre-
tationsprozesses zum Programmieren durch Vormachen sind die lexikalische
und die syntaktische Analyse. Die erstgenannte entspricht der Extraktion
der bedeutungstragenden Elemente einer Benutzervorfithrung, die zweite der
Erschliefung der dahinterstehenden Struktur.

In diesem Kapitel werden diese beiden Phasen detaillierter vorgestellt
und analysiert. Eine wesentliche Grundlage hierbei ist die Definition und
Erkennung relevanter Ereignisse in der Benutzerdemonsntration, welche ab-
strakt in Abschnitt 4.1 behandelt wird. In den darauffolgenden Abschnitten
wird auf konkrete Ereignisse, wie Griffe und spezielle Objektinteraktionen
eingegangen. Abschnitt 4.5 beschreibt, wie die einzelnen elementaren Opera-
tionen voneinander abgegrenzt werden konnen. In den Abschnitten 4.7 und
4.8 werden die Grundlagen beschrieben, auf denen die Grammatik-getriebene
Methode zur Bestimmung von Syntaxbdumen fiir Demonstrationen aufbaut.
Die abschliefenden Abschnitte 4.9 und 4.10 beschreiben dann, wie die Syn-
taxbdume verwendet werden konnen, um die wesentlichen Merkmale und
Synchronitédtsbedingungen einer Aufgabe aus einer Demonstration abzulei-
ten.

4.1 Detektion von Ereignissen

Am Anfang jedes Kommunikationsprozesses, als den eine PdV-Situation auf-
gefasst werden kann (siehe Abschnitt 3), steht empféngerseitig ein bislang

81
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unstrukturierter kontinuierlicher Flufl an subsymbolischer Informationen, die
direkt oder indirekt von den Sensordaten herriihren. Der erste Schritt hin zu
der Erkennung von Semantik besteht darin, die verwendeten grundlegenden
Handlungen zu erkennen und zu klassifizieren. Die Menge dieses grundle-
genden Handlungsvokabulars wurde in Definition 1 beschrieben und forma-
lisiert. Sie enthélt alle elementaren Handlungen wie Griff- und Loslasshand-
lungen sowie spezielle Objektinteraktionshandlungen wie Einschenkvorgén-
ge, Offnungs- und SchlieBvorgénge beispielsweise fiir einen Kiihlschrank oder
Werkzeugbenutzungen. Diese Elementaroperatoren sind modelliert zusam-
men mit ihren hinreichenden minimalen Vorbedingungen sowie ihren Effek-
ten, die fiir die ErschlieBung des gesamten Handlungszieles der Benutzerde-
monstration von Bedeutung sind. So verédndert beispielsweise ein Einschenk-
vorgang den Fiillstand der beiden beteiligten Objekte oder ein Offnungsvor-
gang den internen Zustand ,Offnungswinkel“ des Kiihlschranks.

Um von dem konkreten Vorgang der Verarbeitung und Erkennung seman-
tischer Einheiten zu abstrahieren, wird das Konzept des Detektors eingefiihrt.

Definition 9 (Detektor) FEin Detektor iberfihrt eine Menge kontinuierli-
cher oder diskreter SensormefSwerte S des gleichen Zeitpunktes in eine symbo-
lische Reprisentation, welche der Anderung des Weltzustandes entsprechen.
Die Ausgabe eines Detektors kann zusdtzlich noch von einem internen Zu-
stand Zp abhdngen, der sich in Abhdngigkeit der Fingabedaten dndert. Fin
Detektor ist vollstindig definiert durch ein Tupel von drei Funktionen: einer
Selektionsfunktion
sp : S — Pot(S),

die eine Teilmenge der Sensordatenmenge auswdhlit, dem Korper des Detek-
tors, der eigentlichen Detektionsfunktion

fDIPOt(S)XZDﬁOU(D,

die die eigentliche Klassifikationsarbeit leistet und von der selektierten Teil-
datenmenge sowie dem internen Zustand des Detektors abhdingt, sowie der
Zustandstibergangsfunktion

ZD(t+ ]_) = CD(SD(S),ZD(t)),CD : POt(S) X ZD — ZD,
welche den Zustand in Abhdngigkeit von den Sensorwerten verdndert.

Ein Detektor ist durch die Angabe seiner Funktionen vollstindig be-
stimmt. Dariiber, wie seine Funktionen repréisentiert sind, ist im Interesse
der Allgemeinheit des Detektoransatzes keine Aussage gemacht. Sie kénnen
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Abbildung 4.1: Detektorenketten. (a) Detektorenkette mit den Verarbei-
tungsschritten fiir die Sensorik des Trainingszentrums (siehe Abbildung 3.4.
(b) Detektorenkette fiir das Vicon-Tracking-System (siehe Abbildung 3.7).

beispielsweise iiber die Klassifikationsfunktion eines neuronalen Netzes in-
stanziiert sein, als regelbasierte Klassifikatoren, aber auch durch die direkte
Angabe von maschinenlesbaren Codes, der die gewiinschte Detektionsfunkti-
on realisiert.

Die Ergebnisse jedes Detektors konnen als Eingangsparameter anderer,
semantisch hoherwertiger Detektoren dienen, die wiederum andere Ereignis-
se detektieren. Auf solche Art konnen komplexe Detektorketten generiert
werden, welche auch komplizierten Detektionsaufgaben gewachsen sind. Den-
noch ist die damit verbundene Funktionalitdt modular und erweiterbar, zur
Laufzeit des Systems rekonfigurierbar und wiederverwendbar. So kann die
Kenntnis einer neuen Elementaroperation durch Einfiigen eines neuen De-
tektors bewiltigt werden.

Zwei unterschiedliche Detektorenketten zeigt Abbildung 4.1. Abbildung
4.1 (a) zeigt sdmtliche zur Detektion und Visualisierung verwendeten Detek-
toren, die zur Verarbeitung der Sensorik aus dem Trainingscenter, wie es in
Abschnitt 3.6 vorgestellt wurde. Abbildung 4.1 (b) beinhaltet die Sensoren-
kette, welche zur Verarbeitung der Daten des Vicon-System aufgenommen
wurden (siche Abschnitt 3.6.3).
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4.2 Griffdetektion und -analyse

Die grundlegenden Ereignisse, welche eine Handlung im Haushaltsbereich
determinieren, sind das Ergreifen, Bewegen, Ablegen und Loslassen von Ob-
jekten. Der Erkennung von Griff- bzw. Loslassoperationen kommt deshalb
in einem System zum Programmieren durch Vormachen hohe Bedeutung
zu. Eine prézise und robuste Erkennung von Griffhandlungen ist der Aus-
gangspunkt, auf dem andere, semantisch hoherwertige Systemkomponenten
aufbauen.

Zur Griftbestimmung stehen dem System Informationen beziiglich der Po-
sition der Hand, der Gelenkstellungen der Finger sowie der Positionen der
in der Umwelt durch das Stereokamerasystem erkannten Objekte zur Verfii-
gung. Um verwertbare Aussagen iiber den Griffzeitpunkt sowie die verwen-
dete Griffart treffen zu konnen, mufl eine genaue Erkennung der Griffphase
geleistet werden. Nur dann kénnen verlédflliche Informationen iiber die Griff-
art erhalten werden, die wesentlich fiir die Nutzbarkeit zum Ausfithrungszeit-
punkt sind.

Unter Bezug auf die Arbeiten von [FRIEDRICH 1998] und
[HAUCK et al. 1998] wurde ein regelbasierter, auf den Schwellwerten
abgeleiteter Merkmale arbeitender Ansatz implementiert, welcher folgende
Eingabedaten verwendet:

e Die von den Datenhandschuhen erfaiten Gelenkwinkel. Die Summe die-
ser Gelenkwinkel fiihrt zu einem Schétzwert iiber den Grad der Ge-
schlofenheit der Hand. Uberschreitet dieser Wert einen bestimmten,
objektabangigen Schwellwert, so erfiillt dies ein wesentliches Kriterium
fiir die Erkennung des Beginns eines Griffes. Sinkt die Summe der Ge-
lenkwinkel wieder deutlich darunter, so kann dies auf einen Loslaipunkt
hindeuten (Gleichung 4.1).

e Wihrend des Griff- bzw. Loslafizeitpunktes befindet sich die Geschwin-
digkeit in einem Minimalzustand. Idealerweise findet sogar ein Null-
durchgang statt (Gleichung 4.2).

e Ein weiteres wichtiges Indiz fiir das Vorliegen eines Griffes ist die Néhe
des Hand zu einem Objekt. Griffe kann man auch daran erkennen,
dafl wéhrend der Greifphase der Abstand der Hand zu dem gegriffenen
Objekt gering ist. Steigt der Abstand wieder, so ist der Griff gelost
worden, und eine Loslafoperation hat stattgefunden. Weiterhin 143t
sich das gegriffene Objekt durch Minimierung der Abstandsfunktion
zu allen in der Umwelt vorhandenen Objekten einfach und zugleich
verléBlich bestimmen (Gleichung 4.3).
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Abbildung 4.2: Regelbasierte Erkennung von Griff- und Loslazeitpunkten.
Die Bestimmung der Greifphase findet anhand der dargestellten Parameter
statt. Wahrend der grau hinterlegten Phase ist das Objekt gegriffen.

e Ein letztes Merkmal, um den LoslaBzeitpunkt noch genauer bestimmen
zu konnen, ist die erste Ableitung des gerade beschriebenen Merkmals
nach der Zeit. Die Geschwindigkeit der Hand relativ zum gegriffenen
Objekt liefert eine noch schérfere Schiatzung des Objektablagezeitpunk-
tes (Gleichung 4.4).

Der Zusammenhang zwischen den erwédhnten Merkmalen und den Greif-
und Offnungszeitpunkten einer Benutzerdemonstration ist in Abbildung 4.2
dargestellt. Man erkennt, daf§ eine Auswertung der vier vorgestellten Merk-
male mittels regel- und schwellwertbasierter Verfahren durchaus in der Lage
ist, die Griffzeitpunkte zu erkennun und erklérungsbasiert zu detektieren.

Zusammenfassend la8t sich der Zusammenhang zwischen den Eingangs-
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groffen und dem gewiinschten Prédikat folgendermaflen darstellen:

Griff(t) = 52: a;(t) > 6, 4.1
i=1

A |Uaps(t)| < 6,
A\ dobj(t) < 9d
A [T < b,

(4.1)
(4.2)
(4.3)
(4.4)

A~ s

2
3
4

Mittels einfacher, regelbasierter Abfragen ist es so moglich, die Griff- und
Loslazeitpunkte in einer Benutzerdemonstration zu erkennen. Somit wird
es moglich, die grundlegenden Manipulationsoperationen zu erkennen und
zeitlich zu bestimmen.

Fiir die erfolgreiche Umsetzung der Griff- und Loslaisequenzen auf einen
Roboter ist jedoch noch mehr Information nétig, als lediglich der Zeitpunkt
eines Griffes. Eminente Bedeutung kommt auch der Bestimmung der Griffart
zu. Der Mensch hat viele verschiedene Moglichkeiten, Gegenstédnde zu ergrei-
fen. Diese sind in [CUTKOSKY 1989] néher untersucht und zusammengefaft
worden. So ist es beispielsweise von grofiem Interesse, ob der Benutzer einen
Gegenstand mit dem Daumen parallel zu den anderen Fingern ergreift oder
entgegengesetzt, oder ob er einen Griff verwendet, der die Ausiibung grofier
Krifte erlaubt, im Gegensatz zu Kréiften, die eher zu préazisen Feinmanipu-
lationen gedacht sind.

Die im Rahmen dieser Arbeit verwendete Grifthierarchie ist in Abbildung
4.3 dargestellt. Sie untergliedert die Menge aller anwendbaren Griffe zuerst
in Kraft- und Prézisionsgriffe. Erstere dienen fiir schwere Objekte, sowie fiir
schnelle Verfahrtrajektorien, die ein hohes Mafl an Stabilitdt des Objektes in
der Hand erfordern, letztere eher fiir die geschickte Manipulation leichter Ob-
jekte, bei der es auf hohe Genauigkeit der Bewegung des Objektes ankommt.
Auf den nachgeordneten Ebenen wird nach Art und Form der gegriffenen
Objekte (rund oder prismatisch) unterschieden.

Diese Grifftaxonomie eignet sich zur Beschreibung von im Haushalts-
bereich typischerweise auftretenden Handlungen, wie [FRIEDRICH 1998,
EHRENMANN 1998] zeigen konnten. Aufgrund der guten Erkennungsleis-
tung von iiber 80% auf reprisentativen Testdaten wurde der Ansatz von
[FRIEDRICH 1998] zur Klassifikation der einzelnen Griffe gewéhlt.

Diesem Ansatz folgend wurden dreischichtige ,,feed-forward“ Neuronale-
Netzwerke gewéhlt. Fiir jede Hierarchieebene in der Grifftaxonomie, wel-
che exakt einer Entscheidung iiber die Art bzw. Subklasse des verwendeten
Griffes entspricht, wurde ein solches neuronales Netz trainiert. Die Entschei-
dungsklassen fiir jedes Neuronale Netz sind in Abbildung 4.3 rot umrandet.
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Abbildung 4.3: Grifftaxonomie nach [CUTKOSKY 1989]. Die Klassifikation
erfolgt mittels hierarchischer Neuronaler Netze, deren Entscheidungsbereiche
rot umrandet sind.

Ebenenweise wird die Entscheidung, &hnlich wie beim Entscheidungsbaum-
verfahren von jedem Netz in ein nachgeordnetes Neuronales Netz propa-
giert, bis ein Blatt des Baumes erreicht ist und damit die Klassfikations-
entscheidung getroffen ist. Die mit dem erreichten Blatt verkniipfte Griff-
klasse wird anschliefend als Klassifikationsergebnis zuriickgegeben (siehe
[FRIEDRICH 1998, FRIEDRICH et al. 1999]).

Diese Vergehensweise hat den Vorteil, dafl in bei jeder Entscheidung le-
diglich zwei bis vier Klassen diskriminiert werden miissen. Daraus resultiert
ein stabileres Verhalten der neuronalen Netze zum Lernzeitpunkt. Weiterhin
miissen fiir Netze in weiter unten liegenden Schichten nur Teile der gesam-
ten Datenmenge zum Training verwendet werden, was weiterhin fiir einen
schnelleren Lernvorgang sorgt.

Als Datengrundlage fiir das Trainieren der Neuronalen Netze stand ei-
ne Trainingsmenge von 1280 Griftbeispielen zur Verfiigung. Jede Griftklasse
wurde durch 80 Exemplare représentiert, die von 10 verschiedenen Perso-
nen aufgenommen wurden, um eine benutzerunabhéingige Griffklassifikation
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zu erhalten. Die Trainingsdaten fiir jedes einzelne Netz bestand aus allen
Griffbeispielen, die sich in der Taxonomie unterhalb dieses speziellen Neu-
ronalen Netzes befanden. Alle anderen Griftbeispiele wurden beim Training
nicht beriicksichtigt.

4.3 Objektlagenkorrektur

Neben dem korrekten Greifzeitpunkt sowie dem verwendeten Griff bei einer
Manipulationshandlung ist ein weiterer, subsymbolischer Aspekt von zentra-
ler Bedeutung zur vollstiandigen Erfassung der Benutzerhandlung: Die kor-
rekte Position der Objektaufnahme- bzw. -ablagepunkte.

Deren korrekte Bestimmung wird im Idealfall von der verwendeten Senso-
rik (Stereokamera-basierte Objektverfolgung, bzw. Vicon-Tracking-System)
durchgefiihrt. Leider stellt man in der Praxis fest, daf} einerseits die Auf-
l6sungsgenauigkeit der Sensorsysteme nicht ausreichend hoch ist, um rela-
tional scharfe Aussagen wie ,,Ausgerichtet an® zu stiitzen. Andererseits ist
die Sensorik vom Sichtfeldbereich der Kameras abhéngig, was in Haushalt-
sumgebungen durchaus eine substantielle Einschriankung darstellt. Dort ist
in der Regel mit Okklusionen zu rechnen. Diese Verdeckungen der relevanten
Objekte kdnnen beispielsweise bei Manipulationen im Kiihlschrank auftreten,
wenn der Benutzer, die Kiithlschranktiir und die Seitenwande des Kiihlschran-
kes den gesamten Inhalt verdecken. Gerade in diesem Szenario, wenn nun ein
Objekt wie eine Flasche gegriffen oder im Kiihlschrank abgelegt werden soll,
ist eine korrekte Objektposition von grofler Relevanz.

Dieses Beispiel legt nahe, daf§ auch eine von der visuellen Sensorik unab-
héngige Objektlagenschiatzung von hoher Bedeutung ist. Wesentliche Bedeu-
tung kommt hierbei den anderen Sensormodalitidten (den Datenhandschuhen
und Magnetfeldtrackern) zu, die nicht mit Okklusionsproblemen behaftet
sind. Nimmt man nun an, dafl solange der Griff giiltig ist, sich die Posi-
tion des Objektes relativ zur Hand nicht &ndert (sieche Abbildung 4.2), so
kann man die Position des Objektes durch Propagierung der Handposition
fortschreiben. Sobald der Griff gelost wird, ist das Objekt an seiner Endpo-
sition angelangt. Diese sogenannte statische Grifthypothese reicht aus, um
die Position des gegriffenen ungefiahr zu bestimmen. Durch sie ist es moglich,
das Nichtvorhandensein visueller Informationen aufgrund von Okklusionen
auf das oben als erstes angesprochene Problem der Sensorungenauigkeit zu
reduzieren.

Als néchstes ist das Problem der iterativen Korrektur der Objektposi-
tion, ausgehend von einem initialen Schétzwert, zu losen. Dazu betrachtet
man mogliche Ablagepositionen fiir Objekte. Beispiele hierfiir sind das Ab-
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(c) (d)

Abbildung 4.4: Objektpositionskorrektur mittels eines Iterative-Closest-
Point-Verfahrens. (a,c) Vor der Korrektur. (b,d) Nach Anwendung des Kor-
rekturschrittes. Die modellierten elastischen Kréfte, die die Objekte zu den
Kontaktflichen ziehen sind als griine Linien dargestellt.

legen eines Tellers auf einer ebenen Tischfliche, das Stellen einer Tasse auf
eine Untertasse oder Zuschrauben einer Flasche mit einem Deckel. In allen
drei Féllen ist die Ablageposition dadurch charakterisiert, dafl Objektflichen
(die Tellerunterseite und die Tischplatte oder der Tassenboden und die Ober-
seite der Untertasse) miteinander in Beriihrung sind. Diese Bedingung wird
durch die Minimierung des Punkt-zu-Punkt-Abstandes zwischen den beiden
involvierten Objekten erreicht.

Dem entspricht die gewihlte Vorgehensweise: Mittels des Iterative-
Closest-Point-Algorithmus  (siche [HORN 1987, BESL und McKAy 1992])
werden Punkte auf dem manipulierten Objekt ausgewéhlt, die sich in en-
ger Nachbarschaft zu Objektpunkten in der Umgebung befinden. Deren Ab-
stdnde werden anschlieflend iterativ minimiert, bis die Summe der Distanzen
minimal wird.

Die Ergebnisse dieses Verfahrens sind in Abbildung 4.4 dargestellt. Die
Néchsten-Punkte-Paare sind in bunt eingezeichnet. Man erkennt deutlich die
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gewonnene Positionsgenaugkeit und Aussagekraft der Objektpositionen in
Termen der in Abbildung 3.2 dargestellten Beschreibungssprache fiir den
Weltzustand.

4.4 Objektspezifische Aktionen

In den vergangenen Abschnitten wurde beschrieben, wie Greif- und Losla$-
vorgéange aus Benutzerdemonstrationen fiir Handlungen im Haushaltsbereich
erkannt und hinsichtlich verschiedener Aspekte interpretiert werden kénnen.
Menschliches Handeln weist jedoch einen weit gréfleren Umfang auf, als er
durch das Aufnehmen und Ablegen von Objekten abgedeckt ist. Beispiele da-
fiir sind das Einschenken von Fliissigkeiten aus einer Flasche, das hineindre-
hen einer Schraube oder das Offnen des Kiihlschrankes oder einer Schublade.
All diese Aktionen zeichnen sich durch folgende zwei Merkmale aus:

1. Der Mensch fiihrt mit einem oder mehreren gegriffenen Objekten be-
stimmte Bewegungen bzw. Handlungen aus. Das kann zum einen das
Erreichen einer nahezu waagerechten Position einer Flasche relativ zu
einem Gegenstand, welcher als Fliissigkeitsbehélter fungiert, oder die
Bewegung auf einer Kreisbahn mit gegriffener Tiirklinke sein, aber
auch die sensomotorisch komplexe Drehbewegung beim Offnen eines
Schraubverschlusses oder dem hineindrehen einer Schraube sein.

2. Solche Handlungen haben Anderungen interner Zustéinde von Objekten
zur Folge. Beispielsweise verandert eine das Einschenken einer Fliissig-
keit den Zustand eines Glases von ,leer auf ,voll“, das Driicken eines
Knopfes an einem Kiichengerit dessen Betriebsmodus von ,aus® auf

y,an® oder das Aufschrauben eines Objektes wie einer Flasche deren
Zustand von ,, geschloflen” in ,offen”.

Diese nur knapp skizzierte Vielfalt an objektspezifischen Operationen
1a8t sich nicht durch eine geschlossene, kompakte Formulierung entspre-
chend der Bestimmung von Greif- und Ablegeprimitiven geméfi den Glei-
chungen (4.1) bis (4.4) abdecken. Im Rahmen dieser Arbeit wurde auf ei-
ne umfangreiche Objektdatenbank zuriickgegriffen, wie sie beispielsweise in
[BECHER et al. 2003] beschrieben worden ist. Diese erlaubt es, Merkmale und
Funktionalitéit beliebiger Objekte zu modellieren.

Es wird daher vorgeschlagen, mit den objektspezifischen Daten phéno-
menologische und semantische Deskriptoren zu verkniipfen, welche genau die
beiden unter 1. und 2. genannten Merkmale von den Objektaktionen repra-
sentieren und in einer geeigneten Form zum Demonstrationszeitpunkt zur
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Verfiigung stellen. Das phénomenologische Teilmodell besteht in Merkmals-
abfragen, welche zum Demonstrationszeitpunkt ausgewertet werden miissen.
I[st ndmlich ein bestimmtes Objekt gegriffen, so konnen jederzeit beispielwei-
se mit diesem Objekt verkniipfte spezifische Aktionen auftreten. Im Beispiel
des Einschenkens aus einer Flasche werden, sobald eine Flasche gegriffen ist,
folgende Merkmale evaluiert:

1. Offnungszustand der Flasche: Wurde der Deckel entfernt?

2. Objektposition: Befindet sich die Flasche in einer waagerechten Position
mit ihrer Offnung iiber einem anderen Objekt (passives Objekt)?

3. Passives Objekt: Hat dieses Objekt die Eigenschaft, Fliissigkeitsbehal-
ter zu sein und ist es bereit, Fliissigkeit aufzunehmen (geoffnet etc.)?

Werden diese Bedingungen positiv beantwortet so liegt nach dieser phino-
menologischen Modellierung eine Einschenkoperation vor. Sie verdndert den
Fiillzustand der zwei beteiligten Objekte, der Flasche und des Fliissigkeitsbe-
hélters, welcher als passives Objekt an dieser Aktion beteiligt ist. Dies duflert
sich in einer semantischen Modellierung der objektspezifischen Aktion , Ein-
schenken aus einer Flasche®, welche mit der Flasche F' und dem passiven
Objekt O durchgefiihrt wurde in einem Kontext, bzw. der Vorbedingung von

Filled(F) = true

(modelliert durch eine unére Relation geméfl Definition 4), sowie einem Effekt
von

Filled(O) = true.

Das bedeutet, dal die Operation zur Voraussetzung hat, dafl die Flasche
nicht leer ist, sowie dafl sie den Fiillzustand der Tasse dndert. Da es mit
der verwendeten Sensorik (siehe Abschnitt 3.6) nicht moglich ist, Fiillstdnde
von Objekten genau zu bestimmen, wurde auf eine genaue Modellierung von
Fiillstandsverinderungen, bzw. umgeschiitteter Mengen verzichtet.

Fiir andere objektspezifischen Aktionen, wie sie oben beispielhaft genannt
wurden, konnen sinngeméfl phanomenologische und semantische Modelle de-
finiert und implementiert werden. Dies wurde fiir die oben genannten Aktio-
nen durchgefiihrt, das Konzept der phdnomenologischen und semantischen
Modellierung von Objektaktionen in umfangreichen Datenbanken ist jedoch
allgemein.

Sind nun die Griffpunkte und Aktionszeitpunkte einer Demonstration be-
stimmt, so muf§ als néichstes die zeitliche Ausdehnung der einzelnen Aktions-
kontexte bestimmt werden. Dies findet in der Segmentierungsphase statt.
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4.5 Segmentierung

Fiir die Erfassung der Bedeutung einer Benutzerdemonstration sind ledig-
lich die Griff- und Loslazeitpunkte, sowie die Objekt-Aktionspunkte von
Bedeutung. Zur Bestimmung der semantischen Information einer Benutzer-
handlung sind also lediglich die bereits gefundenen Greifaktionen sowie die
Interaktionen zwischen den Objekten relevant, wie sie in den vorigen Ab-
schnitten behandelt worden sind.

Soll jedoch auch noch die Pragmatik einer Demonstration erfaft werden,
so ist mehr Information notig. Die Pragmatik einer Benutzerdemonstration
umfafit im Gegensatz zur Semantik nicht eine funktionale Beschreibung der
Handlung, sondern eine phénomenologische Reprisentation der Demonstra-
tion. Sie behandelt also nicht die Fragestellung, was wihrend der Benut-
zerhandlung geschehen ist, sondern wie der Benutzer die Verdnderungen in
der Umwelt bewirkt hat. Diese Informationen sind von wesentlicher Bedeu-
tung fiir die Umsetzung der menschlichen Aktionen auf den Manipulator.
Sie umfassen im wesentlichen Trajektorien und Gelenkwinkelverlaufe. So ist
es beispielsweise fiir einen Greifvorgang von zentraler Bedeutung, nicht nur
wann ein Griff geschlofflen wurde, sondern auch wie die Anfahrtstrajektorie
verlaufen ist, wie sich in dieser Phase der Offnungs- bzw. SchlieBungszustand
der Hand verdndert hat, und wie nach Vollendung des Griffes das Objekt
bewegt wurde.

Basisaktionen wie Griffe oder Objektinteraktionen stehen also nicht
fiir sich, sondern sind eingebettet in Kontexte. Die einzelne Griffoperation
steht beispielsweise im Gesamtkontext ,,Greifbewegung fiir ein Objekt* , die
Anfahrts- und Abfahrtstrajektorien umfafit. Eine komplexe Fragestellung ist,
wann der Mensch in seiner Bewegung zwischen den Kontexten wechselt, d.h.
wann die Bewegung von der Abfahrtsbewegung des Objektaufnahmepunktes
in die Anfahrtstrajektorie fiir den Objektablagepunkt iibergeht.

Um solche Kontexte zu den einzelnen erkennbaren Basisaktionen zu be-
stimmen, wurden heuristische Verfahren, basierend auf den Trajektorienzii-
gen selber, eingesetzt. Diese nutzen die Beobachtung aus, dafl im allgemeinen
das Ende einer Teiltrajektorie, bzw. der Anfang der ndchsten Trajektorie er-
reicht ist, wenn sich die aktuelle Handposition in dquidistantem Abstand
sowohl zur Objektgreifposition, als auch zur Objektablageposition befindet.

Diese Bedingung wird erfiillt durch den Trajektorienpunkt 7’,,, der den
absoluten Betrag der Differenz der Abstinde zu den Trajektorienpunkten
zu den zeitlich begrenzenden Zeitpunkten ty 4 und t.,q minimiert. Die
Start- und Endzeitpunkte tg 4 und t.,q werden durch die umgebenden
Objektaufnahme- bzw. -ablagepunkte oder die begrenzenden Objektinter-
aktionspunkte bestimmt. Formal ausgedriickt ist
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Abbildung 4.5: Heuristische Bestimmung von Kontextwechselpunkten nach
Gleichung 4.5. Der Kontextwechselpunkt ist an der Position, wo die griine
Abfahrtstrajektorie von der Untertasse in die blaue Anfahrtstrajektorie fiir
den Teller iibergeht. Die beiden Distanzen zwischen dem Kontextwechsel-
punkt und dem Start- und Zielpunkt der Trajektorie (siche Gleichung 4.5)
sind rot dargestellt.

Pes=_ min [(|P(t) = P (tstare)| = D7) = T (tena) ] (4.5)

start<i<end

Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 4.5 verdeutlicht.

4.6 Sprachliche Kommentierungen

Bei der Weitergabe von Handlungs- und Ausfithrungswissen zwischen
Menschen spielen wéhrend der Vorfithrung gegebene Erkldrungen und
Kommentare eine wesentliche Hilfestellung zum Verstdndnis der Inten-
tion und Zielsetzung der Handlung, falls jene Zielsetzung nicht oder
nur schwer aus der Demonstration selbst geschlossen werden kann (siche
[PARDOWITZ et al. 2006d]). Der Demonstrator hat die Moglichkeit, wéhrend
der Vorfithrung seine Intention durch Kommentare und Erlduterungen zu
unterstreichen. Der Lernende bekommt dadurch Hilfestellungen, seine Auf-
merksamkeit auf die relevanten Eigenschaften der Demonstration zu fokus-
sieren.
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Ein solches Verhalten sollte auch ein lernendes Robotersystem aufweisen.
Es sollte in der Lage sein, seine Hypothesen und Annahmen, die es iiber die
Aufgabe macht, zu verbessern, sobald ihm sprachliche Kommentare zur Vor-
fithrung zur Verfiigung gestellt werden. Das Ergebnis sollte ein beschleunigter
Lernprozess sein, der die Kommentare nutzt, um Hypothesen schneller zu ver-
werfen, zu korrigieren oder zu bestétigen und somit sicheres Handlungswissen
zu haben.

Zur Umsetzung von Kommentaren in Bewertungen oder Modifikationen
von Hypothesen benotigt das System zwei wesentliche Arten von Hinter-
grundwissen, die im folgenden kurz behandelt werden sollen: Zum einen eine
syntaktisch-linguistische Ontologie der Aufgabendoméne, sowie einem Hypo-
thesenmodell.

Die syntaktisch-liguistische Ontologie der Aufgabendoméne besteht aus
der grammatikalischen Modellierung der Kommentare sowie ihrer Bedeutung
fiir den menschlichen Benutzer. Dies ist notwendig, um dem System iiber-
haupt ein Erkennen sowie eine Interpretation der Kommentare zu erméogli-
chen. Es bestimmt, was als Kommentar anzusehen ist, sowie wie die Semantik
der Kommentare abzuleiten ist.

Das Hypothesenmodell beschreibt das Aufgabenmodell des Systems. Es
bestimmt, wie Kommentare einer gewissen Semantik umzusetzen sind auf
die Hypothesen, die das System aus Benutzerdemonstrationen generiert, so-
wie deren Modifikationen, die sich aus den Kommentaren ergeben. Hierbei
sind unterschiedliche Arten von Kommentaren auf unterschiedliche Teile der
Hypothesen abzubilden.

Die in dieser Arbeit verwendete syntaktisch-linguistische Ontologie deckt
aus der Fiille aller folgende Kommentarméglichkeiten vor allem Angaben zur
Relevanz der erreichten oder zu erreichenden Teilziele ab. Diese beschreiben
Aufnahme- und Ablagepositionen von Objekten durch Lokalitdtsspezifikatio-
nen, wie sie bspw. durch Worte wie ,neben®, iiber”, ,unter® oder ,rechts von

. indiziert werden. Der menschliche Benutzer bekommt somit die Moglich-
keit, Kommentare wie ,Ich stelle die Tasse auf den Tisch neben den Tel-
ler dem System zur Demonstrationszeit zur Verfiigung zu stellen. Daraus
kann das System Informationen iiber das gegriffene Objekt, Referenzobjekte
und deren relative Position zueinander ziehen.

Nicht zufillig dhnelt diese Hypothesenstruktur sehr stark der relationa-
len Modellierung von Weltzustdnden und Handlungszielen aus Abschnitt 3.4
(siehe Definition 3). Diese wurde entsprechend den beobachteten Handlungs-
mustern implementiert, welche der Mensch selbst anwendet. Somit ist eine
sinnvolle Zuordnung von Kommentaren zu den Systemhypothesen, also rela-
tionalen Beziehungen zwischen Objekten, gegeben.

Zur  Realisierung  der  Spracherkennung  wurde das  Dia-
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logsystem von [POMMER et al. 2006, HOLZAPFEL et al. 2006,
HoLzAPFEL und WAIBEL 2006] angewandt. Hierbei handelt es sich um
ein Spracherkennungssystem, welches aus dem Dialogkontext Erwartungen
formuliert und diese ausnutzt, um die Spracherkennungsrate zu verbessern.
Abhéngig vom sprachlichen Hintergrund des Benutzers und der konkreten
Kommunikationssituation werden grammatikalische Regeln im Spracher-
kenner mit unterschiedlichen Gewichten versehen, welche es erlauben, die
erfasste Information kontextabhéngig optimiert zu erfassen.

Mit der Erkennung und Auswertung der sprachlichen Kommentare, wel-
che eine Vorfithrung einer Manipulationsaufgabe begleiten, ist die lexikali-
sche Analysephase abgeschlossen. Die Demonstration wurde vom kontinuier-
lichen und hochdimensionalen Sensordatenstrom abstrahiert und liegt jetzt
als Folge von diskreten Ereignissen vor. Damit ist die Handlungsfolge, wel-
che der Mensch gewéhlt hat, entschliisselt. Die resultierenden Symbole sind
in den folgenden Analyseschritten zu einer hierarchisch-funktionalen Darstel-
lung des Handlungswissens, welche groflere Gesamtzusammenhénge bertick-
sichtigt und die Intention des Menschen hinter seinen Handlungen versucht
zu verstehen.

4.7 Syntaktische Analyse von Benutzerde-
monstrationen

Nach Beendigung der mit der lexikalischen Phase verbundenen Analyseschrit-
te liegt eine erste formale Repréasentation einer Benutzerdemonstration vor,
die in aufeinanderfolgende Segmente zerteilt ist, welche die niedrigsten Hand-
lungseinheiten représentieren, wie zum Beispiel Greifbewegungen oder Ein-
schenkoperationen. Zum kompletten Verstéindnis der gesamten Benutzerde-
monstration, und nicht nur ihrer Einzelteile, ist eine hierarchische Abstrak-
tion dieser Handlungseinheiten, zu héherwertigen Teilaufgaben sinnvoll. So
konnen Greif-, Einschenk- und Loslaloperationen beispielsweise zusammen-
gefafit werden zum Bedienen einer Person oder dem Decken eines Tisches.
Die syntaktische Analyse extrahiert aus der Benutzerdemonstration nun
genau das Wissen um die hierarchischen Abstraktionsmoglichkeiten einer Be-
nutzerdemonstrationen. Sie baut eine baumé&hnliche Erklarungsstruktur fiir
das observierte Benutzerverhalten auf, unter besonderer Beriicksichtigung der
in der Demonstration vorhandenen Synchronitétsbedingungen, und konstru-
iert durch Kontextanalyse ein zusammenhéngendes Bild der Benutzerinten-
tion hinter der Manipulationshandlung. Zur Modellunterstiitzung wird fiir
diese Analysephase auf sogenannte ,, Attribut-Grammatiken“ zuriickgegrif-
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fen. Diese sollen im folgenden kurz vorgestellt werden.

Attribut-Grammatiken sind eine Erweiterung regulédrer Grammatiken.
Hier wird folgende, an [GOOs und WAITE 1984] angelehnte Definition re-
guldrer Grammatiken angewandt:

Definition 10 (Kontextfreie Grammatik) Eine kontextfreie Grammatik
G st definiert als ein Quadrupel (T,N,P,Z) mit

e der Terminalmenge T,
e der Nichtterminalmenge N,
e der Produktionsmenge P

e sowie dem grammatikalischen Startsymbol (auch Satzsymbol genannt)
Z €N,

genau dann, wenn (TUN, P) ein generelles Termersetzungssystem ist, dessen
Produktionen die Figenschaft haben, daf$ der zu ersetzende Teil auf der linken
Seite der Produktion exakt einem Nichtterminal entspricht, bzw. dafs

VpePIAeN,x € (TUN) :p=A— x. (Konteztfreiheit)  (4.6)

Grammatiken spezifizieren einen Proze, um Sétze einer bestimmten
Sprache zu erzeugen und erlauben es daher, eine endliche Beschreibung fiir
eine potentiell unendliche Sprache anzugeben. Reguldre Grammatiken sind
deshalb von Interesse, weil automatisierte Verfahren existieren, welche einen
Satz der durch eine Grammatik G beschriebenen Sprache in einen dazu pas-
senden Strukturbaum iiberfiihren.

Definition 11 (Strukturbaum) Gegeben sei ein geordneter Baum mit der
Wurzel kg € T UN und deren unmittelbaren Nachfolgern ky, ..., k,(n > 0).
Dann ist ky die Wurzel eines Strukturbaumes gemdfl der Grammatik G =
(T,N,P,Z), genau dann, wenn

1. ky=272
2.7 —k .. k,eP
3. falls k; € T, dann ist k; ein Blatt des Baumes

4. falls k; € N, dann ist k; Wurzel eines Strukturbaumes gemdfS der Gram-
matik (T, N, P, k;)
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Der Strukturbaum einer Demonstration entspricht nun genau der Mor-
phologie eines Makro-Operator-Baumes, wie er in Abbildung 3.1 dargestellt
ist. Das Ziel lautet nun, eine endliche Menge von Regeln zu spezifizieren,
die der formalen Sprache der potentiell unendlichen Menge aller Benutzer-
demonstrationen entspricht. Dies wird in Abschnitt 4.8 erreicht. Zuvor mufl
jedoch noch ein Uberblick iiber das methodische Instrumentarium gegeben
werden, welches dazu dient, die Strukturbdume zu einer gegebenen Gram-
matik aus Sétzen der von ihr beschriebenen Sprache zu rekonstruieren.

GemiB [Goos und WAITE 1984], S. 93, Theorem 5.15, existiert nun zu je-
der reguldren Grammatik G ein deterministischer endlicher Automat, welcher
exakt dieselbe Sprache akzeptiert, wie G. Im Unterschied zu dieser arbeitet
der jedoch nicht generierend (Top-Down), sondern akzeptierend bzw. kon-
struierend (Bottom-Up), das heifit, er bestimmt, ob eine Sequenz einem vali-
den Satz der durch die Grammatik GG beschriebenen Sprache entspricht, und
liefert gegebenenfalls genau den Strukturbaum, welcher der morphologischen
Struktur des Satzes entspricht. Bottom-Up-Automaten haben jedoch die Ei-
genschaft, daf} sie im Allgemeinen deutlich umfangreicher als die dazugeho-
rige reguldre Grammatik sind und das Regelwerk kaum mehr manuell aufzu-
stellen ist. Stattdessen haben sie jedoch die wiinschenswerte Eigenschaft, dafl
sie automatisch aus der grammatikalischen Beschreibung generierbar sind.
Der dazu benotigte Algorithmus ist im Detail in [GOOS und WAITE 1984],
Kapitel 7, beschrieben, und wird an dieser Stelle aus Platzgriinden iibergan-
gen. Er gehort jedoch zu den elementaren Grundlagen des Ubersetzerbaus
und ist als solcher Element weiterfiihrender Standardwerke des Compiler-
baus sowie entsprechender Vorlesungen.

Ist einmal mit den oben erwidhnten Methoden ein endlicher Bottom-Up-
Automat konstruiert, so kann zu jeder Benutzerdemonstration der entspre-
chende Strukturbaum konnstruiert werden. Damit ist die Morphologie des
Makro-Operator-Baums bestimmt. Weitergehende Information, wie sie von
der Bestimmung der Vor- und Nachbedingungen der einzelnen Knoten im
Strukturbaum auf allen Hierarchieebenen geliefert wird, kann nun als Be-
rechnung von Attributen, die mit den einzelnen Knoten des Strukturbau-
mes verkniipft sind, formuliert werden. Dazu sind Attribut-Grammatiken die
methodisch-theoretische Grundlage:

Definition 12 (Attribut-Grammatiken) Eine Attribut-Grammatik
AG = (N, T,P,Z, A R) ist eine kontextfreie Grammatik (N, T,P,Z)
mit der Eigenschaft, dafi zu jedem Symbol X € N UT aus der Menge
der Symbole von AG eine Menge von Attributen A(X) definiert ist. Jedes
dieser Attribute reprisentiert eine spezifische FEigenschaft des Symbols
X und kann jedes FElement einer vorspezifizierten Menge von Werten
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annehmen. a € A(X) wird im folgenden auch abgekiirzt als X.a. Die
Werte dieser Attribute werden berechnet gemajf einer Menge von Attribu-
tierungsregeln R(p) = {Xi.a — f(X;.b,...,Xk.c)} fir die Produktionen
p:Xg— X1...X, €P der kontextfreien Grammoatik.

Mit Attribut-Grammatiken steht nun ein Werkzeug zur Spezifikation von
Traversionssequenzen auf Strukturbdumen zur Verfiigung, das eine kompakte
und dennoch leicht versténdliche Beschreibung der Kontextberechnungen zur
Verfiigung stellt. Die konkreten Instanziierungen der Attributmengen und
Attribibutierungsregeln, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet wurden,
und zur Berechnung der Synchronitéits- und Kontextinformationen benutzt
werden, sind in den Abschnitten 4.9 und 4.10 beschrieben.

4.8 Grammatikalische Modellierung der
Makro-Operator-Morphologie

Abschnitt 4.7 beinhaltet die Grundlagen zur grammatikalischen Modellierung
hierarchischer Baumstrukturen, welche als Grundlage fiir die Beschreibung
von Makro-Operatoren dient. In diesem Abschnitt soll die konkret gew&hl-
te Grammatik bzw. Produktionenmenge motiviert und detailliert vorgestellt
werden.

Bei den Benutzerdemonstrationen treten fiinf verschiedene Zusténde auf:
Der Benutzer hat beide Hénde frei, der Benutzer hat mit der rechten oder
mit der linken Hand ein Objekt gegriffen, der Benutzer hat in beiden Hén-
den ein Objekt gegriffen und diese Griffe in der Folge rechts-links erreicht,
oder umgekehrt. Dies entspricht in der Grammatik der Nichtterminalmen-
ge N = (<F>, <L>, <R>, <LR>, <RL>, <leftlnteraction>, <right-
Interaction>, <coordinatedInteraction>). Die Terminalmenge 7" besteht aus
den elementaren Operationen ,,Griff mit links bzw. rechts* (leftGraspEvent,
right GraspEvent), . Losen des Griffes der linken bzw. rechten Hand“ (leftRe-
leaseEvent, rightReleaseEvent), sowie den verschiedenen Objektinteraktions-
events, welche mit der linken, der rechten oder mit beiden Hénden gleichzeitig
ausgefiihrt werden konnen (leftInteractionEvent, rightInteractionEvent, coor-
dinatedInteractionEvent). Um letztere zusammenzufassen, wurde noch das
zusétzliche Interaktions-Nichtterminal < I > eingefiihrt. Die Terminalmenge
ist in direktem Zusammenhang zu den Detektoren, welche in Abschnitt 4.1,
Definition 9, eingefiihrt wurden. Diese Ereignisse werden direkt von einem
dazugehorigen Detektor aus den Benutzerdemonstrationen erkannt.

Die Produktionsregeln modellieren die Zustandsiibergénge zwischen den
einzelnen Griffzustdnden. Sie erlauben so, eine korrekte Folge von Zustédnden
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leftinteraction, leftinteraction,
rightlnteraction, rightlnteraction,
coordinatedInteraction coordinatedInteraction

leftRelease
rightRelease

leftGrasp

rightGrasp leftRelease

rightRelease

leftRelease  rightRelease

f rightlnteraction
rightGrasp

Abbildung 4.6: Graphische Darstellung der kontextfreien Grammatik zur Mo-
dellierung der strukturellen Morphologie von Makro-Operatoren.

zu erkennen, sowie den zugehorigen Makro-Operator strukturell und morpho-
logisch zu determinieren. Damit steht die Struktur des Makro-Operators fest.
Um die funktionale Beschreibung der Benutzerdemonstration zu erhalten,
miissen verschiedene Informationen innerhalb des Strukturbaumes berechnet
werden, zum Beispiel Synchronisationspunkte oder relationale Beschreibun-
gen der Benutzerintention. Dies wird mittels der in Abschnitt 4.7 definierten
Attributierten Grammatiken vorgenommen. Detaillierte Beschreibungen sind
in beiden folgenden Abschnitten gegeben.
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<F> — <rightGrasp> <R>
<R> — <rightRelease> <F>
<R> — <rightlnteraction> <R>
<F> — <leftGrasp> <L>
<L> — <leftRelease> <F>
<L> — <leftlnteraction> <L>
<L> — <rightGrasp> <LR>
<LR> — <righRelease> <L>
<LR> — <leftRelease> <R>
<LR> — <I> <LR>
<R> — <leftGrasp> <RL>
<RL> — <leftRelease> <R>
<RL> — <rightRelease> <L>
<RL> — <I> <RL>
<I> — <leftInteraction>
<I> — <rightInteraction>
<I> — <coordinatedInteraction>
<rightGrasp> — move* rightGraspEvent move*
<rightRelease> — move* rightReleaseEvent move*
<leftGrasp> — move* leftGraspEvent move*
<leftRelease> — move* leftReleaseEvent move*
<leftInteraction> — move* leftInteractionEvent move*
<rightInteraction> — move* rightInteractionEvent move*
<coordinatedInteraction> — <left> <right>
<left> — move* coordinatedInteractionEvent move*
<right> — move* coordinatedInteractionEvent move*

Tabelle 4.1: Produktionsregelmenge P der kontextfreien Grammatik zur Mo-
dellierung der strukturellen Morphlogie von Makro-Operatoren. Instanziie-
rung gemaf der Definition 10.

4.9 Synchronititsmodell

Zur Ausfiihrung von Makro-Operatoren sind Informationen iiber die Synchro-
nisierbarkeit von Aktionen von hoher Relevanz. Sie erlauben es Robotern, die
iiber zwei Arme verfiigen, Feinmanipulationen auszufiihren, die iiber einen
hohen Grad von Synchronisationsbedarf zwischen den beiden Manipulatoren
verfiigen.

Solcher Synchronisationsbedarf kann auftreten, wenn beispielsweise mit
der einen Hand ein Kiihlschrank geoffnet und geschloffen werden soll, und
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mit der anderen Hand wihrend des Offnungszeitraumes ein Objekt im Kiihl-
schrank gegriffen und herausholt werden soll. Dies ist ein durchaus praxisna-
hes Szenario, vgl. [ZOLLNER 2005]. Eine weitere Situation, wo feingranulare
Synchronisation von Bedeutung ist, ist das zweihdndige Einschenken, wobei
das Objekt, in welches eingeschenkt wird, von einer Hand gehalten wird.
In beiden Féllen ist ein Fehlschlag in der Synchronisation der beiden Teil-
handlungen fatal: Im letzteren wird eventuell Fliissigkeit verschiittet, da das
aufnehmende Gefafl nicht an der korrekten Position relativ zu dem Fliissig-
keitsbehélter ist. Im ersten Beispiel kann bei Ausfithrung des Vorgangs zum
Greifen und Herausholen des Objekts im Kiihlschrank selbiger und/oder der
Robotermanipulator beschéidigt werden, falls die Kiihlschranktiire noch oder
schon wieder geschloflen ist.

Deshalb ist ein feinkoérniger Abgleich zwischen den Hénden bei zweihéndig
ausgefithrten Bewegungen notig. Dazu werden sogenannte Synchronisations-
punkte eingefithrt. Diese haben die Eigenschaft, daf§ an diesen Stellen die
Ausfithrung der Handlung mit einer Hand eingefroren wird, bis beide Héande
wieder synchron sind oder bis die andere Hand in der Wartestellung ist.

Als Synchronisationspunkte eignen sich die Endpunkte aller Elementar-
operatoren, also aller Bewegungs-Operatoren sowie der genaue Zeitpunkt der
detektierten Objektinteraktion. Will man die Synchronisationspunkte fiir die
gesamte koordinierte Aktion bestimmen, so kann dazu die in Tabelle 4.2
aufgetragenen Attributierungsregeln verwenden. Der Datenflufl fiir ein bei-
spielhaftes Interaktionsereignis ist in Abbildung 4.7 dargestellt.

Mit dem hier vorgestellten Verfahren ist es moglich, auch komplexere
zweihéndige Handhabungen zu synchronisieren, indem Attributierungsregeln
ausgewertet werden.

4.10 Funktionale Kontextanalyse

Abschnitt 4.7 zeigte, wie die Morphologie der in Abschnitt 3.3 eingefiihrten
hierarchisch-funktionalen Wissensreprasentation aus einer Benutzerdemons-
tration abgeleitet werden kann. Der funktionale Aspekt, der fiir weitere Inter-
pretationsschritte von hoher Relevanz ist, fehlt jedoch bisher. Er umfafit die
Berechnung der Effekte einer Handlung auf eine Szene sowie die Schéitzung
der Vorbedingungen, die gegeben sein miissen, um jene Handlung ausfiithren
zu konnen.

Sowohl die Vorbedingungen der einzelnen Handlungen als auch deren Ef-
fekte und Auswirkungen werden in Termen iiber den in Abschnitt 3.4 be-
schriebenen geometrischen und objektbasierten Relationen beschrieben. Die
Gesamtmenge an Relationen wird bei allen Greif- und Loslaoperationen
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rule <coordinatedAction> — <left> <right>
attribution
<coordinated Action>.sync-points = (<left>.sync-points
<right>.sync-points)

rule <left> — <move-list> coordinatedInteractionEvent <move-list>
attribution
<left>.sync-points = (<move-list>[1].sync-points
coordinatedInteractionEvent.t.,4
<move-list>[2].sync-points)

rule <right> — <move-list> coordinatedInteractionEvent <move-list>
attribution
<right>.sync-points = (<move-list>[1].sync-points
coordinatedInteractionEvent.t., 4
<move-list>[2].sync-points)

rule <move-list> — <move> <move-list>
attribution
<move-list>[0].sync-points = (<move.te,q <move-list>[1].sync-points)

rule <move-list> — <move>
attribution
<move-list>.sync-points = <move.t.,q

Tabelle 4.2: Attributierungsregeln zur Berechnung der Synchronisationspunk-
te bei koordinierten Bewegungen.

ausgewertet. Dies geschieht in der graphischen Simulationsumgebung KA-
VIS [SCHAUDE 1996], auf die das hier beschriebene System aufbaut. So ist
es moglich, mit Zeitstempeln versehene Schnappschiisse der Umweltbeschrei-
bung zu generieren, aus der die relevanten Effekte und Vorbedingungen ex-
trahiert werden konnen.

Gemaéf Definition 6 ist eine Demonstration D in der Welt W als eine
Folge von Zustédnden definiert:

D = (S%,Sk,...,S%).

Jedem dieser Zustandsiibergéinge Siy — Si' kann jetzt ein Teilbaum k; des
Makrobaumes mit der Wurzel ky zugeordnet werden, welcher genau diesen
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I sync-points l

* coordinated
| Action
sync-points sync-points I

Tt A
| left right
sync-points sync-points sync-points sync-points
A E A A Al A
move- move-
ove-lisg list list move-Jist

I t-end l I t-end l I t-end l I t-end I I t-end I I t-end l I t-end l I t-end l
move move| |leftEvent move move| [rightEvent move move

Abbildung 4.7: Datenflu zur Berechnung der Synchronisationspunkte bei
koordinierten zweihdndigen Bewegungen. Auf der untersten Ebene sind die
Elementaroperatoren aufgetragen, die hoheren Schichten gehen bis zur Ebene
des Nichtterminals <coordinatedInteraction>. Nichtterminale sind als diinn
umrandete Rechtecke dargestellt, zu ihnen gehorige Attribute sind darin ent-
haltene fett umrandete Rechtecke. Datenfliifle sind als gerichtete Pfeile dar-
gestellt.

Zustandsiibergang bewirkt. Jeder dieser Teilbdume ist also mit einem Attri-
but ¢ versehen, so dafl ¢ genau den mit dem Operator k; erzielten Veran-
derungen in der Szene iibereinstimmt. Diese Verdnderungen sind dquivalent
mit dem Differenz zwischen dem Zustand nach Ausfithrung des Operators
und dem Schnitt der Zustdnde vor und nach dem Operator. Es gilt also

ki.c = S\ (SN Sky).

Durch Forwértspropagierung (sieche Abbildung 4.8) dieser einzelnen Ver-
danderungen lassen sich die einzelnen Verdnderungen zu einem Gesamteffekt
zusammenfassen. Dazu miissen Attributierungsregeln generiert werden, wel-
che folgende Eigenschaften haben:

kl.e = ]{71.6
k’i+1.€ = k’l\mUk’ZC
koe = =k,.e

Diese Regeln erlauben eine Forwirts-Berechnung des Gesamteffektes ei-
ner Demonstration. Um jedoch diese von Spontanaktionen zu befreien sowie
um die Beitrédge jeder einzelnen Teilhandlung zu den Gesamteffekten bertick-
sichtigen zu kénnen, mufl nun eine Riickwértsberechnung der gewiinschten
Effekte erfolgen. Dies Erfolgt iiber das Attribut der sogenannten erwiinschten
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Y ¥V kO

C (S C (S C €

A A | 4

ki k2 kn

Abbildung 4.8: Forwartspropagierung der Anderungenj die durch eine Opera-
torsequenz getétigt werden, zu einem Gesamteffekt. Anderungen sind dabei
mit ¢ (changes), Effekte mit e abgekiirzt.

vy K2 | | ¢ k2

c le de C le de c le

Y Y Y

kl k2 kn

Abbildung 4.9: Riickwértspropagierung der Effekte, um aus dem gesamten
Effekt zu jedem Operator die jeweiligen Beitrége zu erhalten.

Effekte de, die mit Hilfe der Liste aller Effekte le, die noch offen, d.h. von
bisher keinem Teilbaum erbracht worden sind, berechnet werden:

k,.le = kg.e

kile = kiyq.le\ kiyq.c

k;.de = k;.leNk;.c
(4.7)

Diese Berechnungen erlauben eine einfache Detektion von Spontanaktio-
nen, die nichts zum Gesamteffekt beitragen, bzw. deren Effekte von darauf-
folgenden Aktionen eliminiert werden. Falls namlich die erwiinschten Effekte
k;.de der leeren Menge () entsprechen, so kann die Aktion weggelassen werden,
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ohne dafl die Demonstration eine andere Wirkung auf die Umwelt gehabt hét-
te. Dies fiihrt zu einer Elimination unerwiinschten Verhaltens und somit zu
einem sparsamen Umgang mit den endlichen Systemressourcen Prozessorzeit
und Arbeitsspeicher.

4.11 Zusammenfassung

Dieser Abschnitt priasentierte die ersten zwei Stufen des Interpretationspro-
zesses fiir menschliche Demonstrationen von Handlungen im Haushaltsbe-
reich. Im ersten Schritt werden bestimmte Ereignisse durch sogenannte De-
tektorennetzwerke erkannt und in ihrer zeitlichen Ausdehnung bestimmt. In-
itiale Information zu Griff- und Loslassbewegungen des Menschen sowie zu
Objektinteraktionen wird gesammelt, wie beispielsweise die Greifart, die ver-
wendet wird, um ein Objekt zu ergreifen. Segmentierungsschritte erlauben es
nun, die gesamte Demonstration in unterschiedliche Stiicke mit einem jeweils
eigenen, zusammenhédngenden Kontext zu unterteilen. Sprachliche Kommen-
tare, die wihrend des Demonstrationsprozesses auftreten, werden den jeweili-
gen Demonstrationsteilen zugeordnet, damit die verbale Information fiir spé-
tere Analyseschritte zur Verfiigung steht und in geeigneter Form angewendet
werden kann.

Die Bestimmung der morphologischen Struktur der Demonstration nahm
den Rest des vorliegenden Kapitels ein. Hier wurde auf herausragend theo-
retisch fundierte Erkenntnisse aus dem Ubersetzerbau zur Modellierung
komplexer Eingabestrome, wie sie ein Sensorsystem zum Programmieren
durch Vormachen darstellt, zuriickgegriffen. Darauf aufbauend wurde ein
morphologisch-grammatikalisches Modell des Handlungswissens erstellt, wel-
chem samtliche Eingabedaten geniigen miissen. Mit fortgeschrittenen Par-
singtechniken konnten diese Modelle verwendet wurden, um die strukturelle
Analyse, die Etablierung von Synchronisierungspunkten und die Berechnung
der Benutzerintentionen hinter der Demonstration zu erledigen.

Nach dem Durchlaufen der lexikalischen und der syntaktischen Analyse-
phase steht ein vollkommen fertiger Makro-Operator zur Verfiigung und harrt
seiner Einordnung in den Gesamt-Erfahrungsschatz des Systems. Dieser er-
folgt in der darauf aufbauenden semantischen Analysephase, in welcher eine
Relevanzbewertung des Gelernten stattfindet und ein Ahnlichkeitsabgleich
mit vorhandenem Handlungswissen durchgefiihrt wird.
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Kapitel 5

Semantische Analyse

In den vorangegangenen drei Abschnitten wurde deutlich, dass gelerntes Auf-
gabenwissen einerseits angewandt werden muss, mit dem Ziel, zur Ausfiihr-
ung verfiigbar zu sein, andererseits aber auch fiir eine Erweiterung, Veran-
derung oder Anpassung an eine Demonstration einer neuen oder die erneute
Demonstration einer bereits gelernten Aufgabe zur Verfiigung stehen muss.
Die letzte Unterscheidung erfordert von den lernenden Komponenten eines
PdV-Systems die nichttriviale Entscheidung, ob eine gerade beendete De-
monstration die erneute Vorfithrung eines gelernten Tasks war oder ob eine
bisher unbekannte Aufgabe ausgefiihrt wurde und ein neuer Task gelernt
werden soll.

Es erscheint daher sinnvoll, eine Strukturierung des in Form von unter-
schiedlichen gelernten Aufgaben vorhandenen Handlungswissens vorzuneh-
men. Diese sollte folgende drei Funktionen unterstiitzen:

1. Die Bewertung von Ahnlichkeiten von Handlungswissen gemif vorge-
gebener Metriken, das Herstellen von Beziigen zu anderem, bereits ge-
lerntem Handlungswissen, und das Einbetten von Handlungswissen in
ein Umfeld von &hnlichen oder gleichen Tasks ( Categorization). Hierzu
werden hierarchische Ahnlichkeitsmafie eingesetzt, wie sie in Abschnitt
5.2 vorgestellt werden.

2. Das Eingliedern von neuem Handlungswissen, entweder in Form eines
neuen Tasks oder der Hinzunahme einer neuen Demonstration zu ei-
ner bereits bekannten Aufgabe, sowie die damit verbundenen Prozesse
des Lernens und der Aktualisierung von Handlungswissen (Learning).
Hierzu werden Verfahren betrachtet, wie sie in Abschnitt 5.3 darge-
stellt werden, sowie Reasoning-Methoden, wie sie das darauf folgende
Kapitel vorstellt.

107
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3. Dem Wiederauffinden gelernten Handlungswissens, entweder um es mit
neuen Aufgabenvorfithrungen zu vergleichen und in Bezug zu setzen
(siehe 1.), oder um es zur Ausfithrung in einem bestimmten Umwelt-
kontext zu bringen (Retrieval).

Die Anforderungen, die sich aus diesen drei Aspekten ergeben, legen es
nahe, eine hierarchische Klassenkategorisierung zur Strukturierung des ge-
lernten Handlungswissens zu verwenden. Die zu erstellende hierarchische Auf-
gabentaxonomie besteht aus einem Kategorienbaum, dessen innere Knoten
Klassen bzw. Unterklassen von Aufgaben reprisentieren, die Blétter jedoch
konkrete Instanzen von Aufgaben, d.h. Benutzervorithrungen, die von dem
PdV-System gelernt wurden. Zur Einteilung einer Menge von Vorfithrun-
gen in eine hierarchische Taxonomie kénnen unterschiedliche Kriterien ange-
wandt werden. Die einfachste Moglichkeit besteht sicher darin, den Benutzer
jeder Demonstration einen Namen zuweisen zu lassen. Uber die Aquivalenz
der Namen ldsst sich eine einfache, flache Hierarchie von Klassen realisieren.
Beispielsweise konnen unterschiedliche Ausprigungen der Aufgabe ,, Tischde-
cken®, die als solche bezeichnet werden, zu einer Kategorie zusammengefasst
werden und von anderen z.B. mit der Bezeichnung . Spiilmaschine ausriu-
men“ unterschieden werden. Diese sehr einfache Kategorisierung ist jedoch
aus verschiedenen Griinden suboptimal. Einerseits ist die Klassifikation sei-
tens des Benutzers zu unscharf und andererseits wird durch eine einfache
Benennung nur eine einschichtige Hierarchie induziert, wodurch ein wesent-
licher Vorteil der hierarchischen Strukturierung verschenkt wird. Weiterhin
ist es sinnvoll, Benutzerdemonstrationen zum Lernen zuzulassen, die nicht
mit einem Namen markiert sind. Dies kann von Nutzen sein, wenn der Ro-
boter den Menschen beim Durchfithren von Aufgaben beobachtet, ohne vom
Benutzer explizit in einen Lernmodus versetzt worden zu sein. Solchermaflen
kann eine Menge von Handlungswissen auf eine sehr benutzerfreundliche Art
und Weise akquiriert werden ( Untiberwachtes Lernen).

Um eine (zumindest teilweise) uniiberwachte Kategorisierung durchzu-
fithren, werden Lernverfahren zur hierarchischen Konzepterstellung durch-
gefithrt. Hierbei geht es darum, Ballungen' innerhalb einer Menge von De-
monstrationen zu finden, d.h. fiir eine Menge von Demonstrationen D eine
Partitionierung Dy, D5, ...D,, zu finden, und jede der einzelnen Mengen wie-
der rekursiv weiter zu partitionieren, bis die entstehenden Mengen nur noch
aus einzelnen Demonstrationen bestehen.

Da die Menge der Demonstrationen sich jedoch iiber die gesamte Einsatz-
zeit eines PAV-Systems stetig vergrossert, sie also nicht a-priori partitioniert
werden kann, sollen inkrementelle Verfahren dazu verwendet werden, neu

lengl. cluster
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hinzugefiigte Aufgabenvorfithrungen in eine bereits bestehende Aufgabenta-
xonomie einzugliedern und diese mit Blick auf ein Optimalitétskriterium zu
verdndern. Als Optimalitdtskriterium bieten sich Methoden zur Bewertung
der Kategorieniitzlichkeit* an (siche [GENNARI et al. 1989]). Die Idee hinter
der Kategorieniitzlichkeit besteht darin, die Entropie innerhalb einer Klasse
zu minimieren. Eine Klasse ist umso niitzlicher, je geringer die Entropie der
Merkmale der in ihr enthaltenen Entitéten, in diesem Fall der Aufgaben, ist.

Im folgenden wird zuerst die kleinste Einheit semantischen Verstdndnisses
vorgestellt: Das einzelne Merkmal und dessen Relevanz fiir eine bestimmte
Aufgabenklasse. Der folgende Abschnitt 5.2 ist der Erkennung von Analogien
bzw. Ahnlichkeiten zwischen unterschiedlichen Demonstrationen, welcher der
Benutzer dem System gibt, gewidmet. Hier werden die zentralen Konzepte
von Ahnlichkeit und von DistanzmaBen vorgestellt. AnschlieBend wird der
prinzipielle Aufbau der Gedéchtnisstruktur behandelt, bevor in Abschnitt
5.4 die algorithmische Grundlage zum Aufbau einer Handlungstaxonomie
vorgestellt wird.

5.1 Merkmalsbewertung

Jede Demonstration einer Aufgabe und damit jeder mit den Methoden aus
Abschnitt 4.10 erzeugte Makro-Operator besitzt verschiedene Merkmale, in
denen die entscheidenden Eigenschaften der Aufgabe enthalten sind. Diese
konnen umfassen:

e Die Anzahl und Art der verwendeten Objekte

e Die rdumliche Anordnung der Objekte nach der Durchfithrung der Auf-
gabe

e Zustandsdnderungen der manipulierten Objekte

e Die Art und Weise, wie Objekte manipuliert werden, z.B. Verfahrtra-
jektorien, verwendete Griffarten, eingenommene Korperhaltung/Pose
wéihrend des Manipulationsvorgangs oder den Fokus der Aufmerksam-
keit des Benutzers.

Je nach Art der gerade behandelten Aufgabe sind unterschiedliche dieser
Merkmale relevant. Soll beispielsweise das Malen eines bestimmten Buchsta-
bens das Lernziel sein, so ist der Fokus auf die durchgefiihrte Trajektorie zu
legen, geht es hingegen darum den Tisch zu decken, so kommt es weniger

2engl. category utility
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darauf an, mit welchen Trajektorien dies geschieht, sondern vielmehr darauf,
welche Objektanordnung nach Ende der Demonstration gegeben ist. Jede
einzelne Demonstration besteht nun aus intentionalen Aspekten und willkiir-
lich erzeugten beziehungsweise irrelevanten Merkmalen. Aus einer einzigen
Demonstration ist nicht zu erkennen, welche der erkannte Merkmale relevant
sind und welche nicht. Stehen jedoch mehrere Demonstrationen derselben
Aufgabe zur Verfiigung, so ist davon auszugehen, dafl sich die relevanten
Merkmale wiederholen, da deren Wahrscheinlichkeit fiir eine identische Re-
produktion sehr hoch sind. Mit dhnlicher Argumentation kann man erwarten,
daf die irrelevanten Merkmale eine deutlich hohere Streuung aufweisen, das
heif3t, dafl sich die Merkmale in den irrelevanten Merkmalen unterscheiden.
Somit erscheint es moglich, daf§ unter Betrachtung mehrerer Demonstratio-
nen derselben Aufgabe auf die relevanten Aspekte geschlossen werden kann
und diese als ,Kern“ der Aufgabe extrahiert werden konnen.

Eine wesentliche Kenngrosse zur Schéitzung der Relevanz eines Merkmals
ist also dessen Auftretenswahrscheinlichkeit in einer Menge von Demonstra-
tionen der selben Aufgabenklasse C deren Definition folgendermaflen aus-
sieht:

Definition 13 Die Auftretenswahrscheinlichkeit fiir ein Merkmal m in einer
Menge von Demonstrationen C = {Dy, D, ..., D,,} definiert als

{D € Cim € D}|

p(m,C) = ’ ’C|

Es ist jetzt also eine Bewertungsfunktion zu entwerfen, welche einer Auf-
tretenswahrscheinlichkeit innerhalb einer Aufgabenklasse ein Relevanzmafl
bzw. ein Gewicht zuordnet, welches in Bezug zu dem Einflul des Merkmals
auf die Taskklasse steht, welcher die Demonstration angehort. Die hier ge-
wahlte Moglichkeit besteht darin, die Gewichte eines Merkmals geméf seines
Informationsgehaltes festzulegen.

Nach dem Shannon-Theorem (siche [DUDA et al. 1998]) ist der Informa-
tionsgehalt eines einzelnen Merkmals nach dessen Logarithmus bestimmt -
also der Grofie

—log, p(m, C).

Dieses Maf§ favorisiert jedoch Merkmale mit niedriger Auftrittswahrschein-
lichkeit - also ist eine Umkehrung der Auftretenswahrscheinlicheit n6tig, nach
der die klassenbedingte Schatzung der Merkmalsrelevanz w(m) folgenderma-
Ben aussieht:

w(m) = —log, (1 — p(m,C)) . (5.1)
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Wenn eine ausreichend grofie Menge an Demonstrationen derselben Auf-
gabe zur Verfiigung stehen, so ist davon auszugehen, dal dann eine aus-
reichend gute Schétzung der Merkmalsrelevanz durchgefithrt werden kann
(siche [BILLARD et al. 2004]). In dem Fall, dafl ein v6llig neuer, dem System
bisher unbekannter Task gelernt werden soll, ist jedoch diese Vorbedingung
einer groflen Trainingsdatenmenge nicht gegeben. Am Anfang dieses Lern-
prozesses sind statistische Kenndaten unverldafilich und nicht fiir belastbare
Aussagen zu gebrauchen.

In diesem Lernstadium ist auf andere Kenndaten zur Bewertung der
Merkmalsrelevanz zuriickzugreifen. Als solche bietet sich die Verwendung von
Hintergrundwissen an. Dieses Hintergrundwissen kann beispielsweise Grun-
dannahmen {iber die allgemeine Merkmalsverteilung sein. Diese Form von
Hintergrundwissen kann angewandt werden, wenn man postuliert, daf§ der
Benutzer, wenn er die erste Demonstration einer neuen Aufgabe demons-
triert, vor allem an den Merkmalen der Demonstration interessiert ist, welche
sich von dem Hintergrundwissen unterscheiden. Somit erscheint es sinnvoll,
die Relevanzbewertung als eine Diskriminationsfunktion auzufassen. Dem-
nach ist die Relevanzbewertung anhand globaler Diskrimination als

w(m) = —loggp(m, é)

vorzunehmen. Hierbei bezeichnet C die Menge aller Demonstrationen (in
Gegensatz zu den vorher verwendeten Einschrinkung der Menge aller De-
monstrationen, die nur zu dieser Klasse gehoren). Dieses Maf} favorisiert also
Merkmale, die in der Gesamtmenge allen bekannten Handlungswissens sel-
ten vorkommen, was genau der Bevorzugung der Merkmale, die die neue
Demonstration vom bisher bekannten unterscheiden, entspricht.

Wie kann jetzt jedoch ein allgemeingiiltiges Mafl fiir die Merkmalsbe-
wertung gefunden werden, welches das jeweilige Lernstadium beriicksichtigt,
also am Anfang bei einem neuen Task zur Merkmalsbewertung hauptséchlich
auf Hintergrundwissen zuriickgreift, bei zunehmenden aufgabenspezifischen
Wissen in Form zusétzlicher Demonstrationen jedoch zunehmend auf dieses
taskspezifische Wissen ,,umschaltet*?

Hierzu ist es notig, ein Maf fiir die Vollstandigkeit des verfiigharen Wis-
sens zu entwickeln. Man nimmt an, dafl das taskspezifische Wissen mit jeder
Demonstration steigt und bei dem Vorhandensein von vier bis fiinf Demons-
trationen ausreichend Material vorhanden ist, um die relevanten Merkmale
einer Aufgabe verlafilich bestimmen zu konnen. Diese Annahme wird ge-
stiitzt von den Arbeiten in [CALINON et al. 2006]. Eine Ubergangsfunktion
zum aufgabenspezifischen Wissen sollte also von 0 angefangen bis nahezu 1
bei einem Umfang taskspezifischen Wissens von mehr als 6 Demonstrationen
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alpha(C)

0 1 1 1
0 5 10 15 20

ICI

Abbildung 5.1: Ubergangsfunktion o(C) vom Hintergrundwissen zum aufga-
benspezifischen Wissen. « steigt mit dem Umfang von C, bis sie sich an 1
annéhert.

steigen. Geméfl [PARDOWITZ et al. 2006b, PARDOWITZ et al. 2006a] wurde
folgende Ubergangsfunktion gewéhlt:

a(C) =1— e FIC

Diese Funktion ist in Abbildung 5.1 dargestellt. Sie erlaubt es, wenn we-
nige bis gar keine Beispiele fiir eine bestimmte Aufgabe vorhanden sind, das
aufgabenspezifische Handlungswissen mit 0 zu bewerten, wéhrend das un-
abhéngige Hintergrundwissen mit dem Faktor 1 — o = 1 in die Relevanz-
betrachtung eingeht. Auf der Gegenseite, wenn mehr als 5 Demonstrationen
derselben Aufgabe vorhanden sind, wird das taskspezifische Wissen mit einem
hohen Wert gewichtet, wihrend das Hintergrundwissen nahezu vernachlés-
sigt wird. k wurde im Rahmen dieser Arbeit zu —% gewdhlt. Es ist also
moglich, mittels hoher Anzahlen von Wiederholungen, das Hintergrundwis-
sen ,lokal“ zu iiberschreiben.

Nun kann man die gesamte Relevanzbewertungsfunktion aufstellen, wel-
che wie folgt definiert ist:

w(m) = — [a(C)log, (1 — p(m|C)) + (1 — a(C)) log, p(m|[C)]
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Diese Funktion ist aus zwei wesentlichen Teilen aufgebaut: der Aus-
wertung des klassenspezifischen Wissens — log, (1 — p(m|C)), die diejenigen
Merkmale favorisiert, welche hiufig in Demonstrationen einer Aufgabe C
auftreten, sowie der Auswertung des Hintergrundwissens — log, p(m|C. Der
letztere Term favorisiert genau diejenigen Merkmale, welche bisher selten im
Hintergrundwissen auftreten, d.h. diejenigen, in denen sich die Demonstratio-
nen von altem Wissen unterscheiden. Die beiden Terme sind normiert mit der
Gewichtungsfunktion «(C) bzw. (1—«(C)) zwischen dem klassenspezifischen
bzw. dem Hintergrundwissen.

Diese Bewertungsfunktion erfiillt alle gewiinschten Eigenschaften: Sie ge-
wichtet in Abhéngigkeit der vorhandenen Demonstrationen entweder das
Hintergrundwissen oder das aufgabenspezifische Wissen hoher, wobei sie bei
vielen vorhandenen Demonstrationen diejenigen bevorzugt, die eine hohe
Ahnlichkeit mit den vorhandenen aufweisen, bei wenigen Demonstrationen
diejenigen Merkmale hervorhebt, die sich vom bisherigen Hintergrundwissen
unterscheiden (siche [PARDOWITZ et al. 2007]).

Damit ist die wesentliche Grundlage geschaffen, einzelne Merkmale bei
vorhandener Klassenzuordnung nach ihrer Relevanz zu bewerten. Im fol-
genden Kapitel wird untersucht, wie diese Relevanzbetrachtungen eingesetzt
werden kénnen, um ganze Aufgabendemonstrationen hinsichtliche ihrer Ahn-
lichkeit oder Unterschiedlichkeit zu bewerten.

5.2 Ahnlichkeitsanalyse und Distanzmafe

Die vorgeschlagenen Relevanzmafle sollen im folgenden dazu verwendet wer-
den, die Ahnlichkeit zwischen Makro-Operatoren, also zwischen unterschiedli-
chen Bestandteilen des gesamten Handlungswissens, welches ein Robotersys-
tem besitzt, zu bewerten. Dies ist notwendig, um Wissen unter Zuhilfenahme
unterschiedlicher Demonstrationen zu generieren, also iiber Demonstrations-
grenzen hinweg Parallelitdten zu erkennen und anschliefend auszunutzen.
Dieses Ahnlichkeitsma$ sollte hierarchisch gegliedert sein, um sowohl zur
Bewertung der Ahnlichkeit ganzer Demonstrationen, als auch zur Reidentifi-
kation dhnlicher Demonstrationsteile anwendbar zu sein. Weiterhin sollte es
die hierarchisch-funktionale Struktur des vorgeschlagenen Aufgabenmodells
wiederspiegeln.

Die Bestimmung des AhnlichkeitsmaBes erfolgt anhand folgender zwei
Klassen von Merkmalen der Handlungen:

e Objektmerkmale: Diese beschreiben die Objekte, die in der Handlung
verwendet, manipuliert oder referenziert werden, wie z.B. Tassen, Fla-
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schen, Teller, etc. sowie deren Eigenschaften, Rollen oder interne Zu-
stande.

e Inter-Objekt-Merkmale: Diese beinhalten die geometrischen Relatio-
nen, die als Vor- und Nachbedingungen vor oder nach der Ausfiih-
rung von Teiloperationen erfiillt sind oder sein miissen. Diese Relatio-
nen bestehen aus linguistischen Variablen wie ,,Uber, ,Unter“, , Rechts

13

von...“ oder ,, Ausgerichtet an...*.

Die Ahnlichkeit zweier Merkmalsauspriagungen mi, ms wird durch ein
Ma$ fiir die Ahnlichkeit auf Merkmalsebene bestimmt. Nimmt man an, daf
die Merkmale auf das Einheitsinterval beschrinkt sind, also 0 < mq,ms <1,
so bietet sich eine Ahnlichkeitsfunktion bzw. unscharfe Gleichheitsfunktion s
an mit

s(my,my) = (1 — |my — myl)?.

Diese Funktion hat die Eigenschaft, dafl gleiche Merkmalsauspriagungen in
einer Ahnlichkeit von 1 resultieren, wohingegen Merkmale mit maximal un-
terschiedlichen Auspriagungen zu einem Wert von 0 evaluiert werden. Alle
Werte dazwischen werden auf das Einheitsinterval [0; 1] abgebildet.

Eine naive Methode, die Ahnlichkeiten zweier Teiloperationen oder Auf-
gaben zu bewerten, besteht darin, die Ahnlichkeitsmafle aller einzelner Merk-
male multiplikativ zu verkniipfen, also

simy (z,y) = [ (@i, w)
=1

fiir zwei Merkmalsvektoren x, y aus dem Merkmalsraum R".

Es stellte sich jedoch heraus, dass bei dieser Wahl irrelevante Merkmale
das Ahnlichkeitsmafi dominieren und zu einer zu starken Verrauschung und
damit unbrauchbaren Ergebnissen fithren. Weiterhin ist an diesem Maf} zu
beméngeln, dafl es die mit viel Miihe geschétzten unterschiedlichen Relevan-
zen fiir jedes einzelne Merkmal nicht beriicksichtigt.

Als Alternative bietet es sich an, die Merkmale gemé&fl ihrer Relevanz-
schitzung zu gewichten. Mit dem Relevanzmafl w(m) fir ein Merkmal m
wird damit das AhnlichkeitsmaBl sim zu zwei Merkmalsvektoren = und y:

n

simy(z,y) = [[(wi + s(z, u)* — wis(@, w)?), (5.2)
=1
(siche [PEDRYCZ und RoCHA 1993]). Dies entspricht der Multiplikation der
Ergebnisse der Anwendung des unscharfen Lukasiewicz-Oder-Operators auf
die Merkmale und ihrer dazugehorigen Gewichte, wie sie in Abschnitt 5.1
eingefithrt wurden.
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Aufbauend auf diesem Grundmaf fiir die Ahnlichkeit von Mengen von
Merkmalen, a8t sich ein zusammengesetztes Ma$ fiir die Ahnlichkeiten von
Handlungsdemonstrationen definieren, welches es erlaubt, dhnliche Aufgaben
zu identifizieren und diese zu hierarchischen Repréisentationen des gesam-
ten Ausfiihrungswissens zusammenzufiigen, sowie bereits bekannte Aufgaben
und Teiloperationen in neuen Demonstrationen wiederzuerkennen.

Dies geschieht durch Mittelung iiber die Ahnlichkeit der Vor- und Nach-
bedingungen (Syre, Spost), sowie der durchschnittlichen Ahnlichkeit der Nach-
folger eines Makro-Operators (Sgue.). Diese sind folgendermafien aufgebaut:

Spre = Simy,(Precond(Dy), Precond(Dy))
Spost = Simy,(Postcond(Dy), Postcond(Dy))

! > simy, (A, B)

’ Successors (Dl) | A€eSuccessors(D1),BeSuccessors(Da)

SS’MCC

(5.3)

wobei sim das gesamte resultierende Ahnlichkeitsmaf ist, welches definiert
ist zu

. 1
S'lm<D1; DQ) = g [Spre(Dlu D2) + Spost(Dh D2> + Ssucc<D1> D2)]

Aus der Definition ersieht man leicht, dafl dies ein rekursives normier-
tes Ahnlichkeitsma$ ist, d.h. es greift zur Ahnlichkeitsschitzung auf die
hierarchisch-funktionale Baumstruktur der Repréasentation des Handlungs-
wissens als Makro-Operator zuriick und liefert fiir maximal disjunkte Einga-
ben einen Ahnlichkeitswert von 0, fiir identische Eingaben eine Ahnlichkeit
von 1 und fiir alle anderen Eingaben einen Wert zwischen 0 und 1, wel-
cher dem gewichteten Anteil der beiden Eingaben gemeinsamen Merkmale
entspricht. Die Gewichtung findet anhand der Merkmalsrelevanz, die im vor-
herigen Abschnitt behandelt wurde, statt.

Wichtig hierbei ist, daf§ bei der Schétzung der Merkmalsrelevanz, die fiir
das Ahnlichkeitsma8l von hoher Bedeutung ist, davon ausgegangen wurde,
dafl die Klassenzugehorigkeit bekannt ist, d.h. dafl es dem System einfach ist,
zu bestimmen, ob eine Handlung beispielsweise vom Typ ,, Tisch decken® oder
von der Art ,Spiilmaschine ausrdumen® ist. Das ist sicherlich nur in einem
sehr eingeschrinkten Operationsmodus eines Systems zum inkrementellen
und autonomen Lernen von Handlungswissen der Fall, wenn né&mlich der
Mensch, beispielsweise durch verbale oder tastaturbasierte Interaktion diese
Information zusétzlich zu jeder Demonstration zur Verfiigung stellt. Die in
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der Einleitung zu dieser Arbeit vorgestellte Vision eines autonom lernenden
Systems, welches sich das Handlungswissen des Menschen, auch wenn dieser
sich unbeobachtet fiihlt, abschaut, 148t eine solche Annahme jedoch nicht zu.
Ein solches System muf} in der Lage sein, autonom Klassen oder prototypi-
sche Handlungen zu erkennen, Neuigkeiten® wahrzunehmen, und diese in sein
Handlungswissen nahtlos zu integrieren.

Dazu ist es jedoch notwendig, die Gesamtstruktur des Handlungswissens,
die Gedéchtnisstruktur eines solchen Systems, genauer unter die Lupe zu
nehmen. Dies geschieht im folgenden Abschnitt.

5.3 Einspeisung in die Gedichtnisstruktur

Die Gedéchtnisstruktur eines inkrementell lernenden Systems fiir Haushalts-
roboter sollte es ermoglichen, neues Wissen, das dem System verfiigbar ge-
macht wird, auf einfache und dennoch effektive Art und Weise in seinen
Erfahrungsschatz aufzunehmen und das vorhandene Wissen integriert zur
Verfiigung zu stellen. Dabei sollte es autonom Analogien und Ahnlichkeiten
erkennen und im Sinne einer Fusion ausnutzen.

Menschen weisen diese Fahigkeit durchaus auf. Mit einem bestimmten
Problem konfrontiert, greifen sie auf erinnerte &nliche Situationen zuriick,
welche der Aktuellen dhnlich sind, und die ihnen eventuell helfen, das aktuell
bestehende Problem zu l6sen. Diese Problemlosung bedeutet mehr als eine
einfache Kopie der Losung aus fritheren Situationen, stattdessen ist das Pro-
blemlosungswissen aus der Erinnerung an neue Anforderungen und Randbe-
dingungen anzupassen. Ein Beispiel fiir diese Art der Problemlosung findet
bei der Verwendung juristischer Prézedenzfille statt, wo aus vergangenen
Entscheidungen Fingerzeige zur Interpretation neuer Fille abgeleitet werden
konnen, um Entscheidungsprozesse abzukiirzen und 6konomischer gestalten
zu koénnen.

Betrachtet man Menschen genauer beim Losen von Problemen, so
ist es sehr wahrscheinlich, dafl sie eine Strategie anwenden, welche
[KOLODNER 1993] als ,,Fallbasiertes SchlieBen“! bezeichnet[Ross 1989]. Die-
ser Prozess zeichnet sich vor allem durch den Riickgriff auf drei unterschied-
liche Komponenten aus:

1. Referenzen auf andere Fille bzw. dhnliche Wissensinhalte sind vorteil-
haft. Fille werden fiir spéatere Problemlosungen erinnert und in das
bereits bekannte Wissen integriert.

3engl. novelties
1engl.: Case-Based Reasoning
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2. Reasoning/Schluf$folgern kompensiert Differenzen zwischen vergange-
nen und der aktuellen Situation.

3. Lernen findet statt als Resultat von Reasoning. Es hélt die Ergebnisse
des Reasoning-Prozesses fiir zukiinftige Handlungs- und Entschiedungs-
situationen vor.

Fallbasiertes Schlieffen ist jedoch nicht nur ein psychologisches Kon-
zept beim Verstdndnis menschlicher Erinnerungs- und Entscheidungsprozes-
se, sondern auch eine Entwurfsmethodik fiir wissensbasierte Expertensyste-
me. Sie wird oft angewandt, da sie relativ einfach und natiirlich ist, ohne die
Implementierungsvielfalt einzuschrinken. Besondere Eignung weist sie fiir
Probleme auf, die nur schwer regelbasiert falbar und abstrakt beschreibbar
sind. Gerade fiir die Implementierung menschlicher Eigenschaften, die diese
nur implizit formulieren kénnen, sind sie mit Erfolg eingesetzt worden. In
manchen Domaénen ist es nur schwer moglich, Experten ihr gesamtes Wissen
mitteilen zu lassen, das sie benutzen, um Probleme zu 16sen. Hingegen ist es
oft ein deutlich einfacherer Ansatz, ihren Erfahrungsschatz durch die Schilde-
rung charakteristischer Situationen und ihrer angewandten Losungsansitze
zu erfassen [GOODMAN 1989, SIMMOUDIS 1992].

Ein System zum Fallbasiertem Schliefen lernt primér durch die Akkumu-
lation neuer Erfahrungen in die Gedéachtnisstruktur und durch die Verbin-
dungen, die zwischen den einzelnen Wissensteilen gekniipft werden. Lernen
ist somit ein Wesensmerkmal eines solchen Systems, das aus dessen normaler
Funktionsweise resultiert. Auf der anderen Seite steigt seine Lernfihigkeit mit
der Machtigkeit seiner schluifolgernden Komponenten. Die Gesamtméchtig-
keit eines solchen Systems ist also sowohl von den zur Verfiigung stehenden
Daten abhéngig, als auch von den systeminhérenten Moglichkeiten, diese
Daten zu abstrahieren, zu verallgemeinern und zu verbessern. Es lernt nicht
dadurch, dal es immer wieder mit derselben Erfahrung konfrontiert wird,
es lernt aber auch nicht allein durch eine grofie Menge an Daten, sondern
dadurch, den vorhandenen Erfahrungsschatz systematisch optimal auszunut-
zen.

Fallbasiertes Schlieflen ist ein zyklischer Prozess, welcher durch das Fin-
den #hnlicher Situation oder Fille®, der Wiederverwertung und der Ver-
feinerung® der schluBfolgernden Komponente sowie das Einfiigen” des neu-
en Wissens in die gesamte Erfahrungswelt charakterisiert ist. Im Rahmen
dieser Untersuchung wurde sowohl das Wiederfinden &hnlicher Félle als

Sengl. Retrieve
6engl. Reuse bzw. Refine
Tengl. Retain



118 5.4. Uniiberwachter Aufbau einer Handlungstaxonomie

auch die Einspeisung neuer Erfahrung (,,Case-Based®) durch eine Clustering-
Funkionalitat realisiert, welche im folgenden Abschnitt behandelt werden soll.
Der Wiederverwendungs- und Verfeinerungsschritt (,,Reasoning®) ist in Ka-
pitel 6 detaillierter dargestellt.

5.4 Uniiberwachter Aufbau einer Handlungs-
taxonomie

In vorherigen Abschnitt wurde der generelle Aufbau eines Fallbasierten Sys-
tems vorgestellt, welcher es erlaubt, Handlungswissen in disjunkte Hand-
lungsklassen zu partitionieren, diese inkrementell zu erweitern und neue Klas-
sen zu integrieren. In diesem Abschnitt soll jetzt die konkrete Implemen-
tierung, wie sie im Rahmen dieser Arbeit vorgenommen wurde, detailliert
beschrieben werden.

Gemaéf den Voriiberlegungen aus Abschnitt 5.3, geht es nun darum, Struk-
tur innerhalb einer Menge von Datenmustern D = (Dy, Ds, ..., Dy) zu fin-
den. Diese Struktur soll weiterhin in einem lesbaren und sowohl fiir das Sys-
tem, als auch fiir den Benutzer einfach verstandlichen Form repréasentiert wer-
den. Generell wird eine Représentation durch eine ausreichend kleiner Menge
an Prototypen als eine solche Form angesehen (siche [PEDRYCZ 2005]). Diese
Prototypen werden als typische Elemente der Datenmenge ausgewihlt. Sie
sollen in einer Art und Weise gewihlt werden, dafl sie zum einen die Da-
ten im hochstmoglichen Mafle repriasentieren, und zum anderen voneinander
unterschiedlich, d.h. disjunkt sind. Diese beiden Anforderungen werden im
folgenden in einer Zielfunktion formuliert, die anschliefend verwendet wird,
um den Clustering- bzw. Prototyp-Auswahl-Prozess zu steuern.

Ein wesentlicher Teil dieser Zielfunktion ist ein Performanzmafl, welches
angibt, wie gut ein Datenmuster als Prototyp die Daten beschreibt. Dieses
iterative Maf ist folgendermaflen durch vollstéindige Induktion definiert:

e Ein Prototyp fiir den ersten Cluster vy wird so ausgewdhlt, dafi er
die Summe der Ahnlichkeitsmafle zu allen Elementen der Datenmenge
maximiert, d.h.

N

) = . w ) 5.4

(o) = ey 2 ol o4

mit sim,,(x,y) gemdB Gleichung 5.2. Dieser Prototyp und sein dazu-

gehoriger Gewichtungssvektor kann durch direkte Suche im Datenbe-

stand und anschliefende Optimierung des Gewichtungssvektors gefun-
den werden.
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e Seien L Prototypen vy,...vy; und ihre dazugehérigen Gewichte
w1, . ..,wy, in vorherigen Schritten gefunden worden. Im darauf folgen-
den Schritt fiir das L + 1-te Paar von Prototyp und dazugehdrigem
Gewichtsvektor wird dieselbe Performanzfunktion angewandt, jedoch
mit der zusétzlichen Einschrankung, dafl vy, die bisherigen Prototy-
pen nicht ,duplizieren sollte, also nicht zu nahe an ihnen liegt, also
keine neuen Daten reprasentiert. Um genau das zu vermeiden, werden
fiir jeden bisherigen Prototypen ¢ Faktoren der Form

1 — simy,, (v, v;)
eingefiihrt, die genau diese Bedingung der maximalen Entfernung von
v; bewirken. Zusammenfassend wird der L+ 1-Prototyp gefunden durch
Maximierung von

(vp41,wpq1) = arg  max (1 — simy(vp,v)) ... (1= simy(vy,v))
veED,we(0;1]

. z_: Sy (Tk, V) (5.5)

Diese Vorgehensweise beriicksichtigt alle bisher ausgewéhlten Proto-
typen. Interessanterweise laft sich beweisen [PEDRYCZ 2005], dal das
Performanzmafl eine monoton fallende Funktion von der Anzahl der
bereits beriicksichtigten Prototypen ist, d.h. fiir steigende L fillt das
Performanzmafl monoton. Somit kann man ein einfaches Abbruchkri-
terium fiir diesen Prozefl durch Angabe eines Schwellwertes 6p formu-
lieren, wonach der Auswahlprozefl nur solange fortgesetzt wird, solange
der Performanzindex des Prototypes sich oberhalb dieser Schwelle be-
wegt.

Bisher wurde die Optimierung des Gewichtungsvektors nicht betrach-
tet. Sie stellt jedoch einen integralen Bestandteil des gesamten Clustering-
Verfahrens dar. Dem soll im Rest diesen Abschnittes Rechnung getragen
werden.

Gemif Gleichung 5.5, kann die Suche nach einem Gewichtsvektor wy,
fiir den Prototyp vr1 beschrieben werden durch

N
(Vi1 wr 1) = arg veDI,?v%}[g;l]" kzl s (T, 0),

wobei der Term G nicht von w1, abhéingt, und somit fiir die Optimierung
von wy als konstant angenommen werden kann. Fiihrt man als Nebenbe-
dingung ein, daf sich die Gewichte wy,, zu eins addieren sollen, also

ij = 1, (56)
j=1



120 5.4. Uniiberwachter Aufbau einer Handlungstaxonomie

so ergibt sich ein lineares Optimierungsproblem mit Nebenbedingungen.

Die detaillierte Ableitung des Gewichtungsvektors kann nun durch An-
wendung der Lagrange-schen Multiplikatoren angegangen werden. Zuerst
wird die erweiterte Form des Performanz-Index erzeugt:

V:G-Z{ﬁ w + s( mkj,v])Q w?s(mkj,vj)Q)} - A (iwj—l)

Durch Nullsetzen der Ableitungen von V' nach den einzelnen Elementen
des Gewichtsvektors sowie des Lagrange-schen Multiplikators
av av

dws und A\

ergibt sich

_GZ

(w2 5(Tps, v5)? — WS (T, vs)2)} —A=0 (5.7)

dws

wobel
n

A= ]I (wj2 + 8(whj, v)? — wjzs(:vkj, v;)?),
J=1,j#s
definiert ist.
Weitere Ableitung des inneren Terms liefert

d
dw,

{Aks (w2 5(Tps, v5)? — WS (T, 03)2)} = 24w (1 — 8(2ps, v5)?).
Setzt man dies in Gleichung (5.7) ein, so erhélt man

dv
dw,

= 2Gw; - Z Aps(1 — 8(aps,v5)3) — A = 0.

k=1
Weitere Umformungen ergeben daraus

A
wy = ~ : (5.8)

2G - Z Aps(1 — S(QUks,Us)Z)

k=1

Einsetzen in die Nebenbedingung (5.6) liefert
1

S
=a- ZAkJ 1—5($kj,?)]) )

k=1

1\3\>/



5. Semantische Analyse 121

oder

A 1
ap i ; . (5.9)

N
LGN A1 = s(ag,v:)?)
k=1

Setzt man nun den Wert fiir A aus (5.9) in (5.8) ein, so ergibt sich

1

Aks<]— — S(xk& US)2)

(5.10)

Wg =

hE

i

1

Api(1 = s(wyj,v5)?)

hE

B
Il
—

Mit diesem FErgebnis 1a8t sich der Algorithmus zum iterativen Fin-
den von Prototypen fiir Taskklassen folgendermafien zusammenfassen (siehe
[PARDOWITZ et al. 2006¢]): In einem ersten Schritt werden alle Demonstra-
tionen als potentielle Prototypen ausgewertet. Dazu werden fiir jede Auswahl
der optimale Gewichtsvektor gem#f Gleichung (5.10) berechnet. Anschlie-
Bend wird das Paar ausgewihlt, welches von allen N verfiigharen Optionen
den maximalen Wert fiir Q(L) liefert. Das dazugehorige Datum wird als neuer
Prototyp etabliert, zusammen mit seinem optimalen Gewichtsvektor wy.

Jeder einzelne Prototyp hat nun seinen eigenen Gewichtsvektor, der
durchaus von den anderen Gewichtsvektoren verschieden sein kann. Die In-
terpretation fiir diese unterschiedliche Gewichtsvektoren lautet, dafl diese die
y2lokalen“ Charakteristiken des Merkmalsraumes darstellen. Dieser Umstand
ist schematisch dargestellt in Abbildung 5.2. Wie man hier sehen kann, sind
unterschiedliche Merkmale der Aufgabenrepréasentation fiir unterschiedliche
Aufgabenklassen von unterschiedlicher Relevanz, wie die Ausdehnung der
Aufgabenklassen in den verschiedenen Dimensionen zeigt. Beispielsweise ist
fiir die Aufgabenklasse, welche zu dem Cluster in der unteren linken Ecke
gehort, die y-Komponente von héherer Relevanz bzw. von niedrigerer Sprei-
zung als die Attributwerte fiir die x-Komponente. Dieser Umstand ist fiir den
Cluster in der oberen rechten Ecke umgekehrt. Die Gewichtsvektoren w;, w;,
welche mit diesen beiden Aufgabenklassen verbunden sind, reflektieren diese
Tatsache durch unterschiedliche Werte fiir die einzelnen Komponenten. Der
Merkmalsraum kann somit als anisotroper Raum aufgefafit werden, welcher
durch die Gewichtung mit den Merkmalsvektoren entzerrt bzw. normiert wird
(siche Abbildung 5.2 rechts).
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VA

Abbildung 5.2: Anisotropie des Merkmalsraumes der Benutzerdemonstratio-
nen, reprasentiert durch Gewichtsvektoren zu den Prototypen der Taskklas-
sen.

5.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die mathematischen Grundlagen und Verfahren
vorgestellt, welche zur semantischen Interpretation von Benutzerdemonstra-
tionen eingesetzt werden. Semantik wird hierbei nicht als a-priori gegebene
Grofle aufgefaflt, sondern mufl von dem System durch schrittweise Integration
neuer Sensordaten in seinen gesamten Erfahrungsschatz aktiv und inkremen-
tell geleistet werden.

Dazu ist es zuerst notig, die Ahnlichkeit neuer Erfahrungen mit bisher
schon in den Erfahrungsschatz integrierten Wissensteilen zu bewerten. Hier-
zu wurden Ahnlichkeitsmetriken definiert, welche unter Riickgriff auf Schéit-
zungen der Relevanz einzelner Merkmale eine Bewertung und Vernetzung
unterschiedlicher Wissensteile ermoglichen.

Der gesamte, fallbasierte Aufbau der Gedéchtnisstrukturen des lernenden
Systems ist vorgestellt worden, sowie der Algorithmus zur autonomen Be-
stimmung von Kategorien in der Wissensbasis iiber inkrementelle Auswahl
von Prototypen und Optimierung deren lokaler Relevanzmerkmale.

In diesem Abschnitt wurde die Grundlage zur Verkniipfung von neuem
mit bereits vorhandenem Wissen gelegt. Eine reine Etablierung von Referen-
zen zwischen den einzelnen Benutzerdemonstrationen reicht jedoch nicht aus,
um einen den Aufwand rechtfertigenden Vorteil zu erlangen. Deshalb miissen
die gefundenen Korrespondenzen im Sinne weitergehender Abstraktion und
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Verallgemeinerung ausgenutzt werden. Die hierzu dienenden Verfahren zum
automatisierten Schlussfolgern und Reasoning werden im folgenden Kapitel

vorgestellt.
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Kapitel 6

Inkrementelles Lernen und
Reasoning

Das vergangene Kapitel 5 hat beschrieben, wie Benutzerdemonstrationen ei-
ner Handlung hinsichtlich ihrer Semantik analysiert und erfat werden kon-
nen, wie Verkniipfungen zwischen der neuen Demonstration und dem bisher
vorhandenem Erfahrungsschatz aufgebaut werden, sowie wie das neue Hand-
lungswissen in die gesamte Handlungsdatenbank eingeordnet werden kann.
Es ist somit dem System moglich, neue Eindriicke in einen Wissenskontext
einzuordnen und Handlungsklassen autonom zu erkennen, also verschiede-
ne Handlungsschwerpunkte oder disjunkte zu erledigende Aufgaben aus dem
Erfahrungsschatz zu extrahieren.

Obwohl dieses Einordnen fiir sich genommen schon eine erstaunliche ko-
gnitive Leistung ist, wird der Nutzen fiir den Anwender noch verstérkt, wenn
das neu erlernte Handlungswissen nicht nur durch einfache Einordnung in
den Erfahrungsschatz abgehandelt wird. Vielmehr ist es von grofler Bedeu-
tung, zu dem Gesamtwissen, das zu einer Handlungsklasse gehort, durch
Verschmelzen der Information, die mit jeder einzelnen Demonstration die-
ser Klasse verbunden ist, zuséitzliches Handlungswissen hinzuzufiigen. Dieses
kann in abstrakteren, allgemeineren oder treffenderen Repréisentation fiir die
Aufgabenklasse resultieren. Wichtig ist dabei der konstruktive Aspekt, wie
er auch in psychologischen Untersuchungen bei Menschen festgestellt wurde
(siche [BANDURA 1969]). Das bedeutet, daf sich das System seine Modelle
fiir das Handlungswissen schrittweise selbst aufbaut und veréndert.

Im Gegensatz zu den Verfahren aus dem vorherigen Kapitel ist bei
den Verfahren, welche hier beschrieben werden sollen, die Klassenzugeho-
rigkeit bekannt. Diese Tatsache bewirkt, dafl die Verfahren zur Fusion von
Intra-Klassen-Wissen meist mittels Methoden des uiberwachten Lernens und
Schlufolgerns erfolgen kann, welche sich von den uniiberwachten Lernver-

125
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fahren durch die unterschiedliche Aufgabenstellung unterscheiden.

Ein weiteres wesentliches Merkmal der Verfahren und Algorithmen in die-
sem Kapitel ist, dafl sie allesamt zur Unterklasse der inkrementellen Lernver-
fahren zéhlen. Das bedeutet, daf§ sie nicht iiber sdmtliche Lerndaten verfiigen
miissen, um mit dem Lernprozel beginnen zu koénnen, sondern iterativ ihr
Wissen erweitern, ergénzen oder umstrukturieren, sobald neue Informationen
verfiighar sind. Dies entspricht einer Auffassung, dal das erhaltene Wissen
stets als vorlaufig betrachtet werden mufl und fiir weitere Adaptionen zur Ver-
fiigung stehen mufl. Dies entspricht dem menschlichen Erfahrungs-basierten
lebenslangen Lernen, welches einen sehr wesentlichen Beitrag zum Phénomen
der Intelligenz ausmacht.

In diesem Kapitel sollen nun die verschiedenen Techniken, Methoden und
Verfahren zum inkrementellen Lernen und Schluifolgern bzw. Reflektieren
iiber Handlungsaufgaben vorgestellt werden. Dabei werden zuerst Verfah-
ren behandelt, die es erlauben Operatorpermutationen und Umordnungen
zu erkennen (Abschnitt 6.1). Im Anschlufl werden diese Permutationen ge-
nutzt, um die Sequentialitdtsbedingungen, die fiir eine Aufgabe gelten, zu
extrahieren (Abschnitt 6.2). Anschlielend wird ein theoretisches Rahmen-
werk zum parallelen Verfolgen multipler Hypothesen vorgestellt, welches auf
die algebraische Verkniipfung atomarer Hypothesenridume basiert, die soge-
nannte Versionsraumalgebra (siehe Abschnitt 6.3). Abschlieend wird dieses
Rahmenwerk instanziiert mit dem Ziel, Schleifenkonstrukte in repetitiven
Aufgabenstellungen zu Erlernen (siehe Abschnitt 6.4).

6.1 Operatorpermutationen

Zum Lernen von Umordnungsmoglichkeiten, die sich einem Robotersystem
beim Ausfithren einer Aufgabe ergeben, werden mit den Verfahren aus Ab-
schnitt 6.2 Aufgabenpriazedenzgraphen aus verschiedenen Demonstrationen
gelernt. Die verschiedenen Demonstrationen bestehen aus unterschiedlichen
Sequenzen derselben Operationen, d.h. sie umfassen dieselben Teilhandlun-
gen, diese sind jedoch in verschiedenen Reihenfolgen angeordnet. In diesem
Abschnitt werden Methoden vorgestellt, um die Unterschiede in den ver-
wendeten Sequenzen zu reprisentieren, sowie um diese Beschreibungen aus
unterschiedlichen Demonstrationen zu extrahieren.

Dazu wird zuallererst der Begriff der Operatorpermutation definiert. Eine
solche Operatorpermutation ist eine Funktion, welche eine bijektive Abbil-
dung zwischen zwei Operatorlisten herstellt.

Definition 14 (Operatorpermutation) FEine Operatorpermutation
Pr, 1, C Ly x Ly zwischen zwet geordneten Listen identischer Ldnge von
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Operatoren Ly = (01,02, ...,0,), L = (0},05,...,0) ist eine Menge von n

Operatortupeln aus Liy X Ly, wobei jeder Operator in genau einem dieser Tupel
vorkommt. Formal gilt also

. VeeLidye Py 1, 1y =(2,2),2z € Ly

2. VeelodyePr1, iy =(22),z€ Ly

3. V(z1,y1), (72,92) EPLL, 11 =22 = Y1 = A Y1 = Y2 = T1 = T2
Die zugehoriger bijektive Permutationsabbildung Py, 1,(0) : Ly +— Ly und

die dazugehorige Inverse P£117L2(0) : Ly — Ly konnen folgendermajflen kon-
strutert werden:

B P, falls (o,p) € Py, L,
Pr, 1,(0) = { Fehler, sonst.
. [ falls (p,0) € Py, L,
Pri,(0) = { Fehler, sonst.

In dieser Arbeit werden hauptséichlich die Listen der Teilaufgaben von
Makrooperatoren verwendet. Seien nun zwei Makro-Operatoren Dy, Dy ge-
méf Definition 2 (siehe Seite 63) gegeben, mit ihren jeweils zugehorigen
geordneten Listen von Nachfolgern S;,S,, so wird folgende verkiirzende
Schreibweise verwendet:

PD17D2 = PSLSz

Fiir hoherwertige Lernverfahren sind Permutationen interessant, die zu-
sétzliche Eigenschaften aufweisen. Zum Lernen von Reihenfolgebedingungen
ist es von Bedeutung, diejenige Permutation zu kennen, welche jeden Nach-
folger in S; dem &dquivalenten Operator in Sy zuordnet, so daf} also gilt:

(xay) € PD1,D2 =T =Y

geméiB einem Aquivalezmaf$ =.

Leider ist es nur schwer moglich, ein solches Aquivalenzmaf explizit zu de-
finieren und anzuwenden. Dies liegt an dem stets vorhandenen Rauschen, wel-
ches sdmtlichen von Sensordaten abgeleiteten Informationen anhaftet. Des-
halb wurde in dieser Arbeit ein implizites AquivalenzmaB verwendet, welches
die Ahnlichkeiten zwischen den permutierten Operatoren maximiert. Diese
Wahl ist motiviert durch die Tatsache, dafl mit hoher Wahrscheinlichkeit
zwei Operatoren #dquivalent sind, wenn sie eine groBe Ahnlichkeit aufwei-
sen. Formal definiert wird dies durch die Maximierung der Subaufgaben-
Korrespondenz

sk(Pp,p,) = Y. simy(z,y) (6.1)

(z,y)€P D, Dy
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unter Verwendung des AhnlichkeitsmaBes gemif Gleichung 5.2 (siche Ab-
schnitt 5.2) sowie des klassenspezifischen Gewichtungsvektors w.

Eine beispielhafte Verteilung von Ahnlichkeiten fiir zwei Operatorlisten
(21, 22, x3) und (y1, y2,ys) ist in Abbildung 6.1 dargestellt. Hier besteht eine
hohe Ahnlichkeit zwischen den Operatoren z; und ys, x5 und y3, 3 und y;
sowie x3 und ys3. Fiir x3 existieren also lokal gesehen zwei aussichtsreiche Kan-
didaten, ndmlich y; und y3 fiir die Zuordnung, unter dem Gesichtspunkt der
globalen Optimierung der Permutation geméafl Gleichung 6.1 kommt jedoch
nur y; in Frage, da eine Wahl von 3 in einen insgesamt niedrigeren Wert fiir
sk(Pp, p,) resultieren wiirde. Somit wire die optimale Permutation

PDl,Dz = {(1‘1, y2)7 (I27 y3)7 (ZE3, yl)}

Nach der Spezifikation der optimale Permutation stellt sich die Frage,
wie diese berechnet wird. Fiir Probleme des Umfanges des oben angegebenen
Beispiels ist eine ,,Brute-Force“-Suche durch Ausprobieren sdmtlicher mogli-
cher Permutationen noch moglich. Es ist jedoch zu beachten, dafl die Anzahl
der moglichen Permutationen fakultativ von der Anzahl der zu permutieren-
den Elemente abhéngt, d.h. es gibt n! verschiedene Permutationen. Dieser
Wert steigt exponentiell mit n an und ist fiir hohere n nicht mehr rechne-
risch handhabbar. Es sind also effizientere Methoden zur Bestimmung der
optimalen Permutation zu entwerfen und zu implementieren. Das oben dar-
gestellte Problem des Findens einer optimalen Permutation ist ein Spezial-
fall eines komplizierten grundlegenden Problems der Graphenalgorithmen.
Fiir einen gegebenen Graphen ist eine Paarung zu finden, ndmlich eine Kan-
tenmenge zu finden, in der kein Knoten mehr als einmal erscheint (siehe
[SEDGEWICK 1992], Kapitel 34).

Das Problem besteht nun darin, einen effizienten Algorithmus zu ent-
werfen und zu implementieren, welcher eine Menge an Kanten im Graphen
auswahlt, wovon jede die Eigenschaft hat, dafl die verbundenen Knoten in
keinem anderen Paar vorkommen, und weiterhin, dafl die Summe der Ge-
wichte dieser Kantenmenge maximal ist. So wird jeder Knoten, der von einer
der Kanten der Paarung beriihrt wird, mit dem anderen Knoten dieser Kan-
te zu einem Paar vereinigt. Die Graphen, die hier betrachtet werden, haben
weiterhin die Eigenschaft, dafl sie bipartit sind, das heifit, dafl alle Kanten
zwischen zwei disjunkten Teilmengen von Knoten verlaufen. Die Knoten las-
sen sich also in zwei Teilmengen einteilen, und keine Kante verbindet zwei
Knoten aus derselben Teilmenge.

Allgemein koénnen Graphen durch Adjazenzmatrizen dargestellt wer-
den. Hat der Graph G = (N,E) die Knoten- und Kantenmenge N =
{z1,29, ..., 2, }U{y1, Y2, . . ., Yo} bzw. E und ist die Kantengewichtung durch
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1.0_
o= xl x2 X3
0.7 A
0.6 |
0.5 |
04

0.3 \4
0.2

0.1 V4 | )’2 )’3

0.0

Abbildung 6.1: Bestimmung der optimalen Operatorpermutation unter Be-
riicksichtigung des Similaritdtsmafles sim,,. Hohe Ahnlichkeiten korrespon-
dieren mit gelben dick markierten Verbindungslinien, niedrige mit roten diin-
nen.

eine Funktion w : E — |[0; 1] festgelegt, so ist die Adjazenzmatrix M gegeben
durch
M, ; = simy,(x;,y;).
Eine solche Adjazenzmatrix fiir den in Abbildung 6.1 dargestellten Ahn-
lichkeitsgraphen ist

0.1 0.8 0.1
0.8 0.1 0.9

Unter Bezug auf [SEDGEWICK 1992] wird hier ein Ansatz verwendet, wel-
cher zur Losung des Matching-Problems in bipartiten Graphen dieses zuriick-
fithrt auf das Problem des Flusses in einem Netzwerk. Dazu wird zunéchst ein
neuer Knoten, genannt Quelle, erzeugt. Von diesem werden Kanten zu allen
Knoten der einen Teilmenge von N erzeugt. Alle Kanten von Knoten in dieser
Menge fithren zu Knoten in der anderen Teilmenge. Jene erhalten zusétzlich
eine weitere Kante, welche zu einem ebenfalls neu erstellten Senken-Knoten
fithren. Zu einem bipartiten Graphen (N;UNy, E) mit der Adjazenzmatrix M
148t sich so der aktualisierte Flugraph (IN’, E) konstruieren, welcher durch

N/ = N1 U N2 U {Q7S} UIld E, =E U {(Q,nz)|nz € Nl} U {(nl, S)|n, S Ng}
sowie die Adjazenzmatrix

1.0 falls i = 0N 0 < j < |Ny|,

1.0 faHSZ:|N1|+|N2|+1/\|N1|<]S|N1|+|N2|,
Mifl,j717|N1\ falls 0 < 1 < |N1| VAN |N1| < j < |N1| + |N2|7

0.0 sonst

/ p—
Mi,j -
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n0 n0 n0 09
\ I os
07
nl n2 n3 nl n2 n3 nl n2 n3
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N é’ 0.4
n4 n5 né | | n4 n5 né || n4 n5 né | o
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v
0.1

n7 n7 n7
0.0

(a) (b) (c)

Abbildung 6.2: Berechnung der optimalen Operatorpermutation durch Maxi-
mierung des Flusses durch ein gewichtetes Netzwerk. Zwischenergebnisse des
Algorithmus nach dem (a) ersten, (b) zweiten und (c) dritten Schritt. Man
sieht, wie in Schritt 3 die anfingliche Fehlannahme der Aquivalenz von n3
und n6 korrigiert wird.

definiert wird. Der bipartite Graph aus Abbildung 6.1 wird somit umgeformt
zu dem, welcher in Abbildung 6.2 zu sehen ist.

Der Algorithmus zur Bestimmung des maximalen Flusses (siehe
[FLOYD 1962, WARSHALL 1962]) in einem Graphen geht nun folgenderma-
Ben vor: Er sucht schrittweise den Pfad von der Quelle bis zur Senke des
Graphen, welcher die meisten ungenutzten Kapazitdten besitzt. Hierbei zéh-
len riickwértsgerichtete Kanten negativ, da sie der Umleitung des Flusses
durch einen anderen Knoten entsprechen. Dies ist in Abbildung 6.2 darge-
stellt am Beispiel der Adjazenzmatrix aus Gleichung 6.2. Im ersten Schritt
findet der Algorithmus den Pfad mit dem maximalen Fluss von der Quelle
ng zur Senke ny, ndmlich den Pfad iiber ng und ng (grau markiert). Es wird
also der Flufl durch diesen Pfad in der Groflenordnung von 0.9 angenommen
(dick schwarz). Der néchstbeste Pfad von der Quelle zur Senke geht iiber n,
und ns. Auch hier wird der Fluss angenommen. Nun ist von ns aus in einem
einfachen Pfad nur noch ny mit dem Flufl 0.1 frei erreichbar, allerdings der
,Umweg“ iiber ng, ng und ny4 ermittelt ein deutlich besseres Ergebnis von
0.8. So wird die Verbindung von ns nach ng mit der Gewichtung von 0.9
zugunsten der lokal minimal schlechteren Kante von ng nach ny aufgegeben,
was jedoch dazu fithrt, daf mit der Kante (n9, ng) noch eine gewichtige Kan-
te aufgenommen werden kann. So ist der maximale Flufl von 2,4 erreicht
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worden, was der maximalen Permutation entspricht:

PD1,D2 = {(xlv y2)7 (va y3)’ (x37 yl)}

6.2 Lernen sequentieller Unabhingigkeiten

Betrachtet ein System eine einzige Vorfiihrung einer Aufgabenlésung, so stel-
len sich ihm die zur Losung der Aufgabe durchgefiihrten Aktionen als eine
sequentielle Folge von Operationen dar. Die Reihenfolge, in denen die Opera-
tionen, aus denen sich die Demonstration zusammensetzt, ausgefiihrt werden
und die Teilziele einer Vorfithrung erreicht werden, sind durch zwei Faktoren
bestimmt:

e Durch die Eigenschaften der zu lésenden Aufgabe induzierte sequenti-
elle Abhdngigkeiten. Diese stellen zeitliche Priazedenzbeziehungen dar,
die sich aus der spezifischen Aufgabe ergeben. So ist es beispielswei-
se beim Tischdecken notwendig, dass die Platzierung einer Untertasse
erfolgt, bevor eine Tasse daraufgestellt wird!.

e Sequentialisierung von temporal nicht abhédngigen Teilaufgaben. Auch
wenn die zu erledigende Aufgabe keine Reihenfolge fiir die Operationen
vorgibt, muss sich der Benutzer zum Vorfiithrungszeitpunkt entscheiden,
in welcher Abfolge er sie demonstriert. So ist es (um beim Tischdecken
zu bleiben) egal, ob zuerst ein Teller oder das danebenliegende Besteck
platziert wird. Der Benutzer muss jedoch entscheiden, welche der bei-
den Aktionen er zuerst durchfiihrt. Dadurch entsteht eine (willkiirliche)
Sequentialisierung zweier sequentiell nicht abhéngiger Operationen.

Fiir ein lernendes System ist es jedoch nicht ohne weiteres moglich, die
intentionalen von den willkiirlichen Vorrangbeziehungen einer einzigen Be-
nutzervorfithrung zu unterscheiden. Die einzige gesicherte Hypothese, die das
System anstellen kann, ist, alle zeitlichen Abfolgebeziehungen ernst zu neh-
men bzw. alle Reihenfolgebeziehungen fiir sequentielle Abhéngigkeiten zu
halten. Diese pessimistische Annahme sichert zu, dal keine relevanten Se-
quentialitéitseigenschaften bei der Ausfithrung verletzt werden. Dies kénnte
namlich zu Beschddigungen von Objekten oder sogar am Manipulator selbst
fithren, beispielsweise, wenn bei dem Holen eines Objektes aus dem Kiihl-
schrank nicht beachtet wird, daf die Operation des Offnens der Kiihlschrank-
tiir zeitlich vor dem Greifvorgang erfolgen muf}, da andernfalls versucht wird,

1Unter der durchaus realistischen Annahme, dass die Untertasse mit der darauf abge-
stellten Tasse von einem Robotersystem nicht mehr kontrolliert manipulierbar ist
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durch die geschlossene Tiir hindurch zu greifen. Dementsprechend sollte beim
Vorhandensein nur einer einziger Demonstration die Reihenfolge zur Ausfiih-
rung gewihlt werden, welche alle zeitlichen Abhéngigkeiten ernst nimmt,
welche in der Demonstration beachtet wurden.

Fiihrt der Benutzer jedoch dieselbe Aufgabe noch einmal vor, so kann es
sein, dass er eine andere Sequentialisierung der zeitlich unabhéngigen Opera-
tionen wahlt. Wird diese andere Demonstration dem System zur Verfiigung
gestellt, so kann die Hypothese verfeinert werden, indem einige der bisher als
sequentielle Abhéngigkeiten angenommenen Vorrangbeziehungen gestrichen
bzw. als sequentialisiert erkannt werden.

Die sequentiellen Abhéngigkeitsbeziehungen werden in einem sogenann-
ten Priazedenzgraphen reprisentiert, der folgendermassen definiert ist:

Definition 15 (Prizedenzgraph) FEin Prizedenzgraph ist ein gerichteter
Graph G = (N,E) mit der Menge der in den Benutzervorfihrung auftre-
tenden Operationen N und der Kantenmenge E. Jeder Kante (01,09) € E
entspricht eine sequentielle Abhdngigkeit zwischen den Operationen o und
02, d.h. 01 muss vor oy ausgefiihrt werden, bzw. mit der Ausfihrung von oo
kann erst begonnen werden, wenn o, komplett und fehlerfrei ausgefihrt wur-
de. Dies wird im folgenden auch durch die intuitive Schreibweise 0y —¢ 09
ausgedriickt.

Wie oben beschrieben, erfordert eine korrekte Ausfithrung des Handlungs-
wissens, welches in einem Prézedenzgraphen kodiert ist, dafl jeder einzel-
nen Prézedenzbeziehungen Rechnung getragen wird. Dies wird im folgenden
mit der Aussage bezeichnet, dafl eine bestimmte Sequenz (beispielsweise die
geplante Ausfiithrungsfolge) mit dem Taskpridzedenzgraphen konsistent ist.
Formal ausgedriickt gilt fiir eine mit dem Taskpridzedenzgraph G = (N, E)
konsistente Sequenz D = (0;,, 04y, -..,0;,), dafl fiir jede Prézedenzrelation
0j —¢ oy die Operationen o; = o0;, und o, = 0;,, in der richtigen Reihen-
folge in D auftreten, d.h. [ < m. Die Tatsache, daf} eine bestimmte Sequenz
D mit dem Prézedenzgraphen P konsistent ist, wird im folgenden auch mit
P +— D abgekiirzt.

Fiir eine Menge von Vorfithrungen desselben Tasks D = {Dy, Do, ..., D,,}
ist nun ein Prézedenzgraph zu finden, mit dem alle Demonstrationen kon-
sistent sind, d.h. eine Menge von Prézedenzbeziehungen, die von keiner der
Demonstrationen verletzt wird. Dieser sollte die erhaltenen Demonstrationen
nicht iiber-generalisieren (also zuwenige sequentielle Abhéngigkeiten anneh-
men), jedoch die Prézedenzrelationen so generell wie moglich erfassen, d.h.
samtliche Unabhéngigkeiten, die sich aus der Demonstrationsmenge ergeben,
beriicksichtigen.
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Weiterhin soll das Verfahren, welches den Taskprizedenzgraphen zu ei-
ner gegebenen Menge an Demonstrationen berechnet, wie alle Verfahren in
diesem Abschnitt, dem Anspruch der Inkrementalitdt geniigen, d.h. es soll-
te in der Lage sein, den gelernten Taskprazedenzgraphen unter Betrachtung
einer neuen Demonstration anzupassen und zu generalisieren, ohne dafl die
gesamte Menge der bisher schon erhaltenen Demonstrationen neu betrachtet
werden mufl. Dies entspricht einem induktiven Ansatz, wonach ein initialer
Prazedenzgraph fiir die erste Demonstration ihrer Art, d.h. in einer neuen
Taskklasse erstellt wird, der inkrementell mit jedem neuen Trainingsbeispiel
verandert wird.

Fiir den ersten Schritt, also den Fall, daf§ lediglich eine einzige Demonstra-
tion vorliegt, ist die Berechnung des Taskpriazedenzgraphen relativ einfach.
Wie oben motiviert, soll der Taskprédzedenzgraph gewéhlt werden, welcher
keinerlei Freiheiten beziiglich der Umordnung von Operationen zulafit, und
somit die Erfiillung sdmtlicher Sequentialitdtsbeziehungen garantiert. Dies
ist mit dem restriktivsten Priizedenzgraph PP = (N, EP) zu einer Demons-
tration D = (01, 09, . .., 0,) gewidhrleistet, welcher aus der Knotenmenge, die
samtliche Operationen umfasst N = {o; | 1 <4 < n}, und der Kantenmenge

EY = {(0;,0)) | Vi,j i< j} (6.3)

besteht.

Mit jeder weiteren verfiigharen Demonstration soll das System diesen in-
itialen Taskprizedenzgraphen generalisieren. Im Extremfall, wenn {iberhaupt
keine sequentiellen Abhéngigkeitsbeziehungen zwischen den Operatoren einer
Aufgabe bestehen, wenn also die Reihenfolge frei und unbeschrénkt wahlbar
ist, wird der Taskprazedenzgraph mit der leeren Relationenmenge am Ende
dieses Prozesses stehen, also mit Resultat (N, @) zum AbschluB kommen.

Dieses Generalisieren findet statt im Raum sédmtlicher Taskpriazedenzgra-
phen, mit denen die initiale Demonstration konsistent ist. Dieser Raum der
mit den Trainingsdaten konsistenten Hypothesen ist unter Umsténden (ab-
hiangig von der Anzahl der Basisoperationen) sehr grofi. Deshalb ist es zur
Anwendung von Lern- und Generalisierungsschritten nétig, ein Koordinaten-
system bzw. eine Struktur in diesem Raum zu verankern. Dafiir wird die
Generalisierungsrelation definiert.

Definition 16 (Generalizitit und Spezifizitit von Prizedenzgraphen)
FEin Prdzedenzgraph G = (N, Eg) wird als genereller als ein Prdzedenzgraph
des selben Tasks mit den selben Operationen S = (N, Eg) bezeichnet, genau
dann, wenn Eqg C Eg, d.h. wenn G nur einen Teil der Prizedenzbezie-
hungen von S enthdlt. Analog ist S spezieller als G, wenn Egs O Eg. Die
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Abkiirzungen G =p S bzw. S <p G stehen fiir die Aussagen ,mindestens so
generell wie“ beziehungsweise ,mindestens so speziell wie, welche durch

Eq C Eg beziehungsweise Eg O Eg
definiert sind.

Generellere Taskpridzedenzgraphen erlauben dem Robotersystem mehr
Umordnungsméglichkeiten zum Ausfithrungszeitpunkt, speziellere schrianken
ihn deutlicher ein. Im Gegenzug konnen zu generelle Taskprézedenzgraphen
zu Ausfithrungsfehlern und damit verbunden zu kostspieligen Ausfillen oder
Gefahrensituationen fiir das System oder sogar den menschlichen Benutzer
fithren. Speziellere Taskprazedenzgraphen fiithren im schlimmsten Fall zu sub-
optimalen Ausfithrungen der Aufgabe fiithren. Aus an Sicherheitsaspekten
orientierten Uberlegungen sind somit speziellere Taskpriizedenzgraphen vor-
zuziehen, und diese sind konservativ zu verallgemeinern, d.h. nur wenn aus-
reichend Daten vorliegen, die eine weitere Verallgemeinerung stiitzen.

Im folgenden wird nun angenommen, dafl das System nach der Eingabe
von m Demonstrationen {D;, ..., D,,} den spezifischsten Taskpréizedenzgra-
phen P, = (N,E,,) gelernt hat und eine neue Demonstration derselben
Aufgabe D,,.1 observiert und diese der korrekten Aufgabenklasse zuordnen
kann. In dieser Situation mufl das System den gelernten Taskprizedenzgra-
phen so anpassen, daf3 er in der neuen Demonstration eventuell vorhandenes,
bisher unbekanntes Wissen iiber den Taskpriazedenzgraphen in selbigen inte-
griert, daf heifit ihn gegebenenfalls verallgemeinert. Gemafl der Theorie des
Versionsraumlernens [MITCHELL 1997] kann dies durch sukzessive konserva-
tive Generalisierung der erreichten Hypothese geschehen, die genau so weit
geht, dafl die neue Hypothese gerade die speziellste Hypothese ist, die die
vorherige umfasst und gerade noch die neue Demonstration. Angewandt auf
die konkrete Reprasentation der Hypothese durch Taskpréazedenzgraphen, ist
es notwendig, zu vermeiden, dafl relevante Prézedenzrelationen aus der Kan-
tenmenge des Vorranggraphen gestrichen werden. Deshalb wird die minimale
Generalisierung des Taskpréizedenzgraphen P,, gewéhlt, die mit der die Vor-
fithrung konsistent ist. Formal kann man nun die beste Wahl fiir den neuen
Prazedenzgraphen P,,.; = (N, E,,) formulieren als

Pm+1 ~p Pm/\Pm+1 — Dm+1/\</EPI P Dm+1/\Pm+1 > P~ Pm) (64)

Formuliert man Formel 6.4 in Mengenschreibweise um, so kann die neue
Menge an Prézedenzrelationen E,,.; als eine Funktion der vorherigen ge-
lernten Hypothese P,, = (N, E,,) und der restriktivsten Hypothese PP+ =
(N, EP*Y | welche gemif Gleichung 6.3 berechnet werden kann:

E,.1 = E, NEPH! (6.5)
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Die skizzierte Vorgehensweise 1483t sich auch durch das Ausschlu- oder
Kontradiktions-Eliminations-Verfahren beschreiben: Initial wird angenom-
men, dafl alle Reihenfolgebeziehungen der ersten Demonstration relevant
sind. Wird nun im folgenden die Erfahrung gemacht, dafl bestimmte Rei-
henfolgebeziehungen vom Menschen bei der Demonstration einer Aufgabe
nicht eingehalten werden, so entsteht ein Wiederspruch zwischen der Hypo-
these bzw. dem internen Modell des Systems. Dieser Wiederspruch wird nun
durch die Adaption der Hypothese gemafl Gleichung (6.5) aufgelost. Dies hat
zum Resultat, dafl die Hypothese konform mit der bisherigen Erfahrung ist.
Wird die Hypothese durch erneute Demonstrationen in Frage gestellt, so be-
ginnt der LernprozeB von neuem. So ist ein inkrementell lernendes System
entstanden, welches sein Modell des zu beherrschenden Handlungswissens
kontinuierlich und mit offenem Ende wiahrend der gesamten Lebens- bzw.
Operationszeit des Systems aktualisiert und verbessert.

Abschliefend kann der ProzeB des inkrementellen Prizedenzgraphen-
lernens folgendermaflen zusammengefafit werden, wie er urspriinglich von
[PARDOWITZ et al. 2005, ZOLLNER et al. 2005] beschrieben und spéter von
[EKVALL und KRAGIC 2006] verifiziert wurde:

1. Fir die erste Demonstration D; einer neuen Taskklasse wird der
Taskprizedenzgraph mit P, = PPt gemif Gleichung 6.3 initialisiert.

2. Fiir jede weitere auftretende Demonstration D,, ., derselben Taskklasse
wird ebenfalls der restriktivste Prizedenzgraph PPm+! konstruiert. An-
schlieBend wird mittels Maximierung der Subaufgaben-Korrespondenz
sk() die optimale Operatorpermutation zwischen der bisher erhaltenen
Hypothese P, und der neuen Demonstration D,,,; ermittelt. Zuletzt
wird gemé&f Gleichung 6.5 die speziellste Widerspruchsfreie Hypothese
gebildet und zur Basis fiir weitere Lernschritte sowie Ausfiithrungsope-
rationen genommen, bis sie durch weitere Erfahrungen einer erneuten

Abénderung bedarf.

Visuell intuitiv 148t sich dieser Algorithmus des Erschliefens von Taskpra-
zedenzgraphen durch die Elimination wiederspriichlicher Kanten in der tran-
sitiven Hiille der Vereinigung von Reihenfolgebeziehunhen darstellen. Seien
zwei unterschiedliche Taskpriazedenzgraphen (N, E;) und (Ny, Ey) gegeben
und existiere eine Permutation Pn, n,, so bildet man mit der Vereinigung
der transitiven Hiille den gemeinsamen Graphen (N, E') mit

E =Ef U{(Paln(), Paln, () 16, 5) € ES .
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Abbildung 6.3: Visuell intuitive Darstellung des Algorithmus zum Erschlies-
sen des Taskprizedenzgraphen. (a) Ausgangslage mit zwei Sequenzen. Aqui-
valenzen in grau eingezeichnet. (b) Verschmelzung der Knoten x1 mit y2 bzw.
x2 mit y3. (¢) Verschmelzung des Knoten x3 mit y1. Auftritt von Widersprii-
chen in der Menge der Prizedenzrelationen. (d) Auflosung der Widerspriiche.

Widerspriichliche Kanten treten auf, wenn man Kanten findet, die in zwei
Richtungen existieren, d.h. wenn gilt

3(i,5) e E : (j,i) € E.

Die Bedeutung von einer solchen Aussage geméafl der Definition eines Task
priazedenzgraphen (siehe Definition 15) wére ndmlich, dafl ¢ vor j ausgefiihrt
werden muf3, aber auch j vor i, was definitiv ein unerfiillbarer Taskpraze-
denzgraph wire. Dem steht aber entgegen, dafl durchaus Demonstrationen
der Aufgabe existieren, die einen zugrundeliegenden Prézedenzgraph erfiillen.
Daher miissen solche Kanten gestrichen werden.
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Eine solche Situation ist in Abbildung 6.3 dargestellt. In 6.3(a) sind die Se-
quenzen zweier Aufgabendemonstrationen abgebildet. Die Vorrangbeziehun-
gen sind durch pfeilformige Verbindungen dargestellt, wobei die transitiven
Kanten durch geschwungene Form gekennzeichnet sind. Die optimale Per-
mutation, welche schon aus Abbildung 6.1 bekannt ist, ist durch graue dicke
Kanten markiert. Schrittweise werden nun die durch graue Kanten verbunde-
nen Knoten miteinander verschmolzen. Das Ergebnis nach der Verschmelzung
der Knoten x; mit yo bzw. o mit y3 ist in Abbildung 6.3(b) zu sehen. Bei der
Verschmelzung von y; mit z3 (siche 6.3 (¢)) treten dann die oben erwéhn-
ten Widerspriiche in der Wissensreprasentation auf. Es existieren plotzlich
Kanten zwischen z; und x3 bzw. x5 und z3 in entgegengesetzte Richtungen,
was zu einem Taskprézedenzgraphen fiihrt, der keinerlei mit ihm konsistente
Sequenz haben kann. Einzige Moglichkeit, das Handlungswissen wieder in
einen konsistenten Zustand zu {iberfiihren, ist, die widerspriichlichen Kan-
ten zu streichen. Das Endergebnis ist in Abbildung 6.3(d) dargestellt. Es
existieren keinerlei Abhéngigkeiten mehr zum oder vom Knoten x3, wiahrend

die in beiden Demonstrationen observierte Abhéngigkeit zwischen x; und x5
bestehen bleibt.

6.3 Versionsraumalgebren

Im Verfahren zum Lernen von sequentiellen Unabhéngigkeiten aus dem vor-
angegangenen Abschnitt konnte auf eine relativ einfache Hypothesenrepra-
sentation zuriickgriffen werden, ndmlich das Netzwerk eines gerichteten Gra-
phen. Dies erlaubt die Anwendung vergleichbar einfacher Lernmethoden. Sol-
len jedoch komplexere Programme gelernt werden, wie sie durch die Hinzu-
nahme repetitiver Aufgaben auftreten, sind solche ,flachen “ Reprisentatio-
nen nicht ldnger ausreichend. Hierfiir erscheinen Versionsraumalgebren (siehe
[LAU et al. 2004]) eine machbare Alternative. In diesem Abschnitt soll die-
se grundlegende Theorie vorgestellt werden, welcher der Erschliefung von
Wissen iiber repetitive Schleifenkonstrukte aus multiplen Demonstrationen
zugrunde liegt.

Versionsraumalgebren basieren auf der Formulierung des Problems des
Maschinellen Lernens eines Konzeptes als Suche im Raum der mit einer Trai-
ningsdatenmenge konsistenten Hypothesen, wie sie urspriinglich von T. Mit-
chell vorgenommen wurde (siehe [MITCHELL 1982]). Eine im Konzeptlernen
eingesetzte Hypothese ist dabei eine bindrwertige Funktion, welche komplexe
Objekte auf einen Wahrheitswert abbildet. Im Programmieren durch Vorma-
chen, wie es hier betrachtet wird, geht es im Gegensatz dazu um Funktionen,
die komplexe Objekte in einen Raum komplexer Objekte abbildet.
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Um Versionsraumalgebren formal genauer fassen und analysieren zu kon-
nen, sind einige grundlegende Definitionen nétig.

Definition 17 (Hypothesen, Hypothesenrdume und Bias) FEine Hy-
pothese ist definiert als eine Funktion, welche ein Element aus ihrem Defini-
tionsbereicht 1 auf ein Element ihres Wertebereichs O abbildet. Ein Hypothe-
sentaum H st eine Menge von Funktionen mit derselben Signatur, d.h. alle
Elemente dieses Hypothesenraums haben denselben Definitions- und Werte-
bereich I bzw. O. Der Bias bestimmt, welche Teilmenge des Universums aller
moglichen Funktionen mit der Signatur I — O den Hypothesenraum konsti-
tutert.

Ein stérkerer Bias korrespondiert mit einem kleineren Hypothesenraum,
einer geringeren Unsicherheit und damit mit einem schnelleren Lernergeb-
nis, aber einer eingeschrankten Méchtigkeit des Lernverfahrens, da eventuell
relevante mogliche Funktionen nicht mehr im Hypothesenraum liegen. Umge-
kehrt ermoglicht ein schwécherer Bias einen grofieren Hypothesenraum und
damit eine hohere Méchtigkeit, bei erh6htem Aufwand an benétigten Trai-
ningsdaten. Fiir eine genauere Diskussion, siche [MITCHELL 1997].

Definition 18 (Konsistenz) FEin Trainingsbeispiel (i,0) mit i € I,o € O
und eine Hypothese h € H sind miteinander konsistent, genau dann, wenn
gilt h(i) = o. Dieser Fakt ist ausgedriickt durch das Konsistenzpraidikat

C(h,D)= A h(i)=o.

(i,0)eD

FEine Menge an Trainingsdaten D = {Dy, Dy, ..., D,} und eine Hypothese
sind miteinander konsistent, genau dann, wenn jedes Trainingsdatum D; und
die Hypothese h miteinander konsistent sind fir alle 1 mit 1 < i < n.

Definition 19 (Versionsraum) FEin Versionsraum Vup C H ist die Men-
ge aller Hypothesen h € H, welche mit der Trainingsdatenmenge D konsis-
tent sind. Im folgenden werden die Indizes H und D weggelassen, wenn klar
1st, welcher Hypothesenraum und welche Datenmenge gemeint ist.

Wird die Trainingsdatenmenge vergréflert, im hier gegebenen Fall durch
die Observation einer neuen Demonstration einer Aufgabe, so dndert sich u.
U. der zugehorige Versionsraum und muf} aktualisiert werden, um sicherzu-
stellen, dafl er nur noch die Hypothesen enthélt die die Versionsraumeigen-
schaft erfiillen.
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[HIrRsH 1991] zeigte, dafl fiir das von Mitchell propagierte Konzeptlernen
die Versionsrdume durch ihre generellsten und speziellsten Grenzen darstell-
bar sind?, wenn nur eine , genereller-als® Relation auf den verschiedenen
Funktionen definiert ist. Dies erlaubt eine kompakte und dennoch aussage-
kriftige Repréasentation. Der Versionsraum besteht nédmlich aus allen Hy-
pothesen, welche genereller als die speziellste Grenze, aber nicht genereller
als die generellste Grenze sind. Die urspriingliche Implementation der Ver-
sionsrdume machte von dieser Aussage zur effizienten Représentation der
Versionsraume ausgiebigen Gebrauch. Es ist jedoch nicht immer méglich, die
benotigte Generalisierungsrelation zu definieren, deshalb macht die hier ver-
wendete Methode Gebrauch von sogenannter hierarchischer Dekomposition,
welche eine andere Moglichkeit definiert, komplexe Versionsrdume zu struk-
turieren.

Diese Methode beruht auf der Aufgabe des Konzeptes eines monolithi-
schen Versionsraums und fiihrt stattdessen die hierarchische Gliederung von
Hypothesen- und Versionsrdumen ein. Es treten nun zwei verschiedene Ar-
ten von Versionsrdumen auf: Atomare Versionsrdume geméifl der Definition
von Mitchell und komponierte Versionsrdume, welche durch Anwendung von
Kompositionsoperatoren aus anderen (entweder komponierten oder atoma-
ren) Versionsrdumen entstanden sind. Diese Komposition bzw. Dekompo-
sition ermoglicht eine effiziente Darstellung komplexer und umfangreicher
Hypothesenrdume. Komposition von Versionsrdumen wird durch die Defini-
tion einer algebraischen Struktur auf der Menge der Versionsrdume ermog-
licht. Dabei wird ein komplexer, hoherwertiger Versionsraum aus den Ver-
sionsraumen, welche einfachere Funktionen enthélt, zusammengesetzt. Diese
Kompositionsmethoden sind die Vereinigung® und die Konkatenation* von
Versionsrdumen, die jeweils wieder einen neuen Versionsraum ergeben.

Definition 20 (Vereinigung von Versionsrdumen (U)) Seien H; und
H, zwei Hypothesenrdume, welche beide Funktionen derselben Signatur I +—
O enthalten und D eine Menge von Trainingsbeispielen. Die Versionsraum-
veremnigung von Vi, p und Vu, p ist definiert als

Vu,pU Vi, p = VH,uH,,D

Die Vereinigungsoperation ist geméf [LAU et al. 2003, LAu 2001] kom-
mutativ und assoziativ. Daraus 1a8t sich fiir spatere Zwecke folgern, daf§ die
Reihenfolge, in welcher die Trainingsdaten eintreffen irrelevant fiir das Lern-
ergebnis sind.

2engl.: Boundary Set Representable (BSR).
3engl. Union
4engl. Join
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Definition 21 (Konkatenation von Versionsrdumen (><)) Sei D; =
{d] %, eine Menge von n Trainingsbeispielen von der Form (i, o), wobei
1 € Lo € O und dhnlich fir D; = {d% %_1. Sei nun D die Folge von n
Paaren (d}, d}). Die Konkatenation der beiden dazugehirigen Versionsraume
Vi, o, > <V, b, st die Menge geordneter Paare, welche mit den Trainings-
daten konsistent sind, d.h.

Vi, p, > Vi, p, = {(h1, ha)|h1 € Vi, by, b2 € Vi, p,, C((h1, he), D)}

Versionsraum-basierte Algorithmen weisen einen gemeinsamen Nachteil
auf: Sie konnen nicht mit verrauschten Daten umgehen. Deshalb wird hier
noch eine probabilistische Erweiterung der Versionsraumalgebra vorgeschla-
gen, welche genau diesen Nachteil zu umgehen versucht. Jede Hypothese im
Versionsraum wird nun mit einer Wahrscheinlichkeit versehen. Dies erlaubt
es nicht nur, Rauschen in den gemessenen Daten zu tolerieren, indem Hypo-
thesen niemals aus dem Versionsraum eliminiert werden, sondern ihnen nur
eine kleine Wahrscheinlichkeit ungleich Null zuzuweisen, so dafl inkonsisten-
te Hypothesen niemals ,,unwiderbringlich® aus dem Versionsraum entfernt
werden, sondern lediglich ,hintenangestellt” werden. Zusétzlich kann unter
Umstdnden noch Doménenwissen eingefiithrt werden, welche Hypothesen mit
hoherer Wahrscheinlichkeit auftreten, als andere. Weiterhin kann bereits ein
Lernergebnis einfach erzielt werden, bevor der Versionsraum gegen eine einzi-
ge Hypothese konvergiert, indem eine Gesamtwahrscheinlichkeit fiir die beste
Hypothese ermittelt wird.

Zusétzlich zum Entwurf der Versionsrdume miissen nun a-priori Wahr-
scheinlichkeiten Pr definiert werden, so daf fiir atomare Versionsrdume H

Z Pr(h|H) =1

heH
ist, sowie fiir Versionsrdume V; einer Versionsraumsvereinigung W
> Pr(V,H) =1.
heH

Die Wahrscheinlichkeit P fiir eine Hypothese 148t sich nun fiir alle Falle
folgendermaflen definieren:

Pr(h|V), falls V atomar,
P(h|V) =1 Yvinev, wi - P(h|V;), falls V Versionsraumvereinigung vonVy,
k x T1; P(h;|V,), falls V Konkatenation von Vj.

Hierbei sind w; die a-priori-Gewichtungen fiir die einzelnen Teilversions-
rdume und k eine normalisierende Konstante. Unter Benutzung dieser proba-
bilistischen Versionsraumerweiterung kann jeder Hypothese in einem Versi-
onsraum eine Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden, so dafl zu einer Menge
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von Demonstrationen D eine nach Wahrscheinlichkeit geordnete Liste von
Hypothesen erzeugt werden kann.

In diesem Abschnitt wurde das theoretische Riistzeug entwickelt, welches
es erlaubt, repetitive Aufgabenstellungen zu analysieren und Schleifenkon-
strukte zu extrahieren. Dies ist das Thema des folgenden Abschnitts.

6.4 Lernen von Kontrollstrukturen fiir repe-
titive Aufgaben

Ein wichtiges Gebiet, in welchem PdV-Systeme eingesetzt werden, ist die
Ausfithrung von repetitiven, einténigen Aufgaben. Dem Benutzer sollen von
PdV-Systemen in den unterschiedlichsten Domé&nen sich wiederholende und
nur in Details unterschiedliche Aufgaben abgenommen werden, indem aus
Beobachtungen des Verhaltens des Benutzers die zugrundeliegende Hand-
lungsabsicht erkannt wird. Diese wird dann verwendet, um die Umsetzung
automatisch und autonom vom lernenden System durchfiithren zu lassen.

Ein Beispiel fiir eine repetitive Aufgabe in der Haushaltsdoméne ist das
Ausrdumen einer Spiilmaschine: Hier geht es darum, alle Objekte, die im
Spiilmaschinenkorb vorhanden sind, aufzunehmen und an einen bestimmten
Ort zu stellen. Die repetitive Aufgabe ist es, jedes einzelne Objekt an den
zugehorigen Platz aufzurdumen. Eine andere, im Rahmen dieser Arbeit be-
trachtete Aufgabe, besteht darin, fiir n Personen den Tisch zu decken, wobei
jede Person dasselbe Gedeck erhalten soll, beispielsweise eine mit Tee zu be-
fiilllende Tasse auf einer Untertasse. Diese beiden Instanzen von repetitiven
Aufgaben zeigen schon eine grofle Bandbreite an variablen und konstanten
Determinanten einer Aufgabe: Im ersten Fall ist lediglich die Eigenschaft der
Objekte, vor der Ausfithrung der Aufgabe im Spiilmaschinenkorb zu sein,
von Bedeutung, im anderen Fall ist die Objektklasse variabel und auflerdem
Determinante fiir die Endposition des Objektes.

Die Versionsraumbhierarchie, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelt und
verwendet wurde, ist in Abbildung 6.4 dargestellt. Die folgende Diskussion
zeigt zuerst auf, wie die invarianten und variablen Bestandteile fiir einzelne
Aktionen gelernt werden kénnen, bevor auf das Lernen ganzer repetitiver
Programme eingegangen wird.

Abbildung 6.4(c) zeigt die hierarchische Definition des Versionsraums fiir
eine Aktion. Jede Funktion in diesem Versionsraum bildet einen Weltzustand
in einen neuen Weltzustand ab. Ein Trainingsbeispiel fiir diesen Versionsraum
besteht aus einem Makrooperator der zweiten, also der Einzelaktionsebene.
Dementsprechend besteht der Versionsraum fiir eine Aktion aus den wesent-
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lichen Einzelaktionen, welche im implementierten System erkannt werden
kénnen: Dem Transport eines Objektes, dem Offnen eines Objektes sowie
von Einschenkoperationen.

Unsegmented
Programm
A// \\ I
Program-| Program -2 Program m l>
Action Action Action Action Action .. Action Action Action Action
(a) (b)
Action
Transport Open Pour

U U

AN\ /N

Before )
Object To After Opened  Accessible FromObjects ToObjects

Location

Location Objects Objects
RelationSet ObjectDesc ) ) ) )
ObjectDesc  ObjectDesc ObjectDesc ObjectDesc
ObjectDesc RelationSet
(c)

Abbildung 6.4: Versionsrdume zum Erlernen repetitiver Aufgaben. (a) Ver-
sionsraum fiir ein unsegmentiertes Programm mit unbekannter Lénge. (b)
Versionsraum fiir ein Programm mit bekannter Lénge. (c¢) Versionsraum fiir
einzelne Aktionen. Atomare Versionsrdume sind jeweils kursiv dargestellt,
zusammengesetzte in normaler Schrift.

Transportoperationen konnen durch vier verschiedene Entitédten parame-
triert werden. Dazu gehoren die Vorbedingungen vor Durchfithrung der Ak-
tion, das bewegte Objekt, das Objekt, zu welchem die Operation hinfiihrte
(dem Relativobjekt), sowie die relationale Beschreibung des Weltzustandes
nach Durchfithrung der Aktion. Der erste sowie der letzte dieser Parameter ist
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jeweils ein atomarer Versionsraum, welcher eine verallgemeinerte relationa-
le Beschreibung von Weltzustdnden geméfl 3 darstellt. Die objektbezogenen
Parameter sind durch atomare Versionsrdume gegeben, welche Objektverall-
gemeinerungen betrachten.

Der atomare Versionsraum fiir Relationenmengen VRelationSet,D ist fol-
gendermaflen definiert:

e Besteht die Demonstrationsdatenmenge D aus lediglich einem einzigen
Element, ist also |D| = 1, so wird der Relationen-Versionsraum mit der
Vorbedingung Pre der Makrooperator-Aktion initialisiert, also

VRelationSet,D = Pre.

o Ist D = {Dy,D,,...,D, 1}, so ist bereits in vergangenen Iterations-
stufen ein Versionsraum V' RelationSet pr Mit D’ = {Dy,D,,...,D,}
konstruiert worden. Sei nun Pre wieder die Vorbedingung fiir die neu
hinzugefiigte Aktion, so konstruiert sich der neue Versionsraum aus

VRelationSet,D = VRelationSet,D/ ﬂ Pre.

Der Versionsraum fiir Objektbeschreibungen V), iDesc.D ist strukturiert
durch die Generalitdtsbeziehung o, welche folgendermafien 