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Autonomieerhohung durch Lernen
Teil I: Grundsatzliches und Lernen im

motorischen Bereich

Autonomy Increase by Learning

Part I: Fundamentals and Learning on the Motor Level

Henning Tolle

Fiir die Kooperation von Mensch und Roboter — z.B. im normalen Haushalt — sind menschen-
ahnliche Dienstleistungsroboter von Interesse. Fiir ihre Steuerung/Regelung sind Autonomie
und Selbstadaption durch Lernen notwendig. Diese Arbeit befasst sich mit der dafiir geeigne-
ten Architektur und dem Lernen auf ihren unteren, den motorischen Bereich betreffenden
Ebenen. Eine Folgearbeit wird Lernen auf den héheren Ebenen behandeln.

Robots similar to humans are of interest for the cooperation of humans and robots — e.g. in the
normal home environment. The respective control task requires autonomy, based — at least
partly — on self adaptation by learning. This paper deals with an adequate control structure
and learning on its lower, motor control concerning levels. A second paper will deal with

learning on the upper levels.

1 Einleitung

1991 habe ich in der at eine Ubersicht iiber Vorstellungen
und Erfahrungen meiner Arbeitsgruppe auf dem Gebiet
»Autonomieerhohung durch Imitation der menschlichen
Intelligenz*“ gegeben [31]. Natiirlich war dies auch in den
Folgejahren ein Schwerpunkt unserer Arbeiten. Kiirzlich
bin ich nun in einer ,,Special Issue“ von ,Neural
Networks® [22] auf eine bemerkenswerte Ubereinstim-
mung zwischen unseren, an technisch-methodischen
ZweckmaBigkeitsiiberlegungen orientierten Ansitzen und
Arbeiten gestoBen, die eine Deutung der im Gehirn stattfin-
denden Informationsverarbeitung versuchen [8; 20; 30].
Ich nehme dies zum Anlass, orientiert an den dortigen dhn-
lichen Auffassungen, relevante Prézisierungen unserer
Uberlegungen und Forschungsprojekte im Uberblick dar-
zustellen.

Die Arbeit [31] ging von der Uberlegung aus, dass es fiir
den Roboter als menschlichem Assistenten — Service Ro-
boter — wichtig ist, die menschliche Intelligenz weitgehend
Zu imitieren, um ein selbstindiges (autonomes) und zu-
gleich fiir den mit ihm umgehenden Menschen verstéindli-
ches Verhalten zu erzeugen. Dabei ging es nicht um eine
detailgetreue Nachbildung der Informationsverarbeitung
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im Gehirn, sondern es wurde vielmehr versucht, eine Syn-
these aus verfiigbaren rechentechnischen Methoden zur
Imitation menschlicher Féhigkeiten und Erkenntnissen
iiber das menschliche Verhalten zu erzeugen. Als wesent-
liches Ergebnis wurde dabei die in Bild 1 dargestellte Ge-
samtstruktur vorgeschlagen, wobei das Hervorheben der
gelernten Sequenzen damit begriindet wurde, dass hier
noch die meisten Untersuchungen notwendig zu sein schie-
nen. Entscheidend war nach Auffassung von meinen Mit-
arbeitern und von mir weniger eine Nachbildung der neu-
ronalen Abldufe im einzelnen, sondern vielmehr die Archi-
tektur der Informationsverarbeitung fiir eine fiir die Zu-
sammenarbeit mit den Menschen geeignete Dienstleis-
tungs-(Service-)Robotik.

Alle weiteren Arbeiten waren von einer Verfeinerung der
entwickelten Architektur beziiglich einer effektiven Infor-
mationsverarbeitung und schneller selbstindiger Adaption
des Wissens durch Lernen aus der Interaktion mit der Um-
welt geprigt, in Ubereinstimmung mit den Zielsetzungen,
wie sie in [22] als aktueller Trend betreffend ,,Organisation
of Computation in Brain-like Systems* erértert werden.

In Abschnitt 2 dieses Beitrags wird dementsprechend nach
einer auf unseren Erfahrungen seit 1991 basierenden Prizi-
sierung von Bild 1 auf dhnliche Vorstellungen iiber die In-
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Bild 1: Verhaltensorientierte Gesamtstruktur der neuronalen Informa-
tionsverarbeitung in [31]. (Die gelernten Sequenzen waren dabei beson-
ders hervorgehoben, um auf die notwendigen vertiefenden Untersu-
chungen hinzuweisen).

formationsverarbeitung im Gehirn aus [22] eingegangen.

Wesentliche Punkte aus Abschnitt 2 fiir die weiteren Aus-

fiihrungen sind:

e der Einsatz verschiedenartiger Lernparadigmen, die sich
nach [8] alle direkt im Gehirn wiederfinden;

e die informationsverarbeitungsrelevante Architektur im
Gehirn nach [30], einschlieBlich der Komprimierung
von Sensorsignalsequenzen, die von Taylor als Baustein
fiir den Vorgang der Handlungsauslosung und Planung
angesehen wird;

e die Frage der Ausbildung der Kommunikationsfihigkeit
und

e das Erlernen von Bewegungssequenzen aus sensorge-
stiitztem Handeln.

Abschnitt 3 behandelt daraus die Nutzung der Lernparadig-
men fiir den motorischen Bereich, Abschnitt 4 die Bewe-
gungssequenzen. In einem weiteren Aufsatz ,,Autonomie-
erhohung durch Lernen®, Teil II werde ich mich dann mit
Lernen fiir die oberen Ebenen von Bild 1 und dem Aufbau
der Kommunikationsebene als Mensch-Maschine Schnitt-
stelle beschiftigen. Zur ndheren Diskussion der Lernvor-
ginge werden Untersuchungen aus dem Bereich Robotik
betrachtet. Beide Teile schlieen jeweils mit einer werten-
den Schlussbetrachtung.

[31] ist zum Verstidndnis der Ausfithrungen nicht notwen-
dig. Es ergiinzt aber die hier vorgestellten Uberlegungen in
vielerlei Hinsicht.

AbschlieBend sei noch angemerkt, dass das zentrale Anlie-
gen der jetzigen Aufsitze nicht die detaillierte Darstellung
der ingenieurwissenschaftlichen Ergebnisse unserer neuer-
en Arbeiten zur Robotik ist — man findet diese bei Bedarf in
der zitierten Literatur. Vielmehr handelt es sich um den
Versuch, die Erkenntnisse aus verschiedenen, anwendungs-
orientierten Untersuchungen beziiglich ihrer grundlegen-
den Bedeutung fiir die intelligente Informationsverarbei-
tung/Automatisierung zu diskutieren.
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2 Gehirnstrukturen und
Intelligenzimitation

In ihrer Einleitung zum Schwerpunktheft 99 von Neural
Networks fiihren [20] u.a. aus: ,,Die Untersuchung der Ei-
genschaften von weitgehend homogenen kiinstlichen neu-
ronalen Systemen bestehend aus einfachen Knoten fiihrte
zu der Erkenntnis, dass Architekturen von Bedeutung sind:
Algorithmen generiert durch ein neuronales System spie-
geln sich in der zugehorigen Architektur... Die Struktur
des Gehirns hat sich so entwickelt, dass moglichst viele
Grundmuster der Umgebung eines Lebewesens dazu ge-
nutzt werden, sein Verhalten zu optimieren. Daher verein-
facht seine Architektur nicht nur Lernen im Grundsatz
durch die Bereitstellung geeigneter Strukturen fiir die Re-
priasentation (der Grundmuster), sondern macht auch
schnelles und effektives Lernen moglich. Da solche Vorga-
ben nicht nur festlegen miissen, was gelernt werden soll,
sondern auch unter welchen Umstédnden und in welchem
Bezug zu bereits erworbenen Kenntnissen, muss die Archi-
tektur aus ineinander verschachtelten Regelkreisen be-
stehen, die sowohl ihre oberen als auch ihre unteren Ebe-
nen dazu heranziehen*.

Dies entspricht der in meiner Arbeitsgruppe verfolgten
Auffassung, dass Effektivitit nur durch eine geeignete Un-
terteilung der Gesamtaufgabe (Architektur) und Verwen-
dung verschiedenartiger Imitationen menschlicher Intelli-
genz auf den verschiedenen Ebenen erzielt wird.

Der ingenieurmifige Einsatz verlangt zudem — auch im
Hinblick auf die verschiedenartige ,,Hardware* bei Lebe-
wesen und in der Technik — dass mathematische Algorith-
men und Imitationen der neuronalen Informationsverarbei-
tung als konkurrierende und sich ergénzende Alternativen
angesehen werden.

Meine heutige Auffassung zur generellen Architektur der
intelligenten, lernfdhigen Informationsverarbeitung ist in
Bild 2 dargestellt.

Wesentliche Unterschiede gegeniiber Bild 1 sind die etwas
andersartige Orientierung der oberen Ebenen und ihre Er-
gianzung durch eine Kommunikationsebene. Die Verschie-
bung der ,,Sequenzen® aus Bild 1 und ihre genauere Cha-
rakterisierung als Bewegungssequenzen sind nicht grund-
sétzlicher Natur, sondern hingen damit zusammen, dass in
[31] die Generierung von (Bewegungs-) Sequenzen als
wichtige offene Frage genannt wurde und die Komprimie-
rung von Sensorsignalsequenzen keine Rolle spielte.

Die veridnderte Ausfiillung der beiden oberen Ebenen und
ihre Ergénzung durch eine dritte Ebene hidngt mit unseren
Untersuchungen zur Detaillierung der beiden oberen Ebe-
nen fiir rdumlich orientiertes Handeln zusammen.

Wihrend in Bild 1 auf der obersten Ebene die regelbasier-
ten Methoden der kiinstlichen Intelligenz — KI — als geeig-
netes Handwerkszeug in Anlehnung an die Imitation
menschlicher Intelligenz angesehen wurden, bin ich auf-
grund der Arbeiten [15], [21] und [28] heute der Auffas-
sung, dass der direkte Ansatz eines graphisch orientierten
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Bild 2: Architektur zur Imitation der menschlichen neuronalen Informa-
tionsverarbeitung gemaB den Erfahrungen seit [31]. Schraffiert sind die
in diesem Teil 1 naher behandelten Architekturanteile.

Netzes, wie z.B. aber nicht nur eines Petri-Netzes, fiir die
meisten am rdumlichen Handeln orientierten automatisie-
rungstechnischen Aufgaben die geeignetste Struktur zur
Ablaufplanung bei guter Transparenz fiir den Nutzer ist.
(In seinen Planungen orientiert sich der Mensch auch viel-
fach an Landmarken — Knoten eines Netzes — und ihren
Verbindungen, wie etwa bei einer Wegbeschreibung: Ge-
radeaus bis zur Kirche, dann rechts bis zu einem Platz mit
Brunnen usw., wobei verschiedene Wege moglich sind).

Auf der darunter liegenden zweiten bewussten Ebene sind
m.E. gelernte Heuristiken eine geschicktere Beschrei-
bungsform als die Benutzung der objektorientierten KI.
Ein Beispiel einer solchen Heuristik ist etwa: Wenn Du
iber die Strafle gehst, schau erst nach links und dann nach
rechts, ob auch kein Fahrzeug kommt. Im falschen Kontext
angewandt, konnen Heuristiken fatale Folgen haben, z.B.
wenn fiir den Rechtsverkehr entwickelte Heuristiken in
England benutzt werden.

In Heuristiken konnen im iibrigen in Ergénzung zu einfa-
chen Feststellungen — wenn kein Auto kommt — auch meh-
rere Beobachtungen und Erfahrungen einflieSen — das Auto
blinkt rechts, es wird vor der Stelle, wo ich die Stra3e iiber-
queren will, abbiegen, evtl. aber auch nicht — einflieBen,
womit ein Moglichkeitennetz dhnlich dem Planungsnetz
zum Tragen kommt.
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Planungsebene und heuristische Ebene konnen beide direkt
mit der Ebene des unmittelbaren Lernens aus Sensorinfor-
mation kooperieren, man denke etwa an das geeignete Ab-
knicken der Beine bei einer Riesenwelle. Dies ist durch den
Durchgriff rechts durch die Verhaltensebene dargestellt.

Die Kommunikationsebene entstand als Zusatz in Bild 2 zu
Bild 1 bei der Suche nach einer effizienten Mensch-Ma-
schine-Schnittstelle fiir die Planungsebene. Sie kann aufler
mit der Planungsebene aber auch direkt mit der heuristi-
schen Ebene kooperieren (Planungsanstof3: Geh vom Bahn-
hof zum Markt; Heuristikenansto3: Geh iiber die Strafie).
Dies ist mit dem linken Durchgriff durch die Planungs-
ebene gemeint.

Man konnte Heuristik und Planung wegen ihrer Ahnlich-
keiten und direkten Verbindungen zur Kommunikations-
ebene und Lernebene auf einer einzigen symbolischen
Ebene parallel anordnen. Dies ist in Bild 2 nicht gesche-
hen, da Heuristiken m.E. sowohl als Abstraktionen aus oft-
mals wiederkehrenden Handlungen als auch als Verdich-
tungen bei oftmals wiederkehrenden Planungen gebildet
werden konnen und deshalb zwischen beide Ebenen einge-
schoben werden sollten. Thre Entstehung scheint ein offe-
nes Forschungsthema zu sein.

Bild 2 spiegelt sich weitgehend in der Deutung der Infor-
mationsverarbeitung im Gehirn durch [30]. Taylor unter-
scheidet wie in Bild 1 und Bild 2 — auf Kommunikations-
aspekte geht er nicht ein:

e ein ,,bewusstes Ich

e cine (bewusste) ,,Handlungsebene

e cine ,,motorische Ebene*

e cine ,,Reflexebene”,

die alle zur Steuerung/Regelung des menschlichen Verhal-
tens notwendig sind und von ihm mit verschiedenen Teil-
bereichen des Gehirns in Verbindung gebracht werden. Es
kann hier nicht auf Einzelheiten dieser sehr detaillierten
und auf Beobachtungen der Vorgénge im Gehirn basieren-
den Uberlegungen bzw. der zugehorigen Abliufe einge-
gangen werden. Interessant ist aber m.E. folgender Gedan-
ke von Taylor:

Die Leistungen des Gehirns, auf einer linguistischen Ebene
zu denken und Schliisse zu ziehen, werden ermoglicht
durch die Fihigkeit, Sequenzen neuronaler Aktivitit — ge-
neriert durch Anstofe von auBen oder ,,Gedanken® von
innen — zu speichern und zu manipulieren. Dies erlaubt,
Ideen so hin und her zu schieben, dass vorgefasste Ziele
erreicht werden konnen.

Damit ist m.E. eine einheitliche Beschreibungsform fiir die
Informationsverarbeitung im Gehirn vorgeschlagen wor-
den. Die ,,Sequenzen‘ in Bild 1 waren Bewegungsabliufe,
die gemil bestimmten Eingangssignalen als Gesamtablauf
durch die Regeln in Gang gesetzt wurden. Natiirlich sind
dies im Nervensystem von Lebewesen Sequenzen neurona-
ler Aktivitit. Die Uberwolbung des Basisgehirns durch die
GroBhirnrinde bei den Primaten, die nach [7] fiir die kogni-
tiven Fahigkeiten des Menschen verantwortlich sein
konnte, erlaubt eine iiberlagerte Ebene, die solche Sequen-
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zen ohne die Auslosung von Handlungen verarbeitet.
Durch [30] werden zu den in [31] betonten Bewegungsse-
quenzen als Spiegelbild die Sensorsignalsequenzen hervor-
gehoben. Der Zusammenfiihrung von gelernten einzelnen
Reaktionen zu zeitlich ausgedehnten Bewegungssequen-
zen steht die Zusammenfassung von zeitlich ausgedehnten
Sensorsignalsequenzen zu einzelnen Situationscharakteri-
sierungen gegeniiber. Dies geschieht durch die in Bild 2
angefiihrte Klassifikation, die damit — wie skizziert — das
echte Pendant zur Sequenzgenerierung ist. Sie wird in Teil
IT ndher mit diskutiert, wéahrend sich die Sequenzbildung
aus gelernten Einzelreaktionen in Abschnitt 4 dieses Auf-
satzes findet.

Die unterste Ebene der konventionellen Steuerung bzw.
Regelung und reflexartigen Abldufe ist automatisierungs-
technisch gut fundiert und relativ klar vorgezeichnet. Offen
ist dabei nur, was im Einzelfall vorgegeben und inwieweit
eine Eingriffsmoglichkeit von oben her vorgesehen wird.
Beim Menschen gibt es erstaunlicherweise selbst bei gene-
tisch festgelegten, wichtigen Regelkreisen, wie Blutdruck
und Herzschlagfrequenz, Wege zur aktiven adaptiven Ver-
dnderung [16; 23].

Besonders vielfiltig und fiir die Automatisierung interes-
sant ist aber die Lernende Vorsteuerung/Regelung, da da-
mit der Ingenieuraufwand fiir die Systemimplementierung
reduziert und eine einfache Nutzung nichtlinearer Leis-
tungsverbesserung erreicht werden kann.

Bei den grundsétzlich moglichen verschiedenen Lernpara-
digmen unterscheidet man Bestdrkungslernen (Reinforce-
ment Learning), tiberwachtes Lernen (Supervised Learning)
und uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning). Doya
postuliert in [8], dass verschiedene Teile des Gehirns ent-
sprechend auf diese verschiedenen Lernansitze abgestimmt
sind und zwar die Basalkerne (Basal Ganglia) auf das Ver-
starkungslernen, das Kleinhirn (Cerebellum) auf das iiber-
wachte Lernen und die GroBhirnrinde (Cortex Cerebri/Ce-
rebral Cortex) auf das uniiberwachte Lernen — vgl. zur Sy-
stematik und zum Gehirnaufbau die Bilder 3a/3b aus [8].

Der Gedankengang als solcher ist nicht neu — so findet man
ausfiihrliche Uberlegungen zum Cerebellum als speziali-
siertes System fiir das iiberwachte Lernen schon in [19]
und [1] — wird aber in [8] ausfiihrlich diskutiert und mit
verschiedenen Lernstrukturen verbunden.

Ich mochte diese Systematik zum Anlass nehmen, um Er-
fahrungen mit dem Verstdrkungslernen und dem iiberwach-
ten Lernen auf rein datengetriebener Basis an Hand von
[14] in Abschnitt 3 zu diskutieren. Auf das in [14] auch
diskutierte iiberwachte Lernen unter Einschaltung von
Wissen werde ich nicht eingehen.

Dafiir wird in Teil II das uniiberwachte Lernen fiir die und
auf den beiden oberen bewussten Ebenen einschlieflich der
dafiir notwendigen Sensorsignalklassifikation unter Nut-
zung von [15] und [34] relativ ausfiihrlich besprochen. Er-
ginzt werden diese Ergebnisse durch eine Erorterung der
Notwendigkeit der zusétzlichen Kommunikationsebene
und ihrer Gestaltung nach [34].
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Bild 3: Prinzipielle Lernparadigmen (Bild 3a) und Grundstruktur des
Gehirns (Bild 3b), in der nach [8] diese Lernparadigmen verwirklicht
sind.

Da, wie die 17 Artikel in [22] zeigen, die Informationsver-
arbeitung im menschlichen Gehirn zwar inzwischen zum
Teil aber keineswegs voll verstanden wird, muss offen blei-
ben, inwieweit unsere Erkenntnisse iiber zweckmiBige
Vorgehensweisen bei das menschliche Verhalten imitieren-
den Ansitzen durch biologische Methoden der Informa-
tionsverarbeitung gedeckt werden oder ob die verschieden-
artigen Realisierungen durch Nervenzellen bzw. elektroni-
sche Rechner, oder auch Relikte der Evolution vgl. [36,
Kap. 8], wesentliche Unterschiede zur Folge haben. Dies
sollte aber nicht davon abhalten, einen aktuellen Erkennt-
nisstand darzulegen.

3 Lernverfahren fiir den motorischen
Bereich

Ein denkbares Ziel der Dienstleistungs-(Service-)Robotik
ist die kiinstliche Haushaltshilfe. Da der Haushalt vollstéin-
dig auf den Menschen zugeschnitten ist, ist hierzu ein voll-
standiger Nachbau des Menschen sachgerecht. Dies ist
heute noch nicht moglich, aber man kann Bausteine dafiir
iiber grundsitzliche Untersuchungen liefern. Und dies ge-
schieht international und in Deutschland in grofem Um-
fang (vgl. z.B. das DFG-Schwerpunktprogramm ,,Autono-
mes Laufen®).
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Wir haben dazu in den Arbeiten [13], [24] und [14] mehr-
fingrige Robotergreifer, [4] und [33] zweiarmiges Handha-
ben, [27] und [14] Hand-Arm-Auge-Koordination, [21] In-
formationsverarbeitungsarchitekturen und in [15], [34]
Fragen der selbstidndigen Orientierung in fremden Umge-
bungen untersucht.

Hier sollen nur einige Ergebnisse aus [14] diskutiert wer-
den.

Bild 4 zeigt eine Zusammenstellung der grundsétzlich zu
betrachtenden Aufgaben und Fihigkeiten bei der Steue-
rung bzw. Regelung eines mehrfingrigen Greifers, Bild 5
die dazu zu untersuchenden Methoden, wobei mathema-
tisch-algorithmische Ansitze Lernansidtzen gegeniiberge-
stellt sind.

Bezeichnend ist in Bild 5, dass die unterste Ebene entspre-
chend den genetischen Vorgaben bei Lebewesen zweckma-
Bigerweise fest vorgegeben, also algorithmisch gestaltet
wird. Bild 6 zeigt die zugehorige Struktur der Einzelge-
lenkregelung.

Fiir die dariiber liegende Ebene der lernenden Regelung/
Steuerung, der ,.senso-motorischen Intelligenz® — vgl.
[26] — hat Kleinmann ganz im Sinne der Unterscheidung
in [8] eine Aufspaltung in Bestdrkungslernen und {iiber-
wachtes Lernen vorgenommen, angepasst an die fehlende
bzw. vorhandene Verfiigbarkeit von globalen Zielsetzun-
gen fiir die Bewegungen.

Bild 7 stellt schematisch einen Finger und seinen Antrieb
durch Seilziige dar, wobei die zugehorigen Motoren sich
im Handwurzelbereich befinden — vgl. Bild 8§ —.

Bei dem seilzuggetriebenen Experimentalgreifer wirken
sich Bewegungen eines Gelenkes i auf die dahinter liegen-
den Gelenke j (j > 1) aus, was als Positionsverkopplung be-
zeichnet wird. Dieses Phdnomen findet man auch bei der
menschlichen Hand: Versucht man, nur das mittlere Gelenk
eines Fingers zu beugen, so bewegt sich das oberste Gelenk
unwillkiirlich mit.

Aus der kinematischen Analyse des Greifers folgt die in
Bild 9 durch die Verkopplungsfaktoren K2, Kpi3, Kpoz
dargestellte Positionsverkopplung.

I erforderliche Féhigkeiten >
iyl S
 Gotomen)
|
I
.
I
§ I Prézisionsgriff
%: Festhalten
= Kraftgriff ohne
I
Q2 . Umgebungs-
'5' Objekt Umwelt  ontakt
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I
! Objekt-Hand
I y
+ (Loslassen )

Bild 4: Fahigkeiten und Aufgaben der mehrfingrigen Hand (aus [14]).
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Bild 5: Methodische Ansétze zur Realisierung der Fahigkeiten durch
einen mehrfingrigen Robotergreifer [14].

Bild 6: Basisregelung eines Fingergelenks [24].

Bild 7: Aufbau der seilzugbewegten Finger [24].

Man kann eine Verringerung der Verkopplung durch die in
Bild 9 auch eingezeichnete Entkopplung erzielen, wobei
die Entkopplungsfaktoren Ky;;; aus den Konstruktionsda-
ten oder experimentell gewonnen werden konnen.

Die so erzielte Entkopplung ist jedoch nur angenéhert kor-
rekt, da auch nichtlineare Effekte, wie z.B. Reibung, eine
Rolle spielen — vgl. Bild 10a/10b. Fiir nihere Einzelheiten
und die zusitzlich zu beriicksichtigende Momentenver-
kopplung vgl. [14].

Die Unterschiede zwischen dem Bestdrkungslernen und
dem iiberwachten Lernen, die in Bild 3a skizziert sind,
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Bild 8: Die
~Darmstadt-
Hand"” [24].
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Uk

|Kkp12|
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SPR u = 0
1 Go1 = L Gp1 -

Bild 9: Vereinfachtes Blockschaltbild der Gelenkpositionsregelung ei-
nes Fingers mit Verkopplungen K;; und Entkopplungsreglern Kypj;.

stellen sich genauer so dar: Beim iiberwachten Lernen ist
ein Ziel gegeben, fiir das eine optimale Aktion ausgewdhlt,
z.B. an Hand eines Prozessmodells ermittelt werden kann.
Das Bestarkungslernen geht davon aus, dass so detaillierte
Kenntnisse nicht vorliegen. Das Lernen erfolgt auf der Ba-
sis des Erfolgs bzw. Misserfolgs von mehr oder weniger
zufillig gewéhlten Losungsversuchen.

Grundsitzlich gibt es eine Fiille von Ansédtzen und Unter-
suchungen zum Bestirkungslernen, eine Ubersicht findet
man z.B. in [29]. Hier wird nur auf eine sehr einfache Vor-
gehensweise eingegangen:

Fiir die Positionsregelung (fiir die Momentenregelung hat
man genau den gleichen Ansatz) werden in [14] Stellaktio-
nen gemil ihrem Erfolg fiir eine Verringerung der Abwei-
chungen zwischen Soll- und Istgelenkstellung bewertet.

Zur Abspeicherung des zu erlernenden Zusammenhangs
wurde der lokal interpolierende Speicher AMS, eine effek-
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Bild 10: Positionssprungantwort fiir einen Finger ohne Entkopplungs-
maBnahmen (Bild 10a) und mit bedieneroptimierter Entkopplung
(Bild 10b); Sollwerte 6;5 = 20°, 8,5 = 0°, 63, = 0° ([14]).

tive Implementierung des ,,Cerebellar Model Articulation
Controller von Albus [2] gemiB [32] verwendet.

Gegeniiber den hédufig zur Funktionsapproximation benutz-
ten unspezifischen neuronalen Netzen (Multilayer Neural
Networks) mit ihrer Uberlagerung global definierter Sig-
moidfunktionen zeichnet sich dieser an der Steuerung der
motorischen Fihigkeiten des Menschen orientierte Ansatz
— wie der &dhnliche Radial-Basis-Funktions-Ansatz, vgl.
z.B. [3] — durch nur lokal von Null abweichende Stiitzfunk-
tionen aus mit dem fiir den Einsatz in Regelkreisen wichti-
gen Vorteil der hohen Konvergenzgeschwindigkeit infolge
der lokalen Funktionsapproximation. Zudem ist neben ei-
ner impliziten Rauschfilterung, einer einfachen Konfigu-
rierbarkeit und einem Trainingsindikator, der Auskunft
gibt, ob an einer bestimmten Stelle im Eingangsraum be-
reits trainierte Information vorliegt, auch ein Konvergenz-
beweis fiir das Trainingsverfahren gefiihrt worden [9; 25].
Der AMS ist deshalb nach unserer Erfahrung fiir Probleme
mit begrenztem, niedrig dimensionalem Eingangsraum der
giinstigste Ansatz.

Bild 11 zeigt die Struktur des Lernkreises am Beispiel der
Positionsentkopplung j € {2,3} mit den Eingéingen u;y, upy
gemdl Bild 9. Man bendétigt je Entkopplungsaufgabe (Po-
sitions-/Momentenentkopplung) je einen Assoziativspei-
cherbaustein mit zwei Eingdngen und zwei Ausgingen,
was im Hinblick auf den erforderlichen Rechenzeitbedarf
den geeignetsten Lernansatz darstellt.

Im Gegensatz dazu wiirden Konzepte zum iiberwachten
Lernen mehrere Speicher bzw. Speicher mit einer hoheren
Eingangsdimension bendtigen.

Eine weitere Charakterisierung des benutzten Ansatzes er-
gibt sich aus der Gegeniiberstellung mit experimentell oder
konstruktiv ermittelten Entkopplungsfaktoren (Bild 12)
Der Lernansatz bestimmt nicht lineare Parameter, sondern
Stellaktionen, die das System in verschiedenen Arbeits-
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Bild 11: Struktur des Lernkreises fiir die Positionsentkopplung; j {2,3}.
[14].

i iz

Bild 12: Vergleich von konventioneller (links) und lernender (rechts)
Entkopplung an Hand der Schnittstellen [14].
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Bild 13: Positionssprungantwort mit selbsteinstellendem Entkopp-
lungsregler nach 50 Lernlaufen; Sollwerte wie in Bild 10 [14].

Bild 14: ZweckmaBige Parallelschaltung aus linearem Entkopplungs-
regler und erlerntem nichtlinearen Entkopplungsanteil; verringert den
Lernaufwand um 40 % (Beispiel us) [14].
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punkten nichtlinear entkoppeln, wobei der Iterationspro-
zess durch die Riickfiihrung des Fehlers gesteuert wird.
Im Ergebnis erhdlt man die in Bild 13 gezeigte Verbesse-
rung gegeniiber Bild 10b. Die Nichtlinearitit der Kompen-
sation erkennt man aus Bild 14. Dabei ist hier statt eines
vollstandigen Lernens der Entkopplung von dem Erlernen
der Differenz zu den linearen Entkopplungsparametern
ausgegangen worden. Gegeniiber einem vollstindigen Er-
lernen der Entkopplung werden so 40 % des Lernaufwan-
des eingespart: Es ist also sinnvoll, einfache analytische
Vorgaben — einfache genetisch tradierte Voreinstellungen
— mit Lernen zu koppeln.

Fiir das Greifen eines Objekts ist nun iiber die sachgerechte
Bewegung eines Fingers hinaus die Koordination der Fin-
ger unter Beachtung des zu greifenden oder manipulieren-
den Objekts notwendig. Fiir das stabile Greifen eines Ob-
jekts ist eine Steifigkeitsregelung gemifl Bild 15 zweck-
miBig [24], die als Steifigkeitsregelung auf Gelenkebene,
auf Fingerebene und Objektebene implementiert werden
kann. Fiir einfache Greifaufgaben geniigt die Steifigkeits-
regelung auf Gelenkebene, wie Hormel in [13] zeigt, indem
er fiir unseren Greifer mit rotationssymmetrischer Finger-
anordnung (vgl. Bild 8) und zylindrische Objekte so aus-
reichende Griffstabilitdt durch Vorgabe von Greifpunkten
auf einem im Objekt liegenden virtuellen Zylinder erzielt.

Fiir die Objektmanipulation, das Bewegen des Objekts bei
gleichzeitigem stabilen Griff reicht die Steifigkeitsrege-
lung auf Gelenkebene nicht aus. Man realisiert als ,,Steifig-
keitsregelung auf Objektebene® dazu ein Federverhalten
beziiglich des mit den Fingerspitzen gegriffenen Objekts
im kartesischen Raum. Der Preis dafiir ist ein hoher Konfi-
gurierungsaufwand durch eine enge Bindung an den be-
trachteten Fingerspitzengriff bzw. das gegriffene Objekt.
Dies motiviert die Verwirklichung der Fingerkoordination
durch eine lernende Regelung.

Allerdings bedingt das Erlernen der Fingerkoordination
ohne Fallenlassen des Objekts nun die Einbeziehung eines
Prozessmodells mit den zugehdrigen Optimierungsmog-
lichkeiten, d.h. einen Ansatz des iiberwachten Lernens.

Bild 16 zeigt eine Anwendung des dementsprechend ein-
gesetzten Regelkreises LERNAS [10]: Als Prozess

N
) O(k+1
— Ts(k) Modell- 26+
Optimierung . |speicher
Is() Isopt A AMS
Lernebene (k)
Regelungs-
ebene
05 (k) Regler- |4— Ektives .Is(k) Gfrei-* 9
- speicher ernen =
AMS Kurzzeit- | ]
R gedachnis
Br (k) — ]

Bild 15: Struktur der Greifer-Steifigkeitsregelung als Kaskade aus Posi-
tions- und Kraftregelkreis ([14]).

Bild 16: Anwendung von LERNAS auf das Problem der Fingerkoordina-
tion.
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,»Qreifer*“ ist hier der Greifer mitsamt seiner Fingerrege-
lung anzusehen. z4(k) sind die Fingergelenksollmomente,
I/A/S(k) I/Af,‘(k) Abhingigkeiten von fritheren Ein- und Aus-
gangen.

Das ,,aktive Lernen* erlaubt ein Training des Modellspei-
chers und die Optimierung an Hand des Modellspeichers
die Auslegung eines giinstigen Reglerspeichers unmittelbar
bei Betreiben des Prozesses [32]. Bei der Fingerkoordina-
tion ist dazu die Basis ein gelenksteifigkeitsgeregelter sta-
biler Griff, wobei das aktive Lernen die einzelnen Gelenk-
momente zufillig verdndert.

Vorteile der lernenden Fingerkoordination sind, dass ohne

analytische Modellierung des Greifkontaktes nach ausrei-

chendem Training (< 10 Minuten) ein stabiles Festhalten

und eine stabile Objektmanipulation geméil} einer vorgege-

benen Solltrajektorie erreicht werden bei minimalen Vor-

gaben:

e virtuellen Greifpunkten

e Formulierung des gewiinschten Systemverhaltens in
dem Giitekriterium fiir die Optimierung,

e Einstellung des aktiven Lernens,

o Konfigurierung der (AMS-) Reglerspeicher.

Ohne Neutraining sind dabei auch dhnlich gestaltete Ob-
jekte handhabbar und im Gegensatz zu allen konventionel-
len Fingerkoordinationsmechanismen ist hier die zuvor be-
handelte Entkopplung fiir die Einzelfinger nicht erforder-
lich.

Nachteilig ist, dass ohne die zusétzliche Nutzung einer
Bildverarbeitung (die auch Form- und GroBeninformation
als Kontext liefern wiirde) zur Ermittlung der Position der
Objekte im kartesischen Raum so keine Einbindung in eine
Zielvorgabe auf der kartesischen Ebene moglich ist. Dies
leistet nur eine analytische Steifigkeitsregelung auf Objekt-
ebene, die zweckmifBigerweise durch eine zugehorige

a) 1. Umlauf 1 b)

s g
) o O o

10. Umlan

c)

Bild 17: Erlernen der Motorkoordination an Hand der Aufgabe ein
Quadrat abzufahren (simuliertes Dreirad): a) vorgegebene Ecken und
1. Umlauf, b) 3. Umlauf; ¢) 10. Umlauf — das Abfahren des Quadrats
ist — soweit kinematisch mdglich — perfekt, d) bei vorgegebener Stern-
Solltrajektorie als 11. Fahrt fahrt das Dreirad streckenweise riickwarts,
was es nie gelernt hat [15].
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Greifkraftplanung nach [5] und [6] unterstiitzt wird
(Bild 5).

Die Ebene der taktilen Geschicklichkeit aus Bild 5 wird
hier — wie schon erwihnt — nicht besprochen.

Statt dessen soll gemél unseren Untersuchungen betref-
fend mobile Robotik noch auf die vielfach diskutierte Fra-
ge eingegangen werden, ob Lernen nur unmittelbar vorge-
gebene Verhaltensweisen abbildet oder auch innovatives
Handeln in unerwarteten Situationen ermdglicht. Dass letz-
teres der Fall ist, wurde in [15] am Beispiel der Motorkoor-
dination fiir einen simulierten mobilen Roboter, ein Drei-
rad mit lenkbarem Vorderrad und zwei durch eine starre
Achse verbundenen Hinterrddern gezeigt. [hm wurde mit
Hilfe von LERNAS beigebracht, seine Motoransteuerung
so zu koordinieren, dass ein Viereck abgefahren werden
kann, indem viermal rechts ein neues Ziel jeweils senk-
recht zur Fahrtrichtung vorgegeben wurde. Die Bilder
17a,b,c geben das Fahrverhalten nach Imaligem, 3mali-
gem und 10maligem Abfahren dieses Rundkurses wieder.

Bild 17d demonstriert, was dann bei der Forderung ge-
schieht, als 11. Umlauf einen sternféormigen Kurs zu verfol-
gen: Der Roboter fahrt zum Erzielen der Spitzen zunichst
riickwirts, bis er die richtige Orientierung erreicht hat und
schaltet dann auf Vorwirtsbewegung um, ein Verhalten,
das er nie gelernt hat.

4 Bewegungssequenzen

Bewegungen konnen geregelt oder auch gesteuert ablau-
fen. Insbesondere beim Sport ist es unter Umstéinden not-
wendig, so rasch zu reagieren, dass eine Nutzung von Sen-
sorinformation fiir eine Regelung nicht mehr moglich ist,
man denke etwa an den Riickschlag fiir einen Aufschlag
mit iiber 200 km/Std. beim Tennis. Es muss dann auf der
Basis von visuell geschitzten Anfangsbedingungen eine
geeignete, erlernte Bewegungssequenz ablaufen. Aber
auch bei Aufgaben des Alltags werden héufig Bewegungs-
sequenzen erlernt, die zur Steuerung des Ablaufs oder aber
als Vorsteuerung eines Regelkreises genutzt werden. Ein
Beispiel ist das Herausnehmen eines gro3en Photoalbums
aus der unteren Schublade einer Kommode. Im Prinzip
handelt es sich um die Herausnahme eines Objektes aus
einem Kasten mit einer oberen Begrenzung (Hinterschnei-
dung), wie in Bild 18 schematisch dargestellt. In der in-
dustriellen Praxis tritt eine solche Aufgabe z.B. bei der De-
montage des Objektivs eines Camcorder — Bild 19 — per
Roboter auf. In [35] wurde dazu der in Bild 20 gezeigte
Regelkreis entwickelt, mit einer Implementierung des
Kennfeldreglers als entkoppeltem Fuzzy-Regler, der fiir
alle 6 Freiheitsgrade das gleiche Kennfeld mit zwei Ein-
giangen (Position, Kraft) und einem Ausgang (Robotersoll-
geschwindigkeit) beinhaltet.

Die bei dem Herausnehmen entstehenden Kontaktsituatio-
nen und damit die Lage des Schwerpunkts und die Verdre-
hung des Objektivs (allgemein eines Objekts bei Heraus-
nahme aus einem Kasten mit einer Hinterschneidung bei
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Bild 18: Problem der Herausnahme eines Objekts bei unbekannter Hin-
terschneidung [35].

Bild 19: Praktischer Hintergrund fiir Bild 18. Herausnahme des Objek-
tivs aus einem Camcorder mit Hilfe eines Roboters bei Vorgabe senk-
rechten Herausnehmens nach oben und Korrektur dieser Richtung durch
taktile Information (Krafte und Momente aufgrund der Messungen die-
ser Werte im Roboter-Handgelenk) [35].
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Bild 20: Reglerstruktur nach [35] zur geeigneten Berlicksichtigung der
taktilen Information fiir die Aufgaben aus Bild 18, 19.

Vorgabe einer Sollbewegung senkrecht zum Kasten, -z in
Bild 18) sind zufillig und die daraus mit dem Regelkreis
aus Bild 20 folgenden Roboterbewegungen ebenfalls nicht
eindeutig bestimmt, sondern relativ willkiirlich, d.h. auch
zufdllig. Man hat es mit einem doppelt stochastischem Pro-
zess zu tun, wobei die Roboterbewegungen unmittelbar
sichtbar, die aus den sie verursachenden Kontaktsituatio-
nen sich ergebenden Objektzustinde aber unmittelbar ver-
borgen sind.

Damit eignet sich zur Zusammenfassung des Gesamtab-
laufs der Objektivherausnahme der Ansatz eines Hidden-
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Markov-Modells [17]. Hidden-Markov-Modelle beschrei-
ben einen doppelt stochastischen Prozess mit n nicht direkt
beobachtbaren, zufillig erreichten Zustdnden und m daraus
zufillig folgenden, beobachtbaren Resultaten in der Form:

HMM : (A, B, )

Die Elemente a;; der nxn-Matrix A beschreiben die beding-
ten Ubergangswahrscheinlichkeiten vom Zustand i zum
Zustand j, die Elemente b;(Ry) die bedingten Wahrschein-
lichkeiten, dass das Resultat Ry aus dem Zustand i folgt.
ist die anfingliche Zustandsverteilung.

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten ajj, bj(Ry) werden aus
einer groferen Zahl von Objektiventnahmen mit dem
Regelkreis aus Bild 20 angenihert durch den z.B. in [12]
beschriebenen Baum-Welch Algorithmus ermittelt, der
Ubergang vom kontinuierlichen Hidden-Markov-Modell
zu einem Modell mit endlich vielen Zustinden und Aus-
gangswerten (diskretes Hidden-Markov-Modell) jeweils
mit einer Klassifikation durch ein GNG-Netz (Growing
Neural Gas-Netz [11]) vollzogen.

Mit Hilfe des so generierten Modells eines moglichen
Spektrums von Gesamtabldufen kann dann eine moglichst
giinstige Losung beziiglich Entnahmezeit und Minimie-
rung der Kontaktkrifte gesucht werden, eine besonders ge-

20

Kraftinz-Richtung [N]

Kraftinz-Richtung [N]

16 zeit 24 32 40

Bild 21: Verminderung der Summe der auftretenden Krafte bei der Ob-
jektherausnahme an dem in Bild 18 gegebenen Beispiel durch den
Ubergang von der Regelung nach Bild 20 (Bild 21a) zu einer aufgrund
von 10 Beispielentnahmen ermittelten giinstigen Entnahmesteuerung
(Bewegungssequenz) basierend auf einem diskreten Hidden-Markov-
Modell (Bild 21b).
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eignete ,,Bewegungssequenz®. Bild 21a zeigt die typi-
schen Kontaktkrifte bei einer Entnahme mit dem Regel-
kreis aus Bild 20, Bild 21b das Ergebnis der Optimierung
des Entnahmeablaufs mit Hilfe des diskreten Hidden-Mar-
kov-Modells. Man erkennt die Verringerung der Kontakte
bei gleichzeitiger Verkiirzung der Entnahmezeit.

Interessant ist an unseren Untersuchungen zur lernenden
Generierung von Bewegungssequenzen m.E. insbesondere
folgender Punkt:

e Die aufwendige Generierung giinstiger Bewegungsse-
quenzen aus vielen Versuchen ist nur fiir die rein gesteu-
erte Bewegung notwendig. Modifiziert man die Entnah-
merichtung (-z Richtung in Bild 18), indem man eine
Trajektorie entsprechend der Entnahmeerfahrung aus
auch nur einem Versuch als Vorsteuerung fiir den Regel-
kreis aus Bild 20 (Sollbewegung) nutzt, so ist das Ergeb-
nis beziiglich der Verminderung der Kontaktkrifte und
der Entnahmezeit gleich gut, wie wenn man als Vor-
steuerung den mit Hilfe des diskreten Hidden-Markov-
Modells ermittelten giinstigen Entnahmeablauf verwen-
det: D.h. eine einfache Vorsteuerung geniigt, wenn nicht
Zeitrestriktionen die Nutzung der Sensorik unmoglich
machen; i.allg. ist das Ergebnis so sogar noch besser als
das mit der als giinstig ermittelten reinen Steuerung er-
zielte.

Nicht behandelt wurde der Punkt, dass Bewegungsabldufe
vielfach aus kleineren Sequenzabschnitten — Bewegungs-
primitiva in Bild 2 — zusammengesetzt sind. Ein sehr scho-
nes Beispiel fiir deren Nutzung findet man in [18]. Ihre au-
tonome Entstehung und Abgrenzung ist aber m.E. noch ein
offenes Forschungsthema.

5 Zusammenfassung

Der einfache Ansatz eines Neuronennetzes —Multilayerper-
ceptrons — wird gern als Hilfsmittel benutzt, um schwierige
informations- und regelungstechnische Problemstellungen
anzugehen mit der Grundvorstellung, dass so auch die
menschliche Informationsverarbeitung imitiert wird. In
der Realitit ist aber ein maBgebliches Element der Effekti-
vitdt des Gehirns seine Strukturierung, bei der Hierarchi-
sierung und Aufgabenverteilung auf verschiedene Areale
eingesetzt werden. Fiir die Bewiltigung komplexer Aufga-
ben — wie z.B. der Entwicklung einer menschlichen Haus-
haltshilfe — muss m.E. dem Aufbau entsprechender Archi-
tekturebenen und der Nutzung spezifischer Lernansitze be-
sondere Aufmerksamkeit geschenkt werden. In diesem
Aufsatz wurden Grundsitze einer solchen Architektur dis-
kutiert und fiir die motorische Ebene Lernansitze ange-
passt an die jeweilige Aufgabe diskutiert. Ein zweiter Auf-
satz wird sich mit Lernverfahren fiir die heuristische Ebene
und die Planungsebene befassen und zudem das Zusam-
menbringen der intern erlernten Vorstellungen und der ex-
tern vorhandenen, die Zielsetzungen vorgebenden Vorstel-
lungen behandeln. Dies stellt die als Mensch-Maschine-
Schnittstelle notwendige Kommunikationsebene dar.
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