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Kapitel 1

Einfiihrung

Die Erschaffung intelligenter Maschinen ist schon seit langem ein Menschheitstraum: In
Biichern und Filmen iibernahmen menschenahnliche Roboter schon zu Zeiten Hauptrollen,
in denen ihre technische Realisierbarkeit noch in unerreichbarer Ferne stand. Ob Freund,
Arbeitskraft oder Helfer, ob unkontrollierbare Maschine oder gar Monster — Roboter iiben
auf den Menschen offensichtlich eine unwiderstehliche Anziehungskraft aus. Und vielleicht
ist gerade diese Faszination Teil des Antriebs fiir intensive wissenschaftliche Forschungen,
durch die die technische Realisierbarkeit von Service- und Assistenzrobotern mittlerweile in
greifbare Nahe gertickt ist.

Mogen sie noch so verschieden sein, spiegeln doch alle Fiktionen und Visionen solcher Ma-
schinen dhnliche Erwartungen an das Wesen ”Roboter” wider — Anforderungen, die sich auch
in der Forschung als Leitlinien wiederfinden. Ganz oben stehen die Forderungen nach Intelli-
genz und Flexibilitdt. Aus diesen priméren Eigenschaften ergeben sich weitere: Autonomes,
selbstidndiges Handeln, Einfiihlsamkeit, ja selbst eigene Gefiihle werden den Maschinen zuge-
schrieben. Gleichzeitig zeigen Filme wie ” Terminator” oder ”"The Marix” die Kehrseite der
Medaille: Das Verhaltnis Mensch-Roboter ist zutiefst gespalten durch die Faszination der
technischen Moglichkeiten auf der einen Seite und der Urangst vor einer sich eigenstandig
entwickelnden, unkontrollierbaren Spezies auf der anderen. Schon 1942 stellte Isaac Asimov
deshalb in seinen Science-Fiction-Erzéhlungen in I, Robot [Asimov 42| die Grundregeln auf,
an die sich Roboter im Umgang mit Menschen zu halten haben: Diese sollen sicherstellen,
dass kein Roboter einem Menschen Schaden zufiigt.

Eine Zielsetzung der Robotik ist letzten Endes, den Menschen, oder zumindest Teile seiner
Fahigkeiten, mit einem kiinstlichen System zu kopieren. Dies stellt zwar ein auflerst ambi-
tioniertes Ziel dar, das viel Raum und viele Freiheiten in der Entwicklung lasst. Doch muss
sich die recht junge Disziplin der Robotik auch an diesem Ziel messen und messen lassen.
Gerade der Bau von menschenahnlichen Robotern — derzeit vor allem in Japan und den
USA praktiziert — weckt die damit verbundenen Erwartungen auch an das Verhalten, die
Flexibilitat, die Intelligenz und den Umgang mit Menschen.

Vergleicht man diesen Anspruch mit dem bisher Erreichten, so zeigt sich, dass der Weg bis zu
einem tatsachlich flexiblen, intelligenten, menschenahnlichen System noch weit ist; die heuti-
ge Realitat in der Entwicklung von flexiblen Servicerobotern sieht wesentlich erntichternder
aus. Noch lange nicht haben diese Maschinen ein Stadium erreicht, das sich mit den Ide-
en und Vorstellungen der Science-Fiction-Autoren und Filmemacher messen lassen kann.
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Das gilt sowohl fiir die mechatronischen Komponenten, als auch fiir die Regelung sowie
die Perzeptions-, Entscheidungs- und Interaktionsmechanismen. Bei der Mechatronik feh-
len Entwicklungen sowohl in der Materialforschung als auch bei Sensorik und Aktorik; bei
der Verarbeitung fehlen durchgangige und konsistente Reprasentationen, holistische Verar-
beitungskonzepte, und nicht zuletzt die Methoden und Verfahren, vorhandenes sensorisches
und aktorisches Wissen in allen Facetten zu nutzen.

Erste Schritte wurden bereits im Bereich der Unterhaltungsindustrie gemacht: Roboter wie
der kiinstliche Hund Aibo zielen in diese Richtung, und in den letzten Jahren dréngen immer
mehr auch humanoide Spielzeugroboter auf den Markt. Genau besehen sind die Fahigkeiten
dieser Systeme jedoch sehr gering, und beschrénken sich insbesondere bei den sensorischen
wie auch bei den Entscheidungskomponenten auf einfachste Eigenschaften.

Gerade diese Geréte zeigen deshalb einen generellen Trend der aktuellen Robotikforschung:
Oft wird wesentlich mehr Wert auf die &uBere Form und auf die Ahnlichkeit in Erscheinung
und Bewegung mit dem Menschen gelegt als auf die Perzeptions- und Entscheidungsfahigkei-
ten. Dies ist zum Teil darin begriindet, dass der mechatronische Aufbau eines menschenédhn-
lich aussehenden Systems technisch losbar ist und sich nicht wesentlich vom Bau anderer
mechatronischer Komponenten unterscheidet; ein gutes Beispiel ist hier die japanische Au-
tomobilindustrie, die den Bau humanoider oder teilhumanoider Roboter stark forciert. Die
Funktionsweise der Perzeption und Entscheidung beim Menschen, oft unter dem Begriff der
kognitiven Fahigkeiten zusammengefasst, ist dagegen noch nicht umfassend erklarbar und re-
produzierbar. Diese Fahigkeiten konnen heutzutage nur in Ausschnitten und auf bestimmte
Domanen beschrankt nachgebildet werden.

Das Vorbild menschlicher Eigenschaften und Fahigkeiten bezieht sich, mit wechselnden
Schwerpunkten, auf alle Aspekte der entwickelten Roboter: Die &uflere Form, die Kinematik
sowie die Dynamik des Menschen wird mit humanoiden Robotern nachgebildet; hier wird
besonders auf die Form sowie die Aktorik Wert gelegt. Perzeptive Fahigkeiten des Menschen
werden genauso nachempfunden: Verschiedene Sinne des Menschen werden in der und fiir
die Servicerobotik zum Vorbild genommen. Den Schwerpunkt bildet dabei das Maschinelle
Sehen, was sicherlich durch die herausragende Bedeutung des Sehsinns fiir den Menschen zu
erklaren ist. Aber auch der Tastsinn und das Gehor werden auf Robotersysteme tibertragen,
um die Interaktion zwischen dem Roboter und seiner Umwelt sowie den Menschen reicher zu
gestalten. Genauso wird die Fahigkeit des Menschen zum autonomen Handeln und rationa-
len Entscheiden imitiert. Verstiarkte Aufmerksamkeit erhélt in den letzten Jahren dazu die
Entwicklung multimodaler Interaktionsmechanismen, ebenfalls mit menschlichen Interakti-
onsformen als Vorbild. Dazu zahlen Sprache und Gestik genauso wie Mimik, Korpersprache
und physische Interaktion.

Bei den Versuchen, menschliche Fahigkeiten der Perzeption, Ausfiihrung und Entscheidung
zu modellieren und nachzubilden, haben sich in der Forschung zwei unterschiedliche Stromun-
gen herausgebildet. Oftmals wird versucht, die Prozesse beim Menschen nachzubilden, indem
die Struktur und die Verarbeitungsmechanismen des Menschen imitiert werden; die Méchtig-
keit und die Fahigkeiten sollen iiber die Nachbildung der Struktur und der Mechanismen
entstehen. Dem entgegen steht die Philosophie, einen Roboter als ein technisches System zu
behandeln, dessen Aufbau grundséatzlich von dem des Menschen abweicht und entsprechend
auch eine andere interne Struktur verlangt.
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Operator
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Abbildung 1.1: Genese und Adaption von Handlungswissen in enger Kooperation zwischen
Mensch und Roboter. Aus der Vorfithrung wird ein Makrooperator extrahiert, der in ein
ausfithrbares Roboterprogramm tiberfiihrt werden kann. Dieses kann von Mensch und Ro-
boter verandert und parametriert werden.

Diese Arbeit will im Sinne dieser zweiten Interpretation einen Beitrag dazu leisten, die
Fahigkeiten der Entscheidung und Ausfithrung sowie der Perzeption existierender Systeme
zu erweitern. Der Schwerpunkt liegt dabei nicht auf der menschenédhnlichen Erscheinung des
Roboters, seiner Bewegungen oder seiner Entscheidung; dieser soll vielmehr als das tech-
nische System wahrgenommen werden, das er tatsachlich darstellt. Es wird der Versuch
unternommen, Komponenten der Handlungssteuerung, der Ausfithrung und der Interaktion
zu entwickeln, die ein autonomes und flexibles Handeln eines technischen Systems sowohl
gegeniiber seiner Umwelt als auch gegentiber dem Menschen ermoglichen und vereinfachen.

1.1 Einordnung und Problemstellung

Servicerobotersysteme unterscheiden sich von klassischen Industrierobotern zum einen durch
die notwendige Flexibilitat in teilweise unbekannten und dynamischen, menschzentrierten
Umgebungen. Die erforderte Flexibilitat beinhaltet dabei insbesondere die Moglichkeit, Hand-
lungswissen zu lernen, zu adaptieren und zu parametrieren. Zum anderen sollen die ange-
strebten Robotersysteme in der Lage sein, mit Menschen zu interagieren und zu kommuni-
zieren, die nicht notwendigerweise dediziertes Wissen iiber die Funktionsweise des Roboters
besitzen. Das System muss also in der Lage sein, Auflerungen, Gesten und Korpersprache
eines Menschen zu verstehen und zu interpretieren. Abbildung 1.1 verdeutlicht dies.

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich insbesondere mit diesen zwei Aspekten: Der Re-
prasentation, Akquisition und Ausfithrung von Handlungswissen fiir ein dediziertes Robo-
tersystem, sowie der Beobachtung und Interpretation von Bewegungen des Menschen bei der
Ausfiihrung kooperierender oder proaktiver Handlungen.
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1.1.1 Akquisition und Genese von Handlungswissen

Um das vorhandene Handlungswissen erweiterbar und parametrierbar zu halten, muss es
also moglich sein, dem Roboter neues Wissen einerseits iiber Objekte und Sachverhalte,
andererseits aber vor allem iiber Strategien zur Problemlosung zuganglich zu machen. Einen
ambitionierten Ansatz bietet hierzu das Programmieren durch Vormachen (PdV) [Rogalla
02, Friedrich 98].

Hierbei wird die Demonstration einer Aufgabe durch den Menschen vorgenommen und vom
Robotersystem beobachtet. Dazu wird verschiedene Sensorik eingesetzt, um die Handlung,
bestehend aus Manipulationen, Griffen und weiteren Aktionen, moglichst genau zu erfassen.
Aus den beobachteten Daten werden relevante Aktionen extrahiert, anhand der Umwelt-
analyse die Effekte der Vorfithrung bestimmt und modellbasiert eine Sequenz von Aktionen
aufgestellt, die der Demonstration entspricht. Diese Handlungshypothese kann vom Benutzer
in einem Bearbeitungsschritt betrachtet und verfeinert werden.

Nach einem Generalisierungsschritt entsteht so eine abstrakte Handlungsbeschreibung, die
hierarchisch aus einzelnen Elementaroperationen aufgebaut ist. Mit diesem Verfahren wird
roboterunabhéngiges Handlungswissen erzeugt, das relevante Abschnitte der Vorfithrung
symbolisch kodiert enthalt. Diese Handlungsbeschreibung wird in einer Wissensbasis ab-
gelegt und soll zur Ansteuerung eines Robotersystems genutzt werden.

Im Gegensatz dazu muss ein ausfithrbares Roboterprogramm Aktionen wie Fehlerbehand-
lung, Umwelterfassung, Ausgaben fiir den Benutzer usw. beinhalten. Zusatzlich sind je nach
Ausfiihrungsrahmen roboterinterne Aktionen und Kontrollmechanismen zu beachten, um
eine fehlerfreie Ausfithrung zu gewahrleisten. Besonders die Umwelterfassung und die Feh-
lerbehandlung sind aus den beobachteten Sequenzen nicht zu extrahieren; aufgrund der An-
nahme der geschlossenen Welt sowie der Schwierigkeit der Erfassung wahrend der Demons-
tration sind in der beobachteten Sequenz keine Aktionen zur Umwelterfassung enthalten.
Verwendete Vorfiihrungen sind zudem grundséatzlich korrekt im Sinne des Ziels der Aufgabe;
die Vorfiihrungen decken also keine Fehlerfalle ab. Dariiber hinaus ist es nur mit groflem
Aufwand moglich, sdmtliche Fehlerfdlle und die Losungswege mit den Demonstrationen zu
beschreiben.

Dieses Handlungswissen muss also in der Handlungsbeschreibung des Roboters enthalten
sein, kann aber nicht direkt aus der Vorfithrung abgeleitet werden.

1.1.2 Beobachtung des Menschen zur intuitiven Interaktion

Wahrend die eigentliche Vorfithrung im Rahmen des Programmierens durch Vormachen in
einem so genannten Training Center stattfindet, um mit dedizierter Sensorik moglichst viel
Information aus einer Vorfiihrung extrahieren zu kénnen [Ehrenmann 02], muss eine nachfol-
gende Adaption und Parametrierung der entstandenen Roboterprogramme notwendigerweise
in direkter Interaktion zwischen Mensch und Roboter geschehen. Dies bedeutet, dass die spe-
zielle Sensorik des Training Centers zur Handlungserfassung nicht zur Verfiigung steht. Des
Weiteren ist die Umgebung der Ausfiihrung nicht a priori bekannt.

Zum Beispiel kann die Vorfiihrung einer Handlung 7Tischdecken im Training Center mit
Datenhandschuhen, magnetfeldbasierter Verfolgung der Hande und Szenenerkennung durch
mehrere externe Kameras erfolgt sein. Ergeben sich bei der Ausfiithrung nun Probleme oder
Konflikte, die der Roboter nicht selbst l6sen kann, so muss der Mensch eingreifen, indem er
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erneut Teile der Handlung (nun auf eine andere Weise) vorfiihrt. Dies geschieht nun allerdings
im Kontext der Ausfithrung, also in Interaktion zwischen Mensch und Roboter in natiirlicher
Umgebung.

Um auch im Ausfithrungskontext die Handlungen des Menschen erkennen und interpretieren
zu konnen, muss der Roboter also mit Sensorik und Methoden ausgeriistet sein, die es ihm
erlauben, menschliche Handlungen zu erkennen. Sowohl das begrenzte Sichtfeld als auch die
verfiighare Rechenkapazitat des Roboters bedeuten hierbei eine erhebliche Einschrankung.
Es miissen deswegen Sensoren und Mechanismen gefunden werden, die auch unter den ge-
gebenen Einschrankungen die Beobachtung menschlicher Handlungen erlauben.

Die Beobachtung menschlicher Bewegungen zur Handlungsanalyse kann zusatzlich auch zur
Unterstiitzung einer natiirlichen Interaktion dienen. Die Beobachtung und das Verstandnis
menschlicher Gesten, Kérperhaltung und anderer Aktivitaten durch das Robotersystem als
zusatzlicher Kommunikationskanal konnen sowohl fiir den Dialog mehrdeutige Situationen
auflosen als auch zur direkten Instruierung und Kommandierung dienen. Dazu miissen die
beobachteten menschlichen Bewegungen entsprechend interpretiert und klassifiziert werden.

1.2 Zielsetzung und Beitrag der Arbeit

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit ist es, gelerntes, abstraktes Handlungswissen auf
einen Roboter zu iibertragen, es dort zu parametrieren und auszufiihren. Dabei spielt die
Beobachtung menschlicher Bewegungen und deren Klassifikation fiir die Interaktion eine ent-
scheidende Rolle im Ausfithrungskontext.

Es werden die folgenden Aspekte betrachtet:

1. Fiir den Roboter muss eine Handlungsbeschreibung gefunden werden, die es ermoglicht,
flexibel und adaptiv sowohl vordefinierte als auch gelernte Handlungsfolgen (Problemls-
sungswissen) auszufiihren. Diese Beschreibung sollte zusétzlich die Moglichkeit bieten,
leicht verstandlich und veranderbar zu sein, um einen einfachen Entwurf bzw. eine
einfache Adaption zu ermoglichen.

2. Die durch Programmieren durch Vormachen gelernten Makrooperatoren sollen in diese
ausfithrbare Beschreibung tiberfiihrt werden konnen. Dazu miissen die Einschrankun-
gen des jeweiligen Zielsystems sowie die Definition und die Eigenschaften der Zielbe-
schreibung in Betracht gezogen werden.

3. Eine so entstandene Aufgabenbeschreibung fiir das Zielsystem soll in Interaktion zwi-
schen Roboter und Mensch nachtraglich adaptierbar sein. Dafiir sollen Mechanismen
zur effizienten Beobachtung des Menschen allein mit Robotersensorik im Ausfiihrungs-
kontext geschaffen werden.

4. Die Information aus der Beobachtung des Menschen soll auch als zusatzlicher Interak-
tionskanal zur Kommandierung verwendet werden. Dazu ist es notwendig, die beob-
achteten Bewegungen des Menschen in verschiedene Aktivitaten und Gesten zu klas-
sifizieren.

Die vorliegende Arbeit gliedert sich anhand dieser Aspekte. Kapitel 1.3 gibt einen kurzen
Uberblick iiber den Aufbau.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Das folgende Kapitel 2 gibt zunéchst einen Uberblick iiber grundlegende und aktuelle Arbei-
ten auf den behandelten Gebieten. Hier werden sowohl die Randbedingungen sowie die Vor-
und Nachteile der jeweiligen Systeme diskutiert und gegeniibergestellt. Schliellich werden
daraus die Anforderungen und Voraussetzungen fiir die vorgestellte Arbeit abgeleitet. Im
Einzelnen werden die Themen der verwendeten Architektur sowie der Handlungsbeschrei-
bung diskutiert. Bestehende Ansédtze zur Abbildung abstrakten Handlungswissens auf de-
dizierte Robotersysteme werden vorgestellt, sowie existierende Methoden zur Beobachtung
und Interpretation menschlicher Bewegungen. Der aus diesen Betrachtungen identifizierte
Handlungsbedarf wird zusammengefasst und dient zur weiteren Motivation dieser Arbeit.
Kapitel 3 stellt den grundlegenden Ansatz dieser Arbeit vor. Dabei wird auf die in Kapitel 2
getroffenen Feststellungen zuriickgegriffen. Die Grundlagen und der Prozess des Program-
mierens durch Vormachen sowie Inhalte und Aufbau der resultierenden Handlungsbeschrei-
bung werden vorgestellt. Des Weiteren wird das zur Ausfithrung genutzte Robotersystem
ALBERT II beschrieben.

Die Moglichkeiten und Einschrankungen eines Systems ergeben sich zum einen durch die
verwendeten Verfahren, vor allem aber durch die zu Grunde gelegten Modelle. Aus die-
sem Grund wird dieses Modellwissen gesondert beschrieben und dargestellt. Kapitel 4 stellt
die verwendete Wissensreprasentation sowie die Modelle zur Darstellung und Ausfithrung
von Handlungswissen vor. Die zur Beobachtung und Interpretation des Menschen verwen-
dete geometrische Modellierung des Korpers sowie das zur Klassifikation verwendete Modell
menschlicher Aktivitdaten wird hier erlautert.

Um den Prozess von der Vorfiihrung bis zur Ausfiihrung von Handlungen zu schliefen, wird
eine Abbildung abstrakten Handlungswissens auf ausfithrbare Roboterprogramme definiert.
Kapitel 5 erlautert diesen Prozess der Abbildung von Makrooperatoren auf Roboterpro-
gramme. Hierbei wird insbesondere das benotigte Hintergrundwissen tiber das ausfithrende
System untersucht und explizit definiert.

Die Mechanismen des Ausfithrungskontexts werden in Kapitel 6 dargestellt. Hier wird vor al-
lem die Ausfithrung von Roboterprogrammen detailliert betrachtet. Finen wichtigen Aspekt
bildet dabei die Auswahl von Handlungen zur Ausfithrungszeit; diese Entscheidungskompo-
nente basiert auf einer Modellierung des Kontexts und wahlt regelbasiert zu aktivierende
Roboterprogramme aus.

Kapitel 7 stellt verwendete Komponenten fiir die Interaktion mit dem Benutzer dar. Dies
ist zum einen die Darstellung des Roboterzustands fiir den Benutzer, um eine Ausgabe und
Riickkopplung iiber aktuelle Zustande und Aktionen zu geben. Zum anderen die Beobach-
tungskomponente zur Verfolgung der Korperpose des Menschen und zur Interpretation der
so beobachteten Bewegungen zur Kommandierung und Parametrierung.

Eine ausfiihrliche Evaluation der vorgestellten Verfahren wird in Kapitel 8 gegeben. Hier
werden Experimente sowohl aus der Erzeugung und Ausfiihrung von Handlungswissen als
auch fiir die Beobachtungskomponenten vorgestellt und bewertet.

Eine Zusammenfassung und einen Ausblick auf mogliche zukiinftige Erweiterungen gibt
schliellich Kapitel 9.



Kapitel 2

Stand der Forschung

Die Robotik, und insbesondere die Servicerobotik, ist eine junge Wissenschaft, die in den
vergangenen Jahrzehnten enorme Fortschritte gemacht hat. Durch diese hohe Dynamik und
durch die Tatsache, dass zur Robotik viele verschiedene Forschungsrichtungen und Wissen-
schaften beitragen, ergibt sich eine grofie Zahl von unterschiedlichen Ansatzen und Paradig-
men in der aktuellen Forschung.

Im folgenden Kapitel werden die fiir diese Arbeit relevanten existierenden Ansétze unter-
sucht, klassifiziert und hinsichtlich ihrer Verwendbarkeit fiir den vorliegenden Kontext be-
wertet.

2.1 Fokus und Rahmen

Die vorliegende Arbeit untersucht den Ausfiihrungskontext komplexer Programme im Rah-
men der Servicerobotik. Schwerpunkte sind dabei die Handlungsbeschreibung des Roboters,
deren Ausfiihrung und Parametrierung sowie die Beobachtung des Menschen hierzu.

Im Folgenden werden die entsprechenden Bereiche der aktuellen Forschung vorgestellt. Dabei
werden fiir den Ausfithrungskontext sowohl verschiedene Architekturen untersucht, als auch
existierende Représentationen fiir Handlungswissen beleuchtet und bewertet. Die explizite
Abbildung von abstraktem Handlungswissen auf dedizierte Robotersysteme hat dabei bisher
wenig Aufmerksamkeit erhalten. Dieser Teilbereich wurde bisher hauptsachlich im Rahmen
des Lernen durch Imitation (engl.: Imitation learning) behandelt; dies wird in Kapitel 2.4
naher untersucht. Die Akquisition von abstraktem Handlungswissen soll dabei als gegeben
vorausgesetzt werden, fiir eine ausfithrliche Diskussion sei hier auf die Arbeiten von Friedrich
[Friedrich 98], Rogalla [Rogalla 02], Ehrenmann [Ehrenmann 02] und Zoéllner [Zéllner 05b]
im Rahmen des Programmieren durch Vormachen verwiesen.

Existierende Arbeiten auf dem Gebiet der Beobachtung und Interpretation des Menschen
und seiner Bewegungen durch den Roboter zum Zwecke der Interaktion werden in Kapitel 2.5
vorgestellt und hinsichtlich ihrer Anwendbarkeit bewertet.

2.2 Architekturen fiir Robotersysteme

Die Software-Architektur bildet gewissermafien das Riickgrat fiir die Informationsverarbei-
tung eines Robotersystems. Die richtige Wahl der Systemarchitektur kann Entwurf und Auf-
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bau des Systems unterstiitzen und fordern; umgekehrt kann eine falsche Wahl entsprechend
den Systementwurf unnotig verkomplizieren und verschiedene Konstrukte sogar unmoglich
machen [Coste-Maniere 00].

Eine Architektur hat die Aufgabe, das Zusammenwirken verschiedener Komponenten zu
definieren und zu regeln. Die grofite Herausforderung der Robotik ist genau diese Integration
verschiedener Disziplinen: Wie kein anderes Thema bringt die Robotik Mensch-Maschine-
Interaktion, Mechatronik, Elektronik, Bildverarbeitung, Regelung, Modellierung, Kiinstliche
Intelligenz und andere Gebiete zusammen. Die einem System zu Grunde liegende Architektur
hat also fundamentale Bedeutung fiir die Wirkungsweise, Effektivitat und Erweiterbarkeit.
Deshalb hat die Frage nach einer Architektur fiir flexible Robotersysteme in den vergangenen
20 Jahren in der Forschung zunehmend an Bedeutung gewonnen. Wurde die Architektur
anfangs noch als ”Verbindung” oder ”Kleber” zwischen einzelnen Komponenten betrachtet,
hat sich inzwischen daraus eine eigene Forschungsrichtung entwickelt, die sich ausschlieflich
mit der Suche nach einer optimalen Architektur beschéftigt. Eng verkniipft ist diese Frage
mit der Frage nach den verwendeten Modellen und Reprasentationen des Roboters, da die
verwendete Architektur diese kodieren und den Zugriff auf das vorhandene Wissen erlauben
muss. Kapitel 2.3 geht dem nach.

Existierende Architekturen fiir Servicerobotersysteme konnen nach ihrem inneren Aufbau
und ihrer Motivation klassifiziert werden. Die gangigste Unterteilung, die auch hier Ver-
wendung finden soll, teilt Architekturen ein in deliberative, verhaltensbasierte und hybride
Architekturen. Diese Ansédtze werden im Folgenden erlautert und mit Beispielen belegt.
Weiterhin konnen monolithische und Multi-Agenten-Systeme unterschieden werden. Diese
Differenzierung zielt vor allem auf die Erweiterbarkeit des Systems und die Ersetzbarkeit
von Komponenten:

e Monolithische Systeme besitzen keine Trennung in einzelne Komponenten. Die Teile
des Gesamtsystems sind stark miteinander verwoben und untereinander vernetzt, so
dass wenig Einschrankungen bei der Kommunikation und der wechselseitigen Zugriff
der Teilfunktionen gemacht werden.

e Multi-Agenten-Systeme dagegen bestehen aus Teilkomponenten mit klar definierten
Schnittstellen, Kommunikationswegen und Hierarchien der Einzelkomponenten. Ein
solcher Entwurf fordert die Erweiterbarkeit des Systems sowie die Ersetzbarkeit von
Teilsystemen.

Seit Mitte der 90er Jahre wurden zusatzlich Ideen der Kognitionswissenschaften aufgegriffen.
Der Entwurf von Architekturen, die hierdurch inspiriert sind, fiihrte zu dem Begriff der
kognitiven Architektur. Diese werden anschlieffend in Kapitel 2.2.4 vorgestellt und diskutiert.
Um bestehende Anséitze bewerten zu kénnen, sollen zunachst die Anforderungen definiert
werden.

2.2.1 Anforderungen

Durch die hohe Komplexitiat heutiger Robotersysteme gibt es eine Reihe an Anforderun-
gen an den Roboter, die Steuerung und damit auch an die Architektur, die teilweise sogar
gegensitzlich sind [Coste-Maniere 00].
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Zielgerichtetheit: Die Architektur muss eine Reprasentation und Verfolgung von expliziten
Zielen ermoglichen. Diese Ziele konnen abstrakt und aus Teilzielen zusammengesetzt
sein.

Interaktion mit der Umgebung: Der Roboter muss in der Lage sein, mit seiner Umwelt
zu interagieren. Dies beinhaltet sowohl Interaktion mit Gegenstanden als auch mit
Menschen. Die Herausforderung ist dabei, die Systemdynamik mit der Interaktion und
den Sicherheitsaspekten zu vereinen.

Teilweise unbekannte Umwelt: Das System soll in der Lage sein, mit unvollstandigem
Wissen iiber die Umwelt trotzdem optimal zu entscheiden und zu agieren. Dies betrifft
sowohl die symbolische als auch die subsymbolische Ebene.

Reaktivitat: Aufgrund der teilweise unbekannten Umwelt und deren stochastischen Ver-
haltens miissen Roboter in der Lage sein, auf unerwartete Anderungen sofort und
konsistent zu reagieren.

Sicherheit: Viele Roboter gehoren zu den kritischen Systemen. Dies bedeutet, dass Fehler
wahrend der Ausfithrung entscheidende Konsequenzen haben kénnen und die System-
und Ausfallsicherheit sowie die Lesbarkeit und Transparenz eine grofie Rolle spielen.

Selbst diese allgemein gehaltenen Anforderungen sind teilweise gegensétzlicher Natur. So
fordert eine hohe Reaktivitat kleine und lokale Regelungs- und Entscheidungsschleifen; dies
widerspricht der Forderung nach Zielgerichtetheit, die langfristige Ziele global zu verfolgen
sucht.

Die Schwerpunkte verschieben sich deshalb abhangig von der konkreten Anwendung, wie im
Folgenden zu sehen sein wird.

2.2.2 Deliberative Architekturen

Deliberative oder auch wissensbasierte Architekturen folgen dem klassischen Erfassen—Planen—
Agieren (engl.: Sense-Plan-Act, SPA) Schema [Nilsson 80]. Dieses schon lange bekannte
Konzept definiert einen unidirektionalen Informationsfluss von den Erfassungskomponen-
ten in ein Weltmodell. Dieses wird von einem Planungsmodell verwendet, um Aktionen zu
planen. Dieser Plan wird von einer Ausfiihrungseinheit umgesetzt.

Die Architektur wird dabei oft in diese Komponenten unterteilt [Albus 88]. Charakteristisch
ist dabei, dass die Kommunikation zwischen verschiedenen Abstraktionsebenen nur vertikal
verlauft. Es wird also die Kommunikation zwischen verschiedenen Elementen gleicher Ab-
straktion unterbunden und damit die Bedeutung der Planungskomponente hervorgehoben.
Diese Art der Robotersteuerung dhnelt stark einem Expertensystem.

2.2.3 Verhaltensbasierte Architekturen

Im Gegensatz zum deliberativen Ansatz steht der verhaltensbasierte Ansatz. Der urspriing-
lich von Brooks [Brooks 86] vorgeschlagene Subsumptions-Ansatz ist der bekannteste Ver-
treter.

Der rein verhaltensbasierte Ansatz besitzt keine explizite Reprasentation von Planen sym-
bolischer Natur; genau genommen gibt es keine Symbole (siche [Brooks 90]).
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Die Architektur wird dabei nicht aus Blocken aufgebaut, die hierarchisch geordnet sind;
vielmehr ist sie zusammengesetzt aus einzelnen, kleinen, autonomen Modulen, die tiber
Eingangs- und Ausgangssignale verbunden sind. Diese werden zusammengefasst zu kom-
plexen Verhalten, deren Intelligenz nicht als expliziter Plan, sondern als Verschaltung von
Einzelkomponenten reprasentiert ist. Die einzige Moglichkeit, auf diese Verhalten Einfluss zu
nehmen, um tibergeordnete Pline zu verfolgen, besteht in der Moglichkeit, Signale an Ein-
oder Ausgéingen von Modulen zu tiberschreiben.

Mit dem verhaltensbasierten Ansatz sind beachtliche Erfolge erzielt worden. So zeigt Brooks
z.B. mit dem humanoiden Roboter Cog verschiedene komplexe Verhalten [Brooks 99]. Albiez
et al. zeigen in [Albiez 02] verschiedene Experimente mit einem erweiterten Verhaltensnetz-
werk zur Regelung des Laufens einer vierbeinigen Laufmaschine.

Allerdings zeigen diese Beispiele auch die Grenzen der verhaltensbasierten Architekturen auf.
Je grofler Verhaltensnetzwerke werden, umso fehleranfalliger werden diese. Konnten verhal-
tensbasierte Architekturen fiir kollisionfreie Navigation noch sehr gut verwendet werden, so
ist z.B. von dem Roboter Herbert, einem spéateren Projekt von R. A. Brooks [Connell 89],
keine vollstandige, fehlerfreie Ausfithrung der Gesamthandlung bekannt (siehe [Gat 97b]).
Dieser Roboter sollte Getriankedosen auffinden und einsammeln. Ein weiterer Nachteil ist,
dass ein Verhaltensnetzwerk keine klare modulare Struktur aufweist und empfindlich auf
Anderungen reagiert [Hartley 91]. Schon kleine Anderungen an einzelnen Verhalten oder am
Roboter selbst bedeuten, dass das gesamte Netzwerk neu aufgebaut werden muss. Im rein
verhaltensbasierten Ansatz fehlt also die Moglichkeit der Modularisierung und der Abstrak-
tion.

Um verhaltensbasierte Architekturen auch auf komplexere Probleme mit temporalen Ne-
benbedingungen und Sequenzen sowie hierarchischen Aufgabenbeschreibungen verwenden
zu kénnen, wurden von Matari¢ et al. sogenannte Abstrakte Verhalten eingefiihrt (siehe [Ni-
colescu 02]). Abstrakte Verhalten beinhalten wiederum Teile der klassischen Kiinstlichen
Intelligenz (KI) und sind somit in der Lage, auch komplexe temporale Sequenzen darzu-
stellen. Dieser Ansatz stellt also keine klassische verhaltensbasierte Architektur mehr dar,
sondern verbindet die Vorteile verhaltensbasierter Steuerung mit denen eines deliberativen
Ansatzes, und gehort somit eigentlich schon zu den hybriden Architekturen.

2.2.4 Hybride Architekturen

Um den in Kapitel 2.2.1 genannten Anforderungen nach Reaktivitat auf der einen und De-
liberation auf der anderen Seite entsprechen zu kénnen, wurden die hybriden Architekturen
entwickelt. Diese kombinieren die Idee der Verhaltensnetzwerke — kleinen lokalen Regelschlei-
fen — mit den Vorteilen der deliberativen Architektur. Auf diese Weise entstehen Architektu-
ren, die sowohl horizontal (Verhalten) als auch vertikal (Deliberation) stark vernetzt sind. In
den letzten 10 bis 15 Jahren hat sich dieser Ansatz bewahrt, und die meisten Architekturen
sind inzwischen hybrid aufgebaut.

Ahnlich zu [Nicolescu 02] (siche Kapitel 2.2.3) liegt bei [Elinas 02] und [Simmons 02] der
Fokus auf einer verhaltensbasierten Architektur, die um eine deliberative Planungsschicht
erweitert wurde (siche Abbildung 2.1(a)). Die untere Schicht besteht aus den notwendi-
gen Funktionen zur Ansteuerung der Aktorik und Sensorik. Die mittlere Schicht stellt eine
klassische verhaltensbasierte Struktur dar, mit unabhéngigen Prozessen fiir unterschiedliche
Aufgaben. Lokalisiert sind hier Verhalten fiir Navigation, das Auffinden von Menschen, oder
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die Uberwachung von Zusténden wahrend der Ausfithrung. Die obere Schicht beinhaltet die
Aktionsplanungskomponente (engl.: planning) sowie die symbolische Ausfithrungskomponen-
te (engl.: supervisor). Dieses Modul 16st in Abhéngigkeit von der geplanten Aktionssequenz
verschiedene Verhalten mit den entsprechenden Parametern aus.

Planungskomponente

Ausflihrungskontrolle

Modelle und Ausfiihrung T iSockets Rekonfiguration
Abbildung Uberwachung Aktivierun
Spracherkenung

SLAM Interaktion Servieren

Lokalisation Sprachsynthese Planung der
Ziele

[ Personen orten ]

Entscheidungsmodul

Ressourcenmanager
der Tabletts

qati [ Gesichts- ]
auifj'rcﬁc:e [Verhalten 1 ] [Verhalten 2 ———-{Verhalten n

Wahrnehmung und Regelung T iShared Memory

Aktuator n

Befehle

Befehle/Ziele

&

Bildverarbeitung Bildverarbeitung
[ Roboter ] [ Triclops ] [ Farbe ]

(a) (b)

Abbildung 2.1: (a) Architektur des Roboters Jose, nach [Elinas 02]. (b) Steuerungsarchitektur
OSCAR, nach [Blum 03]

Ein &hnlicher Ansatz wird auch in [Blum 03] beschrieben (siehe Abbildung 2.1(b)). Hier
wird ein modularer Ansatz verfolgt, in dem die Komponenten iiber ein Netzwerkprotokoll
verbunden sind. Dies stellt ein Multi-Agenten-System dar.

Die LAAS-Architektur [Alami 00, Alami 98] ist in drei Schichten aufgebaut (siche Abbil-
dung 2.2(a)). Die untere Schicht besteht aus Verhaltensnetzwerken, die mit dem Werkzeug
GenoM (siche [Mallet 02, Fleury 97]) aus Modulen aufgebaut werden. Diese werden akti-
viert, parametriert und gesteuert aus der mittleren Schicht, die die Ausfiithrung tiberwacht
(engl.: Supervisor). Die Sequenz der Aktionen und deren Parametrierung wird von der oberen
Schicht zur Verfiigung gestellt (engl.: Planner).

Einen dhnlichen Aufbau hat die Saphira-Architektur [Konolige 97] (Abbildung 2.2(b)). In
der unteren Schicht sind die Verhalten dabei hierarchisch geordnet, woraus sich eine Struktur
dhnlich zu NASREM (siche [Albus 89]) ergibt. Die mittlere Schicht hat die gleiche Funktion
wie in der LAAS-Architektur, und die obere Schicht besteht aus einem topologischen Planer.

Ein ebenfalls dreischichtiger Ansatz wurde in der 37-Architektur verwendet [Bonasso 97].
Die drei Ebenen werden hier von unten nach oben als Féahigkeiten, Sequenzierung und Pla-
nung (engl.: Skills, Sequencing, Deliberation/Planning) bezeichnet (sieche Abbildung 2.3).
Anwendungen umfassen hier mobile Roboter mit Erkennungs- und Manipulationsfiahigkei-
ten, sowie Navigation durch gréflere Gebaude.
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Abbildung 2.2: Die hybriden Architekturen LAAS (a) und Saphira (b). Besonders bei der
der LAAS-Architektur sind die drei Schichten der Abstraktion gut zu erkennen: Ein Planer
erzeugt Aktionssequenzen, die vom Supervisor ausgefiihrt werden. Dieser steuert dazu die
Regelungsschicht an. Saphira (b) besitzt den gleichen Aufbau: PRS bildet den Supervisor,
und die Plane werden von hoheren Instanzen geliefert.
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Abbildung 2.3: Der Aufbau der Architektur 37. Die drei klassischen Schichten der hybriden
Architekturen sind zu erkennen.
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2.2.5 Kognitive Architekturen

Im Folgenden werden zunéchst Kriterien betrachtet, nach denen eine Architektur als kognitiv
klassifiziert werden kann.

Vorbetrachtungen

Der Begrift Kognition leitet sich ab von lateinisch cognoscere (erkennen). Im Allgemeinen
versteht man unter Kognition die ”Prozesse und Strukturen, die mit dem Wahrnehmen und
Erkennen zusammenhéngen (Denken, Erinnerung, Vorstellen, Lernen, Planen und anderes)”
[Brockhaus 90]. Kognitiv bedeutet ”die Erkenntnis betreffend”.

Der Ausdruck kognitive Architektur ldsst verschiedene Interpretationen zu, die hier zunéchst
diskutiert werden miissen.

1. Der Entwurf der Architektur ist kognitiv. Damit werden keine Aussagen tiber die
Architektur selbst gemacht, sondern lediglich iiber den Entwurfsprozess.

2. Die Struktur der Architektur gleicht der eines kognitiven Systems (beispielsweise des
menschlichen Gehirns). Damit wird eine Aussage iiber den Aufbau getroffen, nicht iiber
die Fahigkeiten des Systems.

3. Das System selbst, das durch die Architektur beschrieben wird, besitzt kognitive Fahig-
keiten. In diesem Fall kann das resultierende System als ”Blackbox” mit erwiesener-
maflen kognitiven Systemen (z.B. Mensch) verglichen werden.

In der Literatur findet sich keine einheitliche Definition fiir kognitive Architekturen. Ausge-
hend von der Menge der so bezeichneten Systeme kann man allerdings feststellen: Die meisten
Autoren verwenden eine Definition nach Definition 2 (siche [Wurm 03, Lewis 99b, Anderson
04]). Es werden demnach diejenigen Ansétze als kognitiv bezeichnet, deren Struktur von der
Struktur z.B. des menschlichen Gehirns inspiriert ist. Allerdings finden sich auch Autoren,
die nach den resultierenden Féhigkeiten eines Systems werten (Definition 3). Dies findet sich
beispielsweise in [Langley 05, Burghart 05].

In [Langley 06] wird argumentiert, dass das Ziel eine Abbildung kognitiver Féahigkeiten in das
System ist, und deshalb oft die Struktur nach dem einzigen uns bekannten solchen System,
dem menschlichen Gehirn, gewéhlt wird. Dieser Definition folgt auch die vorliegende Arbeit;
Ziel ist es, kognitive Fahigkeiten in ein System zu integrieren (Definition 3). Die Adoption
einer bestimmten Struktur (nach Definition 2) ist unter Umsténden sinnvoll, aber nicht
hinreichend.

Es lasst sich also feststellen, dass keine eindeutige Definition existiert. Auch sind kognitive
Architekturen nicht im Unterschied zu den vorangegangenen Klassen von Architekturen zu
betrachten. Eine kognitive Architektur kann entsprechend deliberativ, verhaltensbasiert oder
hybrid sein. Auch iiber die Modularitdt wird keine Aussage getroffen.

Existierende Architekturen

Zwei Architekturen werden in der Literatur allgemein als kognitiv bezeichnet. Dies ist zum
einen die Architektur ACT-R, die urspriinglich von John R. Anderson vorgeschlagen wurde
[Anderson 98, Anderson 04], und zum anderen SOAR, urspiinglich von Allen Newell et al.
[Laird 87| vorgestellt.
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Beide Architekturen bestehen im Kern aus Produktionsregelsystemen zur Informationsverar-
beitung. Sie gehen also von einer symbolischen Informationsverarbeitung aus. Zudem enthal-
ten sie bestimmte Mechanismen zur Reprasentation von Wissen sowie zur Kommunikation.
Die Struktur ist dabei abgeleitet von der Struktur des menschlichen Gehirns.

Adaptive control of thought-rational (ACT-R) Die Struktur von ACT-R orientiert
sich sehr streng an der Struktur des menschlichen Gehirns. Abbildung 2.4(a) gibt diese wie-
der und zeigt die direkte Assoziation der ACT-R Komponenten mit verschiedenen Regionen
im Gehirn: Z.B. wird die zentrale Schlussfolgerungseinheit mit den Basalganglien im mensch-
lichen Gehirn gleichgesetzt. Genauso existiert fiir jede weitere Komponente der Architektur
ein Pendant im menschlichen Gehirn.

Intention (nicht Deklaratlves Modul Abhéngigkei lvse/
identifiziert) TemporaI/Hlppocampus angigkeitsanalyse.
Chunking Verfolgung

Zlelspelcher DLPFC) Abfra:;;fsggl)cher

Hinzufligen von
Chunks

\

Apbidung (Smamm | é Serzeption Erkennungsspeicher

Auswahl Pallldum) (Produktionsregeln)

Produktion
(Ausfiihrung)

Ausfuhrung (Thalamus)
Aktion

Arbeitsspeicher (Attribute,
-]

Werte)
Imaglnaler Motorlscher
Speicher (Panetal) Speicher
Imaginales Modul Motorik Modul Hinzufligen von
(Parietal etc.) (Aktorik, Cerebellum) Praferenzen

‘ Externe Welt ’

(a) (b)

Abbildung 2.4: Die Architektur von ACT-R (a), nach [Anderson 04], und (b) die SOAR
Architektur, nach [Laird 87]

Bei der Wissensreprasentation wird zwischen deklarativem und prozeduralem Wissen un-
terschieden. Deklaratives Wissen beinhaltet das Wissen iiber die Welt sowie eigene Ziele;
es ist in unabhéngigen Einheiten (engl.: Chunks) kodiert. Beziehungen zwischen einzelnen
Einheiten konnen aufgebaut werden, indem diese sich gegenseitig referenzieren. Prozedurales
Wissen besteht aus den fiir die Produktion verwendeten Regeln. Es ist in einem separaten
Regelspeicher abgelegt.

SOAR Die Struktur von SOAR [The SOAR group 06, Lewis 99a, Laird 87] orientiert sich
weniger stark an der Struktur des menschlichen Gehirns. Sowohl die internen Représentatio-
nen als auch die Architektur sind stark an klassische Ansatze aus der Kiinstlichen Intelligenz
angelehnt (siehe Abbildung 2.4(Db)).

Die Grundannahme eines symbolverarbeitenden Systems findet sich auch in SOAR. Ahnlich
einer klassischen Architektur ist das Wissen in Regeln und Arbeitsspeicher getrennt, wobei
letzterer sowohl das Faktenwissen als auch die momentanen Ziele beinhaltet.
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Regeln werden aufgrund des bekannten Wissens gewéhlt, wobei bei der Auswahl jeweils
alle Regeln in Betracht gezogen werden, deren Vorbedingung erfiillt ist. Aufgrund weiterer
Regeln werden diese bewertet und letztendlich wird der beste Operator gewahlt. SOAR trifft
seine Entscheidungen also immer auf Basis aller bekannten Informationen.

Die Erzeugung von Unterzielen wird in SOAR nicht von Regeln, sondern von einer eigenen
Systemeinheit vorgenommen. Mit Hilfe der Mittel-Ziel-Analyse werden Teilziele gefunden,
die zur Losung des aktuellen Problems beitragen. Die Problemlosung wird also als Suche
in einem Problemraum betrachtet und modelliert. Dieser ist gegeben durch Anfangs- und
Endzustand (oder -zusténde), sowie die Menge der moglichen Operatoren.

Tabelle 2.1 gibt einen Uberblick iiber die wichtigsten Unterschiede zwischen ACT-R und
SOAR. Dabei wird besonders auf die Darstellung und Modellierung von Wissen eingegangen.

2.2.6 Bewertung

Die vorgestellten Architekturen représentieren einige Beispiele aktueller Ansétze und im-
plementierter Systeme. Eine Bewertung dieser Anséitze kann unter zwei unterschiedlichen
Aspekten erfolgen: Zum einen aus kognitionswissenschaftlicher Sicht, zum anderen auf Basis
eines technologischen Standpunktes.

Bewertet man aus kognitionswissenschaftlicher Sicht den Ansatz selbst, so sind die kognitiven
Architekturen ACT-R und SOAR als am fortschrittlichsten anzusehen. Ihre Struktur bietet
keinen rein technischen Ansatz, sondern leitet sich ab von Erkenntnissen tiber die Struktur
kognitiver Prozesse beim Menschen. Davon verspricht man sich eine Eigendynamik und
Erweiterbarkeit der Systeme, vor allem aber eine hohere Generalisierungsfahigkeit.

Im Gegensatz dazu stehen die klassischen hierarchischen Architekturen. Diese meist mehr-
schichtigen Ansatze sind weit verbreitet und weisen in zahlreichen Anwendungen ihre Ro-
bustheit und Verwendbarkeit auf. Speziell die hybriden Architekturen, die die Vorteile ver-
haltensbasierter und deliberativer Architekturen vereinen, sind hier zu nennen.
Ublicherweise werden drei Hierarchieebenen realisiert: Unten die Regelungsebene, dariiber
die Sequenzierung oder Steuerung, und oben eine Planungsebene. Aus technologischer Sicht
ist dieses Konzept sinnvoll und tragfahig. Die Aufgaben konnen klar einzelnen Modulen
zugeordnet werden, Schnittstellen sind klein und iibersichtlich. Alle Abhéngigkeiten eines
solchen technischen Systems konnen modelliert werden.

Abbildung 2.5 ordnet die in diesem Kapitel betrachteten Architekturen nach den genann-
ten Kriterien deliberativ/verhaltensbasiert sowie monolithisch/Multi-Agenten-Struktur, und
markiert die als kognitiv anerkannten Architekturen.

Die abschlieBende Wertung der einzelnen Architekturen entscheidet sich an der Frage, ob
ein Serviceroboter mit kognitiven Fahigkeiten, die denen eines Menschen ahnlich sind, dazu
auch eine dem Menschen dhnliche Verarbeitungsstruktur aufweisen soll.

Diese Frage ist in der Literatur nach wie vor umstritten und nicht eindeutig geklart. Mit ei-
ner kognitiven Architektur Prozesse des Menschen nachbilden zu wollen, erscheint einerseits
sinnvoll; dem kann entgegen gehalten werden, dass Robotern fundamental andere Funkti-
onsmechanismen zu Grunde liegen. Dies betrifft sowohl die Sensorik und Aktorik als auch
die Methoden der Informationsverarbeitung selbst. Unterschiedliche Reprasentationen und
Funktionsweisen im Kern konnen also auch andere Verarbeitungsmechanismen verlangen.
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ACT-R SOAR
Annahmen
Symbolverarbeitendes System Symbolverarbeitendes System

Struktur des menschlichen Gehirns als | Lose Orientierung am menschlichen Ge-
strenges Vorbild hirn

Darstellung der Ziele

Zielstapel Zielstapel

Unterziele durch Regeln generiert Unterziele vom System generiert

Wissensreprasentation

Deklarativer und prozeduraler Lang- | Prozeduraler Langzeitspeicher,
zeitspeicher Arbeitsspeicher fliichtig

Prozedurales Wissen: Regeln Prozedurales Wissen: Regeln

Deklaratives Wissen: Netzwerke von Deklaratives Wissen: Regeln

Chunks

g;leaiiiﬁiseicher Teil des deklarativen Separater Arbeitsspeicher
Auflésung von Konflikten

Psychologisch motiviert Wissensbasiert

Lernen

Lernen prozeduralen Wissens durch Bei- | Zusammenfassung von Unterzielen zu
spiele neuen Regeln

Speicherung von abgearbeiteten Zielen als
Chunks

Tabelle 2.1: Die wichtigsten Merkmale von ACT-R und SOAR im Vergleich. Siehe [Anderson
04, Laird 87, Wurm 03]

Wird also eine dem Menschen ahnliche Verarbeitungsstruktur angestrebt, sind kognitive
Architekturen vorzuziehen; gilt dies nicht, so kann eine klassische dreischichtige hybride
Architektur verwendet werden.

2.3 Reprasentation von Aufgabenwissen

Serviceroboter sollen in flexiblen, dynamischen Umgebungen arbeiten sowie neues Hand-
lungswissen hinzulernen konnen. Diese beiden Bedingungen stellen hohe Forderungen an
die Handlungsbeschreibung des Roboters. Im Gegensatz zu einem Industrieroboter, des-
sen Einsatzumgebung und Aufgabe klar strukturiert sind, muss ein Serviceroboter mit sich
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Abbildung 2.5: Einordnung der genannten Architekturen. Die in der Literatur als kogniti-
ve Architekturen bezeichneten Ansétze sind eckig (siche Kapitel 2.2.5), alle anderen oval
dargestellt.

andernden, nicht oder nur schwer vorhersagbaren und teilweise sogar unbeobachtbaren Um-
weltbedingungen zurecht kommen. Um neues Handlungswissen zu lernen, muss die Struktur
des Aufgabenwissens so geartet sein, dass sich neues Wissen entweder symbolischer oder
subsymbolischer Art hinzunehmen lasst.

Grundsatzlich lassen sich die untersuchten Ansatze in symbolische und subsymbolische Anséatze
unterteilen. Symbolische oder explizite Aufgabenbeschreibungen basieren dabei auf kleins-
ten Aktionseinheiten, auch Elementarfihigkeiten oder Aktionsprimitive genannt [Finkemeyer
05]. Die Aufgabenbeschreibung beinhaltet und verkniipft diese Primitive auf eine geeignete
Weise. Ein Uberblick findet sich in [Pembeci 02]. Subsymbolische oder implizite Beschrei-
bungen besitzen keine symbolische Aktionsabstraktion, sondern erreichen das gewtinschte
Roboterverhalten durch eine direkte Verkniipfung der vorverarbeiteten Eingangs- und Aus-
gangsgrofien.

Im Folgenden werden markante Ansétze der symbolischen sowie der subsymbolischen Re-
prasentation vorgestellt und diskutiert.

2.3.1 Darstellungs- und Planungsansatze aus der
Kiinstlichen Intelligenz

Die klassischen Ansétze, die auf Methoden der Kiinstlichen Intelligenz (Abkiirzung: KI) auf-
bauen, sehen intelligente Systeme als symbolverarbeitende Systeme. Bei einer Reprasentation
von Handlungswissen auf Basis von Symbolen werden Aktionsprimitive als kleinste Einheit
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verwendet. Anhand dieser abstrakten Elementare konnen komplexe Handlungen geplant und
ausgefiihrt werden.

STRIPS

Die 1971 von Fikes et al. [Fikes 71] entwickelte Repréasentation fir Handlungswissen STRIPS
kann als erster Ansatz zu expliziten Représentationen betrachtet werden.

STRIPS (Abkiirzung fiir: STanford Research Institute Problem Solver) verkniipft die Dar-
stellung von Aktionsprimitiven mit einer Reprasentation der Welt sowie einem Algorithmus
zur Aktionsplanung.

Aktionsprimitive werden als so genannte Operatoren durch ein 4-tupel dargestellt: Ein Ope-
rator besitzt einen eindeutigen Namen, die notwendigen Vorbedingungen, sowie die geltenden
Nachbedingungen in Form von Add- und Delete-Listen. Diese Nachbedingungen konnen auch
als die Effekte des Operators in der Welt bezeichnet werden.

Die Handlungskette zur Losung eines gegebenen Problems wird nun mit Hilfe des MZAMZK-
Algorithmus (Abkiirzung fiir: Mittel-Ziel-Analyse mit Zielkeller) bestimmt. Dazu miissen die
Menge der Ziele, die Startsituation, sowie die Menge der moglichen Operatoren gegeben sein.
Das resultierende Ergebnis stellt den Plan, also das erzeugte Handlungswissen dar. Dieser
Plan wird dann von dem Roboter umgesetzt. Die Startsituation muss dabei den vollstandigen
relevanten Weltzustand enthalten. Der erzeugte Plan ist statisch, geht also davon aus, dass
der Roboter als einzige Instanz die Welt verdndert (Annahme der geschlossenen Welt).
Eine wichtige Eigenschaft des STRIPS Planers sowie der resultierenden Handlungsbeschrei-
bung ist deren Linearitat. Auf den Planungsalgorithmus bezogen bedeutet dies, dass der
Algorithmus mit einem Zielstapel arbeitet und somit immer genau ein Teilziel gleichzeitig
bearbeitet. Aufgrund dieser Eigenschaft ist der STRIPS Planer unvollstindig, es wird also
nicht immer ein Plan gefunden, wenn ein solcher existiert. Linearitat in der Handlungsbe-
schreibung zeigt sich darin, dass ein STRIPS Plan immer eine eindeutige Ordnung der Ope-
ratoren vorgibt. Es wird also eine Sequenz von Operatoren erzeugt, die unter Umstanden
unnotige Abhéangigkeiten enthalt.

Aufgrund der Linearitat und der Unvollstandigkeit sowie aufgrund der Tatsache, dass STRIPS
von einer geschlossenen Welt ausgeht, ist das Verfahren fiir reale Probleme nicht anwend-
bar. Ein von STRIPS generierter Plan enthalt iiblicherweise eine grole Anzahl an unnotigen
Abhéngigkeiten. Die Art der Handlungsbeschreibung jedoch ist grundlegend fiir viele weite-
re Handlungsreprasentationen. Die Darstellung des Planungsproblems durch Anfangs- und
Endzustand sowie eine endliche Menge an ausfithrbaren Primitiven wurde in zahlreichen
Planungssystemen iibernommen.

Weitere lineare Planungsverfahren

Speziell der Schritt der Planerstellung ist vielfach untersucht und optimiert worden. So kann
durch die Einfithrung von Heuristiken die Suche bedeutend beschleunigt werden. Ein klas-
sisches Beispiel hierfiir ist der Ax Algorithmus. Verfahren wie der FF-Planer (engl.: Fast
Forward Planer) [Hoffmann 01] implementieren verschiedene heuristische Kriterien zur Op-
timierung der Suche. Der jahrlich ausgetragene Planungswettbewerb IPC (engl.: Interna-
tional Planning Competition) [ICA 06] bietet eine Plattform, die Leistung verschiedener
Planungsverfahren zur vergleichen. Hierzu wurde die standardisierte Beschreibungssprache
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PDDL (engl.: Planning Domain Definition Language) [Ghallab 98] geschaffen, die Planungs-
domanen und Probleme vollstandig beschreiben kann.

Reprasentation als Sequenz

Eine lineare Darstellung von Handlungswissen kann gewahlt werden, um Losungsstrategien
direkt mit Aufgaben oder Szenarien zu verkniipfen. In SOUL (siehe [Jensen 02a, Siegwart 03])
wird eine Darstellung von Handlungswissen gewahlt, die Szenarien jeweils Handlungssequen-
zen zuordnet, die ausgefithrt werden sollen. Dies entspricht einem linearen Handlungsmodell
(Abbildung 2.6). Die Handlungsketten konnen tiber eine Benutzerschnittstelle einfach erstellt
und geandert werden.
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Abbildung 2.6: Ein Szenario aus SOUL, nach [Jensen 02b]

Eine lineare Darstellung von Handlungsketten ist allerdings nicht geeignet, komplexe Hand-
lungsverlaufe mit allen potentiellen Ausnahmen und Bedingungen darzustellen. Ebenso fehlt
eine Repréasentation von Bedingungen, um Verzweigungen und Spriinge zu realisieren.

Nichtlineare Reprasentation

Diese Probleme werden durch nichtlineare Reprasentationen gelost. Ein Plan ist hierbei
durch einen Vorranggraphen dargestellt, dessen einzelne Teilzweige wiederum linearen Teil-
planen entsprechen. Die Abhangigkeiten zwischen den Elementaraktionen entsprechen den
tatsichlichen Abhéngigkeiten. Beispiele hierfiir sind in [Veloso 95] zu finden. Die Darstellung
ist zielorientiert, Operatoren werden also anhand ihrer Vor- und Nachbedingungen charak-
terisiert.

Eine mehr prozessorientierte Sicht bieten RAPs (engl.: Reactive Action Packages) [Firby
01, Pembeci 02]. Hier werden zur Laufzeit verschiedene Prozesse (engl.: Tasks) sequenti-
ell, parallel oder unabhéngig voneinander gestartet und iiberwacht. Einzelne Tasks werden
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dabei als Aktivitaten behandelt, so dass Systemzustande durch die Menge der laufenden
Aktivitdten bestimmt sind. Planungsorientierte Systeme betrachten im Gegensatz dazu Sys-
temzustande jeweils nach Beendigung einzelner Elementarhandlungen.

Der Nachteil der nichtlinearen Darstellung liegt in der Erstellung der Plane sowie in der
Tatsache, dass zur Laufzeit eine eindeutige Ausfithrungsreihenfolge gewahlt werden muss.
Die Erstellung nichtlinearer Plane erfordert aufgrund des sehr viel gréfleren Suchraums
einen grofferen Planungsaufwand. Die Plane wéahrend der Ausfithrung zu sequentialisieren
ermoglicht zwar eine Optimierung, verlangt allerdings ein tiefes Verstandnis der Optimie-
rungskriterien, der Aufgabe und der Ziele.

2.3.2 Hierarchische Aufgabennetzwerke

Die bisher genannten Aufgabenrepriasentationen beruhen auf Sequenzen und Abhéngigkeiten
zwischen Aktionen, die nicht notwendigerweise inhaltlich zusammenhéngen. Menschen gehen
bei Planung und Reprasentation von Handlungen anders vor. Zunachst wird ein grober
Plan erstellt, der nach und nach verfeinert wird. Diese Vorgehensweise wird adoptiert von
einer Klasse von Ansétzen, die als hierarchische Aufgabennetzwerke (engl.: Hierarchical Task
Networks, HI'N) bekannt sind. Dabei wird als Abstraktion eine hierarchische Dekomposition
von Aufgaben in Teilaufgaben gewéhlt. Abbildung 2.7 stellt diesen Unterschied zu STRIPS-
ahnlichen Reprasentationen graphisch dar.
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(a) (b)

Abbildung 2.7: Unterschiede in Repréasentation und Planung zwischen STRIPS-Verwandten
(a) und HTNs (b). Die Nummern geben die Ausfiihrungsreihenfolge an, wihrend der graue
Pfeil die Dimension der Planung anzeigt.

Aus der Menge der untersuchten Systeme sollen zwei HTN-Ansétze exemplarisch vorgestellt
werden, die einerseits die inhaltlichen Konzepte Hierarchischer Aufgabennetzwerke gut dar-
stellen und andererseits als sehr effizient bezeichnet werden konnen. Beide werden seit ihrer
Entwicklung und Emplementierung am Beispiel verschiedener Roboter praktisch eingesetzt.
Dies sind TDL (Abkiirzung fiir: Task Description Language) und PRS (Abkiirzung fiir: Pro-
cedural Reasoning System). Sie unterscheiden sich vor allem im Formalismus der Darstellung
einer Handlung.

TDL: Task Description Language

Die von Simmons et al. entwickelte Beschreibungssprache fiir Roboterhandlungen TDL (sie-
he [Simmons 98, Simmons 94]) wird fiir unterschiedliche Aufgaben eingesetzt. TDL wurde
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als Beschreibungssprache fiir Handlungen eines Serviceroboters entwickelt, wird inzwischen
allerdings auch zur Koordination mehrerer Robotersysteme genutzt. TDL ist mafigeblich
durch die altere Beschreibungssprache ESL (Abkiirzung fiir: Execution Support Language)
gepragt (siehe [Gat 97a]).

Das Kernkonzept von TDL ist die Darstellung einer Handlung in hierarchischer Form als
Baum. Dabei entspricht die Wurzel des Baums der Gesamthandlung, und auf jeder Hierar-
chiebene darunter wird die Handlung genauer spezifiziert. Die Bléatter schlieilich enthalten
die einzelnen Elementaraktionen des Roboters. Bei der Ausfiihrung werden diese entlang
einer Tiefensuche geordnet von links nach rechts abgearbeitet. Abbildung 2.8 zeigt einen

solchen Handlungsbaum.
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Abbildung 2.8: Beispiel eines Handlungsbaums nach [Simmons 98]

Die Elementaraktionen in den Blattern des Handlungsbaums sind frei durch den Entwickler
spezifizierbar. Eine solche Aktion kann Berechnungen machen, den Handlungsbaum erwei-
tern, oder Roboteraktionen auslosen. Wahrend der Ausfiihrung eines Programms kann also
dynamisch auf Zustande und Ereignisse reagiert werden und der Baum entsprechend erwei-
tert werden.

Die Machtigkeit von TDL liegt folglicherweise im Inhalt der Blatter. Diese konnen den Baum
beliebig manipulieren und somit auch alle benotigten Kontrollstrukturen wie Schleifen, be-
dingte Spriinge etc. implementieren. Es wird die Annahme getroffen, dass immer nur ein
TDL Programm gleichzeitig im System existiert.

TDL ist als Erweiterung zu der Programmiersprache C++ entwickelt worden. Dies hat den
Vorteil, dass alle Mechanismen einer verbreiteten und ausgereiften Programmiersprache zur
Verfiigung stehen. Der Nachteil hierbei ist jedoch, dass jedes erstellte Programm zuerst
kompiliert werden muss und somit Anderungen oder Neuerstellungen nicht zur Laufzeit
verwendet und eingebunden werden konnen.

PRS: Procedural Reasoning System

PRS [Ingrand 96, Alami 00, Alami 98] beinhaltet sowohl die Beschreibungssprache als auch
die Ausfithrungskomponenten. Im Einzelnen ist es aus den folgenden Elementen aufgebaut:

e Ein aktuell beobachteter Umweltzustand wird in einer Datenbank gespeichert. Die
hierin enthaltenen Hypothesen werden stiandig durch neue Beoachtungen aktualisiert.
Zusatzlich konnen auch nicht vorhandene Werte aus den vorhandenen berechnet wer-
den.
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e Eine Menge (Bibliothek) an Plidnen beinhaltet alle momentan ausfithrbaren Handlun-
gen. Diese Menge ist abhangig von der Anwendung und dem Kontext.

e Die momentan ausgefiithrten Aufgaben werden in einem Aufgabengraphen représen-
tiert. Dieser ist ahnlich zu TDL aufgebaut, enthalt also nur tatsachlich instanziierte
Handlungen. Die Einschrankung auf Baume als Graphenreprasentation wird hier nicht
getroffen.

e Die momentanen Ziele werden sowohl durch das System selbst als auch durch externe
Ereignisse gesetzt. Anhand dieser Ziele wahlt der Interpreter auszufithrende Handlun-
gen aus.

Die eigentliche Ausfithrungsbeschreibung, ein PRS Plan, besteht aus fiinf wichtigen Schliissel-
komponenten:

e Die Ausfithrungsanweisung selbst besteht wiederum aus einer Menge zu erfiillender Zie-
le. Diese werden als weitere Handlungselemente betrachtet und zum Handlungsgraphen
hinzugefiigt.

e Um die Ausfithrbarkeit einer Handlung zu gewéhrleisten, enthélt sie eine Ausfithrungs-
bedingung. Diese muss durch den momentanen Kontext erfiillt sein, um die Handlung
ausfithren zu kénnen.

e Eine Handlungsanweisung kann als Reaktion auf beobachtete Zustandswechsel der Um-
welt angestoflen werden. Dafiir existiert die Moglichkeit, auf Zustandswechsel von Be-
dingungen zu warten.

e Laufzeitbedingungen fiir Handlungen kénnen angegeben werden. Sind diese nicht mehr
erfiillt, wird die Handlung abgebrochen.

e Bestimmte Bedingungen konnen aktiv aufrecht erhalten werden. Diese werden beob-
achtet, und falls sie nicht mehr erfiillt sind, werden Handlungen zur Wiederherstellung
angestofien.

PRS ist also ein prozedurales Expertensystem, das eng an die Datenbank des Momentanzu-
stands gekoppelt ist. Diese wird verwendet, um Moglichkeiten, Ausnahmen und Umschalt-
punkte fiir Handlungen zu identifizieren und umzusetzen. Die Handlungen sind als Hand-
lungsgraph reprasentiert, der aus der Menge aller bekannten Handlungen zur Laufzeit durch
den Interpreter aufgebaut und ausgefiihrt wird.

Weitere Handlungsdarstellungen als Hierarchische Aufgabennetzwerke sind SHOP2 (Abkiirzung
fiir: Simple Hierarchical Ordered Planner 2) (siehe [Nau 03]) oder UMCP (Abkiirzung fiir:
Universal Method-Composition Planner) (siehe [Erol 94c]). Beide Ansétze legen den Fokus
auf eine effiziente Planung, und UMCP wurde vor allem zur Untersuchung und Formalisie-
rung des Planungsvorgangs fiir HTN genutzt. [Erol 94a] gibt eine vollstdndige Formalisierung
von HTN-Doménen, und zeigt, dass HTNs formal expressiver sind als Darstellungen ohne
Dekomposition (wie STRIPS, siehe Kapitel 2.3.1). Insbesondere wird in [Erol 96] und [Erol
94b] gezeigt, dass STRIPS ein Spezialfall der HTNs ist.
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2.3.3 Implizite Aufgabenbeschreibung

Implizite Handlungsbeschreibungen unterscheiden sich grundsatzlich von den klassischen
Ansatzen der Kiinstlichen Intelligenz. Diese Ansétze verzichten mehr oder weniger vollstandig
auf die Verwendung von Symbolen als kleinste Einheit der Planung und Ausfiihrung. Die
Motivation hierfiir ergibt sich aus zwei Uberlegungen: Zum einen ist es strittig, dass das ko-
gnitive System des Menschen ein im Kern symbolverarbeitendes System darstellt. Vielmehr
werden das Umweltmodell und die Handlungsplanung des Menschen als ein kontinuierli-
cher Prozess gesehen. Zum anderen ist der Vorgang der Symbolerstellung (engl.: Symbol
grounding) ein schwieriger und mehrdeutiger Prozess, der bisher nicht automatisiert werden
kann, da sich keine geschlossene Theorie findet, die die Eigenschaften eines solchen Symbols
eindeutig festlegt.

In [Hart 04, Hart 05] wird die Handlung durch eine prozedurale Umweltmodellierung dar-
gestellt. Der Zusammenhang zwischen Aktionen und dem jeweiligen Ergebnis ist in Form
von Gewichten reprasentiert. Diese miissen aufgrund der hohen Dimensionalitat mit Hilfe
von Trainingsbeispielen gelernt werden. Vorteilhaft ist dabei, dass durch eine gute Wahl der
Beispiele auch implizite Zusammenhénge zwischen Aktion und Ergebnis modelliert werden
konnen. Nachteilig ist die schlechte Les- und Beweisbarkeit des Handlungswissens. Zudem
miissen die Trainingsbeispiele umfassend und vollstandig sein, um eine Domane zu beschrei-
ben.

Eine weitere Form der impliziten Handlungsmodellierung stellen die Markov’schen Entschei-
dungsmodelle (engl.: Markov Decision Processes, MDP) sowie deren Erweiterung fiir partielle
Beobachtbarkeit der Umwelt POMDP (Abkiirzung fiir: Partially Observable Markov Deci-
sion Processes), dar [Kaelbling 98, Schmidt-Rohr 06]. Hier besteht das Modell grundsétzlich
aus zwei Komponenten: Weltmodellierung und Entscheidungsmodellierung. Das Weltmodell
stellt auf subsymbolischer Ebene die Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir die Umwelt und je-
de mogliche Roboteraktion dar, wahrend das Entscheidungsmodell oder Belohnungsmodell
(engl.: Reward model) als ein iiber dem Zustandsraum definiertes Potential représentiert
wird, anhand dessen die Aktionen des Roboters nach einem Maximierungskriterium gewahlt
werden.

Der Vorteil dieser Darstellungen besteht darin, dass Planungs- und Ausfiihrungsschritt en-
ger verzahnt werden konnen. Zudem kann das Welt- und Entscheidungsmodell gelernt und
laufend verfeinert werden. Dagegen stehen zwei grofle Schwierigkeiten: Zum einen sind die
benotigten Modelle hochdimensional, eine heuristische oder analytische Erstellung ist also
unmoglich; zum anderen stellt das Planungs- bzw. Entscheidungsmodell eine lokale Optimie-
rungsfunktion dar, das keine globalen Ziele explizit reprasentiert.

2.3.4 Bewertung

Tabelle 2.2 stellt die wichtigen Eigenschaften der vorgestellten Reprasentationen gegeniiber.
Die groite Bedeutung kommt dem Formalismus der jeweiligen Darstellung zu. Ein zusatzli-
ches Kriterium ist die Erweiterbarkeit der Handlungsrepréasentation zur Laufzeit: Beispiels-
weise stellt TDL wie erwahnt eine Erweiterung der Ubersetzersprache C++ dar, so dass eine
Erweiterbarkeit oder Editierbarkeit von Handlungen zur Laufzeit nicht gegeben ist. SOUL
dagegen verwendet eine eigene Repréasentation, die zur Laufzeit interpretiert wird. Es ist also
moglich, Handlungen zur Laufzeit hinzuzufiigen oder anzupassen. Die Machtigkeit von SOUL
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ist allerdings beschrankt, so dass keine komplexen Ablaufe damit dargestellt werden konnen.
RAP und PRS besitzen eine grundsatzlich editierbare Reprasentation, da sie ahnlich einer
Erweiterung der interpretierten Programmiersprache LISP aufgebaut sind; praktisch ist ein
Editieren und Veréndern des Handlungswissens wahrend der Ausfithrung jedoch schwierig,
da die Interpretations- und Handlungsmechanismen darauf nicht ausgelegt sind. Diese For-
derung ist jedoch grundlegend fiir Robotersysteme, die in Interaktion mit der Umwelt und
dem Benutzer Handlungen lernen und anpassen konnen sollen. Implizite Reprasentationen
wie POMDP Entscheidungsprozesse konnen nach heutigem Kenntnisstand nicht analytisch
erzeugt werden, und sind also zur Darstellung von symbolischem Ausfiihrungswissen ung-
eignet.

Fiir die vorliegende Fragestellung kommt also keiner der betrachteten Ansatze in Betracht.
Keines der untersuchten Systeme ist dafiir ausgelegt, Handlungen wahrend der Ausfithrung
zu parametrieren oder zu verandern.

Das Konzept der Hierarchischen Aufgabennetzwerke besitzt allerdings wesentliche Vorteile
gegentiiber sequentiellen Darstellungen. Insbesondere die hohe Abstraktionsfahigkeit dieser
Reprasentation erhoht die Verstandlichkeit und Wiederverwendbarkeit von Teilhandlungen.

STRIPS RoboX RAP PRS TDL POMDP
Sprache STRIPS SOUL RAP PRS C++ Er- | implizite
weiterung | Reprasen-
tation
Formalis- | Pradi- Sequenz Aufgaben- | Aufgaben- | Aufgaben- | Markov-
mus katen- netzwerk | graph baum prozess
logische
Zustands-
darstel-
lung
Lesbarkeit | maflig gut gut gut gut schlecht
Editier- nein ja schwierig | schwierig | nein unklar
barkeit

Tabelle 2.2: Vergleich der Eigenschaften der vorgestellten Handlungsrepréasentationen. Siehe

auch [Pembeci 02].

2.4 Abbildung von Handlungswissen auf
Robotersysteme

Ein bisher nur teilweise gelostes Problem, und gleichzeitig eine der grundlegenden Frage-
stellungen der vorliegenden Arbeit, stellt die Ubertragung abstrakten Handlungswissens auf
ein dediziertes Robotersystem dar. Die Frage nach einer generalisierten Abbildungsvorschrift
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wird in der Literatur oft ibersehen, oder sie wird nur implizit gestellt. Es existieren zwei For-
schungsrichtungen, die sich mit dieser Fragestellung auseinander setzen: Dies ist zum einen
das Lernen durch Imitation (engl.: Imitation Learning), und zum anderen das Programmie-
ren durch Vormachen (siehe auch Kapitel 3.1).

Das Lernen durch Imitation beschaftigt sich mit Lernverfahren, die mit minimalem Mo-
dellwissen von einem Menschen vorgefiihrte Aktionen fiir einen Roboter ausfithrbar machen
sollen (siehe [Calinon 05, Billard 04, Breazeal 03, Matari¢ 02]). Es umfasst mehrere Frage-
stellungen. Die zwei wichtigsten werden oft als

1. Was soll imitiert werden (engl.: What to imitate?) und
2. Wie soll imitiert werden (engl.: How to imitate?)

tituliert [Calinon 05]. Dabei umfasst Fragestellung 1 die Frage nach den relevanten Aktionen
und Bewegungen der Vorfithrung, wahrend Fragestellung 2 die Ubertragung des Gelernten
auf den Roboter beinhaltet. Dieses Problem wird in der Literatur auch als Korrespondenz-
problem (engl.: Correspondence Problem) bezeichnet [Alissandrakis 06, Alissandrakis 03].
Dieses Korrespondenzproblem umfasst die Fragestellung nach der Abbildung von Handlun-
gen auf den Roboter, wird allerdings im Rahmen des Imitationslernens hauptsachlich fiir
Bewegungen und Trajektorien betrachtet. Die Abbildung komplexer Handlungsketten wird
nicht gelost.

Die Fahigkeiten eines Roboters zur Imitation werden an denen des Menschen gemessen. Ent-
sprechend orientiert sich die Entwicklung solcher Verfahren an Theorien tiber menschliches
Lernen. Meltzoff und Moore postulieren fiir die Fahigkeiten von Kleinkindern zur Imitation
eine Entwicklung in vier Schritten. Diese werden Kdérperplappern (engl.: Body babbling),
Imitation von Bewegungen (engl.: Imitation of body movements), Imitation von Aktionen
an Objekten (engl.: Imitation of actions on objects) und Imitation basierend auf Intenti-
onserkennung (engl.: Imitation based on inferring intentions of others) genannt (siche [Rao
04, Meltzoff 02]).

Interessant ist hierbei, dass erst der vierte Schritt das Verstehen von Intentionen und Zie-
len des Demonstrators voraussetzt. Existierende Theorien des Lernens durch Imitation be-
schranken sich allerdings oft auf die ersten drei Stadien, was sie ungeeignet macht zum Lernen
komplexer, zielgerichteter Handlungen (siehe auch [Schaal 03]).

Im Gegensatz dazu wird bei aktuellen Ansétzen des Programmierens durch Vormachen der
Fokus auf die symbolische Analyse der Vorfithrung sowie das Lernen von Handlungssequen-
zen gelegt. Da hier eine Extraktion der Intention (Ziele) aus der Vorfithrung notwendig ist, ist
diese fiir die Ubertragung auf den Roboter verfiighar. Allerdings wird diese Abbildung selten
explizit betrachtet, und der Schwerpunkt eher auf die Extraktions- und Lernverfahren gelegt.

Fiir die Abbildung von Handlungswissen auf ein Robotersystem sind folgende Kriterien von
zentraler Bedeutung:

e Die Ziele der Handlung sowie jeder einzelnen Teilhandlung miissen bekannt sein. Das
Ergebnis von (Teil-)Handlungen kann dann mit dem erwarteten Ergebnis verglichen
werden, um wihrend der Ausfiihrung Erfolg oder Misserfolg der Ausfiihrung zu iiber-
wachen. Ansitze, die bei der Ubertragung die Ziele nicht beriicksichtigen, werden an
dieser Stelle nicht betrachtet.
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e Um die beobachtete Handlung auf die Darstellung von Handlungswissen des Roboters
iibertragen zu konnen, miissen beide Handlungsdarstellungen explizit definiert und be-
kannt sein. Dabei ist intuitiv klar, dass die Abbildung umso einfacher wird, je ahnlicher
sich die Definitionsraume dieser beiden Darstellungen sind. Aus diesem Grund wird in
vielen Ansétzen die Vorfilhrung im Konfigurationsraum des Roboters durchgefiihrt.
Dies vereinfacht die Abbildung, da alle vorgefithrten Aktionen direkt in der Reprasen-
tation des Roboters vorliegen. Allerdings ist dies fiir den Vorfithrenden wenig intuitiv.
Es ware also wiinschenswert, den Definitionsraum von Vorfiithrung und Ausfiihrung
trennen zu konnen, um die Demonstration durch den Menschen und die Ausfiihrung
durch den Roboter erfolgen zu lassen.

Im Folgenden werden in Kapitel 2.4.1 Anséitze aufgezeigt, die die Vorfiihrung direkt im Kon-
figurationsraum des Roboters vornehmen und somit die Abbildung wesentlich vereinfachen.
Kapitel 2.4.2 beschreibt aktuelle Arbeiten, die zwischen Vorfithrungs- und Ausfiihrungsdefi-
nitionsraum unterscheiden.

2.4.1 Vorfihrung und Beobachtung im Konfigurationsraum
des Roboters

In vielen Anséatzen wird die Schwierigkeit der Abbildung auf den Roboter dadurch umgangen,
dass die Vorfithrung direkt mit der Kinematik und den dem Roboter zur Verfiigung stehenden
Aktionsprimitiven durchgefiihrt wird. Die klassische Roboterprogrammierung mit Teach-In-
Verfahren stellt dazu erste deterministische Ansatze und Losungswege bereit; in dhnlicher
Weise stellt sich diese Problematik bei Teleprasenzsystemen, wo der Mensch ebenso die
erforderte Abbildung auf das ausfiihrende System leistet.

Ein probabilistisches Modell fiir den Zusammenhang zwischen sensorischer Eingabe und
aktorischer Ausgabe wird von Hart et al. in [Hart 05, Hart 04] vorgestellt. Dabei wird
die Aufgabe nicht explizit vorgefiihrt; der Roboter fiihrt vielmehr Versuche der Handlung
mit Variation der Basisprimitive durch, wobei sowohl die grundsatzliche Handlungsfolge
als auch das Erfolgsmafl a priori gegeben sind. Die Arbeiten wurden mit dem zweiarmigen
Roboter ”Dexter” durchgefithrt. Die Ergebnisse der Versuche werden zum Aufbau eines
probabilistischen Modells genutzt. Durch diese Vorgehensweise entfillt die Notwendigkeit
der Abbildung des Handlungswissens auf den Roboter; alle Handlungsbeispiele sind direkt
in dessen Konfigurationsraum gegeben.

Shon et al. stellen in [Shon 04] ein ebenfalls probabilistisches Modell des Imitationslernens
vor. Dabei werden die notwendigen Schritte zum Lernen durch Imitation folgendermafien
bezeichnet (siche auch [Rao 04]):

1. Zustandsidentifikation: Klassifikation von Zusténden durch Reduktion der Dimensio-
nalitdt der zur Verfiigung stehenden Sensordaten. Dabei muss relevante Information
von unwichtiger getrennt werden.

2. Zustandsabbildung: Transformation vom Koordinatensystem des Demonstrators in das
des Beobachters.

3. Lernen des Umweltmodells: Aufbau eines Modells iiber das Verhalten der Umwelt.
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4. Lernen von Kriterien zur Handlungsauswahl: Aufbau einer Auswahlfunktion entspre-
chend der Vorfiihrung.

5. Lernen von Sequenzen: Zerlegen und Speichern von Handlungen in Subhandlungen.
Die Ziele einer Handlung miissen zusatzlich erkannt und zugeordnet werden konnen.

Die dabei betrachtete Abbildung von Handlungswissen in den Aktionsraum des Beobach-
ters (Roboters) wird auf eine Koordinatentransformation reduziert und findet sich unter
Punkt 2. Wichtige Fragestellungen wie die Abbildung zwischen grundsatzlich unterschiedli-
chen Sensor- und Aktorkonfigurationen werden also ausgeklammert.

Nicolescu und Matari¢ schlagen in [Nicolescu 03] vor, den Vorfithrungsprozess dahingehend
zu modifizieren, dass der vorfilhrende Mensch den Roboter durch die Vorfithrung steuert.
Damit entféllt die Abbildung zwischen Demonstrator und Beobachter, und die verwendeten
Aktionen und Bewegungen sind grundséatzlich durch den Roboter ausfiihrbar. Den gleichen
Ansatz wéhlen Peters und Campbell in [Peters II 03], indem die Vorfithrung mit Hilfe eines
Teleoperationssystems durchgefiihrt wird. Es wird also ebenfalls die Vorfithrung im Konfi-
gurationsraum des Roboters zur Verfligung gestellt.

Eine rein symbolische Abbildung wird von Ekvall und Kragic vorgeschlagen (siehe [Ekvall
06b, Ekvall 06a]). Der Vorgang der Programmierung und Wissensakquisition ist sehr &hnlich
zu den Arbeiten von Pardowitz, Zollner et al. (siehe Kapitel 3.1), die einzelnen Segmente der
beobachteten Handlung werden allerdings ohne explizite Abbildung auf den Roboter iibertra-
gen. Die Ausfiihrung erfolgt mit Hilfe eines klassischen Trajektorienplaners, die Vorfithrung
wird also nur teilweise ausgenutzt.

Wihlt man die Vorfithrung im Konfigurationsraum des Roboters, ergibt sich vor allem der
Vorteil, dass die Abbildung zwischen Demonstrator und Beobachter entfallt. Allerdings er-
geben sich auch wesentliche Nachteile:

e Oft wird zusétzliche Sensorik und Aktorik benotigt, um dem Menschen die Vorfithrung
mit dem Roboter zu erlauben. Dies ist beispielsweise bei dem von Peters und Campbell
verwendeten Teleoperationssystem der Fall.

e Wihrend der Vorfithrung muss der Demonstrator das Aktionsrepertoire des Roboters
verwenden. Dies hat zwei Konsequenzen: Zum einen muss der Mensch die geforderte
Abbildung leisten, wozu nicht jeder Mensch in der Lage ist. Vor allem, wenn Men-
schen im Umgang mit Robotern nicht geiibt sind, werden sich hier Probleme ergeben.
Zum anderen ist diese vom Demonstrator geleistete Abbildung durch dessen Erfahrun-
gen und Moglichkeiten gefarbt. Er wird also oft die Moglichkeiten des Roboters nicht
ausschopfen, oder fiir den Roboter suboptimale Wege wéhlen. Dies konnte verhindert
werden, wenn das Robotersystem die Handlung beobachtet und dann selbst auf eigene
Aktionen tibertragt.

e Durch die Vorfiihrung direkt im Roboterkonfigurationsraum ist es nicht moglich, ei-
ne Vorfiihrung fiir mehr als einen Roboter zu nutzen. Da keine roboterunabhangige
Reprasentation der beobachteten Handlung existiert, muss diese fiir jeden Robotertyp
neu und anders demonstriert werden.

Um diese Probleme zu losen, wird die Trennung der Konfigurationsraume von Vorfithrung
und Ausfithrung gewahlt. Entsprechende Ansitze werden im Folgenden vorgestellt.
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2.4.2 Trennung der Konfigurationsraume von Vorfithrung
und Ausfiihrung

Arbeiten zur Abbildung von Handlungswissen fiir die Ausfithrung durch einen Roboter
konnen unterschieden werden in Anséitze aus dem Imitationslernen und Ansétze des Pro-
grammierens durch Vormachen. Der Unterschied liegt zum einen in der Menge an verwende-
tem Modellwissen, zum anderen im Abstraktionsgrad der Handlung. Zusatzlich finden sich
Abbildungen fiir spezielle Probleme, wie z.B. die Abbildung von erkannten Griffen auf eine
Roboterhand. Diese werden oft im Rahmen von PdV-Systemen betrachtet.

Abbildung im Rahmen des Imitationslernens

Die Arbeit von Matari¢ et al. in [Matari¢ 02, Weber 00] basiert auf zwei wichtigen Voraus-
setzungen fiir die Abbildung:

e Die Basis fiir die Imitation von Bewegungen und Verhalten wird durch eine endliche
Menge an Bewegungsprimitiven gelegt. Diese Menge an Primitiven ist ausreichend,
um alle notwendigen Bewegungen auszufiihren. Primitive konnen dafiir parallel und
sequentiell verkettet und kombiniert werden.

e Im Gehirn des Menschen werden sogenannte Spiegelneuronen (engl.: Mirror neurons)
postuliert, deren Existenz durch verschiedene Untersuchungen bestatigt wurde. Diese
sind in der Lage, beobachtete Handlungen direkt auf die Menge der eigenen Bewe-
gungsprimitive abzubilden. Diese Repréasentation wird dann fiir das Lernen und die
Imitation von Handlungen genutzt.

Auf Basis dieser Voraussetzungen wird ein Modell fiir Lernen durch Imitation vorgeschlagen.
Der fiir die vorliegende Betrachtung relevante Teil betrifft dabei die Abbildung von Handlun-
gen auf das eigene Repertoire an Bewegungsprimitiven. Diese Abbildung wird in [Matari¢ 02]
auf die Abbildung zwischen Agenten mit identischer Morphologie beschriankt. Abbildungen
zwischen unterschiedlich strukturierten Agenten werden nicht betrachtet. Es wird jedoch die
grundlegende Einschrankung getroffen, dass zwischen Beobachtung und Interpretation sowie
Ausfithrung nur Bewegungen abgebildet werden; die Abbildung von Handlungssequenzen
und Zielen wird nicht betrachtet.

Explizit wird die Abbildung zwischen Demonstrator und Imitator als Korrespondenzproblem
betrachtet (siehe Kapitel 2.4). Nehaniv definiert dieses Korrespondenzproblem in [Nehaniv
02] folgendermaflen:

Gegeben sei ein beobachtetes Verhalten des Demonstrators, das bei gegebenem
Startzustand den Demonstrator durch eine Sequenz (oder Hierarchie) von Zwi-
schenzielen fiihrt. Dieses Verhalten kann sowohl in Form von Zustianden, Ak-
tionen oder Effekten dargestellt sein, als auch aus Reaktionen auf sensorische
Stimuli und externe Ereignisse bestehen. Das Problem ist, eine Aktionssequenz
fiir die eigene Ausfiihrungsstruktur zu finden und auszufithren, die iiber die kor-
respondierenden Zwischenziele fithrt. Dabei sollen korrespondierende Aktionen,
Zustande und Effekte gewahlt werden.
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Es sollen also Aktionen gefunden werden, die beobachtete und extrahierte Ziele erreichen.
Dabei soll eine Abbildung von Aktionen, Zustéanden und Effekten erfolgen, wobei Effekte als
Zustandsanderungen zu verstehen sind.

Alissandrakis et al. [Alissandrakis 06] modellieren die Abbildung zwischen verschiedenen
kinematischen Strukturen als eine lineare Abbildung von Freiheitsgraden. Dafiir wird eine
Korrespondenzmatrix C aufgestellt:

w1 W12 ... Wim
W21 W22 ... Wom

C= (2.1)
Wn1 Wp2 ... Wpm

Dabei soll der Demonstrator n und der Imitator m Freiheitsgrade besitzen; es gilt demnach
T Demonstrator = C*T Imitator- Bel diesem Ansatz existiert also immer eine direkte Abbildung von
Bewegungen. Basierend auf C werden verschiedene Abbildungstypen vorgestellt. Dies sind
beispielsweise die Identitat und die spiegelsymmetrische Abbildung fiir identische Kinematik
von Demonstrator und Imitator, aber auch Abbildungen zwischen verschiedenen Korpern.
Allerdings werden alle Korrespondenzmatrizen fest durch den Programmierer vorgegeben,
es existiert also keine Moglichkeit, diese anhand der gegebenen Aufgabe zu erzeugen.

Imitation unter Einbezug der Effekte wird in [Alissandrakis 03, Alissandrakis 02b, Alis-
sandrakis 02a] betrachtet. Die betrachtete Umgebung ist ein Schachfeld, auf dem sich ver-
schiedene Figuren bewegen. Als Effekt wird die Positionsanderung der jeweiligen Figur ange-
sehen; dies ist implizit gegeben. Abbildung 2.9 zeigt ein Beispiel. Die implizite Definition der

Abbildung 2.9: Schachfeld-Umgebung zur Darstellung von Effekten bei der Imitation. Aus
[Alissandrakis 03]

Effekte birgt einen grofien Nachteil, wenn der Ansatz auf reale Probleme tibertragen werden
soll. Die Annahme einer reinen Positionierungsaufgabe ist fiir komplexere Aufgaben nicht
tragfahig. Speziell muss es fiir komplexe Handlungen moglich sein, Teilhandlungen auf vollig
andere Weise als der Demonstrator zu losen, solange diese die gleichen Ziele erreichen. Dies
ist mit dem vorgestellten Ansatz nicht moglich.
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Ein &dhnlicher Ansatz wird von Billard et al. (siehe [Calinon 05]) gewéhlt. Zwischen De-
monstrator und Imitator wird eine Abbildung von Merkmalen als bekannt vorausgesetzt;
aus mehreren Demonstrationen werden die relevanten Merkmale mit statistischen Methoden
bestimmt und fiir die endgiiltige Abbildung verwendet. Dabei werden die Einschriankungen
von Demonstrator und Imitator nicht als identisch angenommen, die Arbeitsraume jedoch
werden explizit durch eine einfache Skalierung abgebildet.

Breazeal und Scassellati betrachten das Problem des Imitationslernens in [Breazeal 03, Brea-
zeal 02] nur fiir identische Kinematik zwischen Demonstrator und Imitator, wodurch eine
explizite Abbildung iiberfliissig wird. Ahnlich gehen Chella et al. in [Chella 05] vor, allerdings
wird hier die Existenz einer invertierbaren Abbildungsfunktion fiir Bewegungen postuliert.

Abbildung im Rahmen von PdV

Ansitze des Programmieren durch Vormachen sind tiblicherweise sehr viel starker modell-
basiert aufgebaut als die des Imitationslernens. Dies beruht darauf, dass das Ziel wesentlich
abstrakter und symbolischer definiert ist. Der Fokus liegt hierbei auf dem Lernen und Abstra-
hieren von Aktionssequenzen zum Erreichen eines Zielzustands. Dazu werden a priori defi-
nierte Handlungsmodelle verwendet, die symbolisch aufgebaut sind und durch die Vorfithrung
parametriert werden. Dies stimmt wiederum tiberein mit dem Paradigma der Verwendung
von Aktionsprimitiven (siehe Kapitel 2.3.1 und 2.4.2), das auch vielen Ansétzen des Imita-
tionslernens zu Grunde liegt.

Programmieren durch Vormachen wird in der Robotik seit den 80er Jahren erforscht. Die
Grundlagen hierzu kénnen in [Ude 96, Kaiser 96] und [Friedrich 98] gefunden werden, spétere
Arbeiten in [Rogalla 02, Ehrenmann 02, Zéllner 05b].

Rogalla betrachtet in [Rogalla 02] die Frage der Abbildung von Handlungswissen auf ausfiihren-
de Roboter. Dabei werden zur Generierung eines Roboterprogramms verschiedene Phasen
durchlaufen. Ausgehend von einem Makrooperator und einer Falldatenbasis wird ein Robo-
terprogramm aus den Trajektorien des Makrooperators erzeugt. Dieses wird anhand einer
Simulation auf Ausfithrbarkeit und Kollisionsfreiheit gepriift und gegebenenfalls halbauto-
matisch oder manuell durch den Menschen auf die Ausfithrungssituation angepasst. Hierzu
konnen auch Beispiele aus der Falldatenbasis herangezogen werden.

Die Abbildung erfolgt auf subsymbolischer Ebene. Es wird vorausgesetzt, dass die im Ma-
krooperator abgelegte Reihenfolge und Anordnung der Elementaroperatoren auf das Ziel-
system iibertragbar ist. Aus diesem Grund kann die Abbildung auf eine Transformation
zuriickgefiihrt werden, um die Regelungsparameter fiir den Roboter aus den beobachteten
Trajektorien zu erzeugen. Abbildung 2.10 zeigt einen Uberblick iiber dieses Verfahren.
Besonderes Augenmerk wird dabei auf die Abbildung von Griffen auf Roboterhénde gelegt.
Diese Abbildung basiert auf dem Konzept der wvirtuellen Finger (siehe Abbildung 2.11).
Diese virtuellen Finger dienen als unabhéngige Griffdarstellung, die sowohl aus beobachteten
Griffen erzeugt werden kann, als auch zur Erzeugung von Robotergriffen verwendet wird.
Virtuelle Finger fassen reale Finger ihrer Wirkung nach zusammen; es werden also solche
Finger gemeinsam betrachtet, die ihrer Kraft nach eine ahnliche Funktion innerhalb des
speziellen Griffs besitzen.

In Abbildung 2.12 wird das Vorgehen bei der Abbildung von Griffen auf das Zielsystem
aufgezeigt. Dabei ist zu erkennen, dass die Abbildung subsymbolisch auf Trajektorienebene
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Abbildung 2.10: Abbildung von Handlungen auf einen Roboter, nach [Rogalla 02]
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Abbildung 2.11: Schematische Darstellung eines Prézisionsgriffs nach [Rogalla 02]. (a) der
Griff mit drei Fingern, (b) die Abbildung auf zwei virtuelle Finger
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erfolgt. Dies geschieht einzeln fiir jeden Elementaroperator; die Gesamtiibertragung wird
dann aus den einzelnen Teilen zusammengesetzt. Die erzeugte Sequenz hat also den gleichen
Aufbau wie der aus der Beobachtung extrahierte Makrooperator, wobei jeder Elementarope-
rator (Aktionsprimitive) separat abgebildet wurde.

Vorflihrung Ausflihrung
Greifermodelle T

| '
|

| »| Berechnung Zuordnung der
| virtuelle Finger Roboterfinger
A4

Fingertrajektorie
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Greifoperator > Greifer
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A
I
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I
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‘_ 1 A
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Abbildung 2.12: Phasenmodell der Griffabbildung nach [Rogalla 02].

2.4.3 Bewertung

Die betrachteten Anséatze zur Abbildung von Handlungswissen auf Robotersysteme nédhern
sich der Problematik grundsatzlich aus zwei unterschiedlichen Richtungen: Anséatze des Imi-
tationslernens betrachten hauptséchlich die Ubertragung von Bewegungen, sowohl nach Kri-
terien der Trajektorie als auch des Ziels. Dabei wird das Ziel oft iiber Merkmale der Effek-
torposition beschrieben. Ansatze des Programmieren durch Vormachen dagegen basieren auf
einem a priori gegebenen Handlungsmodell, das die entsprechenden Aktionsprimitive sowohl
in der Vorfiihrung als auch in der Ausfithrung umfasst. Die Abbildung besteht dann in einer
Parametrierung der Ausfithrungsprimitive.

Um komplexe Handlungen auf Robotersysteme abbilden zu konnen, ist es zwingend not-
wendig, die Ziele der Handlung mit einzubeziehen. Diese Forderung wird bei Ansatzen des
Imitationslernens oft vernachlassigt, und es werden nur subsymbolische Eigenschaften abge-
bildet. Andererseits ist die bisher im Rahmen des Programmierens durch Vormachen prakti-
zierte sequentielle Abbildung nicht ausreichend, um Handlungen auf ein Robotersystem mit
stark unterschiedlichem Aufbau zu tibertragen. Speziell die Abbildung auf eine Handlungs-
beschreibung mit anderem Aufbau ist bisher unbeachtet geblieben.

Abbildung 2.13 ordnet die genannten Verfahren zur Abbildung von Handlungswissen nach
den in Kapitel 2.4 beschriebenen Kriterien. Es wird dafiir unterschieden zwischen Syste-
men mit identischem Aufbau von Demonstrator und Imitator, was auch Vorfithrungen im
Konfigurationsraum des Roboters umfasst, und solchen Systemen, die unterschiedliche Kon-
figurationsrdaume zulassen. Auf der zweiten Achse ist das Abstraktionsniveau der Ansétze
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aufgetragen. Es zeigt sich, dass die Abbildung von Handlungen auf komplexer Ebene bisher
nur unzureichend betrachtet wurde.
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Abbildung 2.13: Einordnung der betrachteten Abbildungsverfahren

2.5 Interaktion mit Robotersystemen

Die Interaktion zwischen Mensch und Roboter ist in den letzten 10 Jahren zu einem sehr le-
bendigen und aktuellen Forschungsthema geworden. Grundsatzlich umfasst diese Interaktion
beide Kommunikationsrichtungen: Vom Menschen zum Roboter und umgekehrt. Die grofere
Herausforderung stellt dabei unbestritten Ersteres dar: Die Erkennung und Interpretation
von Sprache, Gestik, Bewegungen des Menschen durch den Roboter.

Ziel der Forschung ist es, direkte, natiirliche und spontane Interaktion zwischen Robotern
und Menschen zu ermoglichen. Roboter sollen in der Lage sein, den Menschen mit Hilfe
verschiedener Kommunikationskanéle wie Sprache, Gestik, Mimik oder Korpersprache zu
verstehen. Auch die im Programmieren durch Vormachen verwendete Handlungsbeobachtung
kann hier genannt werden.

Die Entwicklung von Verfahren zur Beobachtung und Interpretation menschlicher Aktionen
und Handlungen ist in den letzten Jahren Gegenstand groflen Interesses. Einerseits liegt dies
daran, dass die Entwicklung von entsprechender Sensorik stark vorangeschritten ist. Dies be-
trifft in erster Linie bildgebende Sensoren wie Kameras, aber auch andere Messverfahren wie
magnetfeldbasierte Lokalisation oder laserbasierte Tiefenmessungen. Andererseits ermoglicht
die Rechenleistung moderner Computer inzwischen aufwendige Verfahren in Echtzeit zu be-
rechnen, so dass auch komplexere Algorithmen zur Beobachtung eingesetzt werden konnen.
Verfahren zur Beobachtung und Interpretation menschlicher Handlungen konnen fiir den Be-
reich der Servicerobotik grundsatzlich nach der verwendeten Sensorik unterschieden werden.
Dabei kann einerseits zwischen invasiven Messverfahren, die mit am Korper des Menschen
angebrachten Sensoren oder Landmarken arbeiten, und andererseits nicht invasiven Verfah-
ren, die ohne zusatzlich angebrachte Hilfsmittel auskommen, unterschieden werden.
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Beispiele zu invasiven Verfahren finden sich auf dem Gebiet der Erweiterten oder Virtuel-
len Realitat, wo der Mensch z.B. eine Durchsicht- oder Projektionsbrille tragt. Deren Lage
im Raum wird mit verschiedenen lokal angebrachten Landmarken oder Sensoren gemessen
[Hanheide 06, Giesler 05, Salb 03a]. Auf diese Weise wird die Kopfbewegung und Blickrich-
tung des Menschen gemessen (siehe Abbildung 2.14). Die Brille wird dann verwendet, um
dem Menschen zuséatzliche Information anhand seiner momentanen Lage in den Sichtbereich
einzublenden.

Abbildung 2.14: Beispiel einer Umgebung zur Erweiterten Realitdt mit invasiver Messung
und Verfolgung der Kopfbewegung des Menschen, aus [Salb 03b]

Ein weiteres Beispiel fiir ein invasives Messverfahren ist das Bewegungserfassungssystem
(engl.: Motion Capture System, MCS) der Firma Vicon (siehe [Vicon 06]). Es erlaubt ei-
ne hochgenaue Verfolgung der beobachteten Person, benotigt allerdings eine grofie Anzahl
verteilter Spezialkameras, auflerdem muss die beobachtete Person mit ca. 80 kalibrierten
Landmarken versehen werden (Abbildung 2.15).

Invasive Verfahren haben grundsatzlich den Nachteil, dass die jeweiligen Sensoren oder Land-
marken zuerst angebracht werden miissen. Dies ist fiir intuitive Interaktion mit ungeiibten
Personen nicht erwiinscht; deshalb werden solche Systeme hauptsachlich als Referenzsysteme
genutzt, um die Sensorsysteme des Roboters zu bewerten.

Die vorliegende Arbeit verfolgt den Ansatz, bereits vorhandenes Handlungswissen iiber In-
teraktion mit dem Benutzer wahrend der Ausfithrung zu parametrieren (siehe Kapitel 1.1.2).
Es ist also notwendig, Bewegungen des Menschen beobachten und interpretieren zu konnen.
Hierfiir sind invasive Messverfahren aus den genannten Griinden ungeeignet. Deshalb werden
im Folgenden nur nicht invasive Verfahren betrachtet, die fiir die Beobachtung und Inter-
pretation der Handlungen des Menschen und speziell seiner Bewegungen eingesetzt werden
konnen.

2.5.1 Beobachtung des Menschen

Ehrenmann stellt in [Ehrenmann 02] einen Katalog von kognitiven Operatoren vor, die zur
Handlungsbeobachtung dienen konnen. Es wird hier grundsatzlich zwischen Beobachtung
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Abbildung 2.15: Bewegungsbeobachtung mit dem Vicon-System, aus [Stein 06]. Die Vertei-
lung der Landmarken ist in (a) zu sehen; (b) zeigt das verwendete Korpermodell.

in Vorfithrumgebung und Ausfithrumgebung (siche auch [Ehrenmann 03, Ehrenmann 01b])
unterschieden, wobei die Ausfithrumgebung dem Roboter entspricht.

Die vorliegende Arbeit konzentriert sich auf diesen Ausfithrungskontext, und setzt keinerlei
externe Sensorik voraus. In [Ehrenmann 02] werden fiir die Beobachtung des Menschen in
diesem Kontext Farbkameras verwendet, um Hande und Kopf des Menschen verfolgen zu
kénnen (sieche Abbildung 2.16). Aus den so extrahierten Konturen und Trajektorien der

Abbildung 2.16: Verfolgung der Hénde und des Kopfes, aus [Ehrenmann 02]

Hande werden sowohl statische als auch dynamische Gesten erfolgreich extrahiert. Dies ist ein
wichtiger Schritt hin zu intuitiver Interaktion; &hnliche Ansétze kdnnen in [Nickel 04a, Nickel
04b] gefunden werden.

Das Verfahren versagt allerdings dann, wenn die zu Grunde liegende Sensorik keine ausrei-
chende Information liefern kann. Dies ist bei Verdeckungen der Fall, oder bei unzureichenden
Lichtverhaltnissen. Nicht zu vernachléssigen ist auch die begrenzte Auflosung der Kameras,
die korrekte Messungen beispielsweise der Handkontur nur in einem kleinen Abstandsbereich
zulassen. Sind Hénde oder Kopf nicht mehr korrekt detektierbar, kann keine weitere Aussage
tiber die Korperhaltung (Pose) und Bewegung des Menschen getroffen werden.
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Im Gegensatz dazu stehen Verfahren, die die gesamte Haltung des Korpers verfolgen. Da-
durch kann ein hoheres Mafl an Robustheit erreicht werden, allerdings miissen auch aufwen-
digere Algorithmen und Modelle angewendet werden.

Azad et al. schiatzen die Korperpose aus Mono-Kamerabildern mit Hilfe von Partikelfiltern
(siche [Azad 04]). Jedes Partikel bildet eine Hypothese der Korperpose, so dass die Di-
mensionalitdt der Anzahl der Freiheitsgrade im Modell entspricht. Die Wahrscheinlichkeit
jedes Partikels wird iiber eine Projektion des zugehorigen Modells mit nachfolgendem Ver-
gleich von Bild und Projektion berechnet. Ein Vorteil des Partikelfilters liegt darin, dass die
gewahlten Konfigurationen a priori im Definitionsbereich der Gelenkwinkel gehalten werden
konnen. Der Nachteil ist die hohe Dimensionalitat des Suchraums, und vor allem die mit
der Dimensionalitéit steigende Anzahl benotigter Partikel. Durch die Wahl des 2D-Sensors
ergeben sich zusatzlich zwangslaufig Mehrdeutigkeiten, die durch das Filter aufgelost werden
miissen. Dies fiihrt zu hohen Laufzeiten der Berechnungen, was die Echtzeitfahigkeit solcher
Ansatze begrenzt.

Die Verwendung unterschiedlicher Sensorik zur Positionsschatzung eines Menschen wird von
Sagerer et al. in [Spexard 06, Fritsch 03, Kleinehagenbrock 02] mit einem Multi-Modal An-
choring (engl. fiir: Multimodale Verankerung, oder freier: Einhédngen verschiedener Moda-
litdten) Ansatz vorgeschlagen. Das urspriinglich von Coradeschi und Saffiotti (siehe [Cora-
deschi 00, Coradeschi 01]) vorgeschlagene Multi-Modal Anchoring bildet ein einheitliches
Rahmenwerk, um verschiedene Sensordaten zu fusionieren. Dazu wird der zu beobachtende
Mensch als ein zusammengesetzter Korper modelliert, dessen Komponenten mit verschiede-
nen Modalitaten lokalisiert werden konnen. Eine fiir die Fusion verwendete Messung besteht
aus der Messung selbst, dem zugehorigen Symbol, und der Schatzung fiir die zu beobach-
tenden Parameter, also die Position und Orientierung. Ein solcher Komplex wird Anker
genannt, und alle Anker werden durch die Fusion zu einer Gesamtschitzung verarbeitet.
Abbildung 2.17 zeigt schematisch den Aufbau des Multi-Modal Anchoring. Dabei zeigt sich
auch, dass das Multi-Modal Anchoring einen Rahmen und eine geschlossene Modellierung
von Messungen und den zugehorigen Symbolen darstellt, die Fusion selbst allerdings nicht
beschreibt. Ein probabilistisches Modell der Sensoren sowie der Fusion ist hierdurch nicht
festgelegt, dies muss laut Abbildung 2.17 im Modul Fusion Models beschrieben und im Mo-
dul Anchor Fusion verarbeitet werden. Die geschétzten Parameter umfassen Position und
Orientierung der Person, nicht jedoch die Kérperhaltung. Um beispielsweise Gesten erkennen
zu konnen, ist der vorgeschlagene Ansatz so also nicht geeignet.

Im Gegensatz dazu steht der von Sidenbladh in [Sidenbladh 01, Sidenbladh 00] vorgeschla-
gene Ansatz. Das verwendete Koérpermodell fiir die Posenschétzung ist aus Zylindern zu-
sammengesetzt, um verschiedene menschliche Posen modellieren und verfolgen zu konnen.
Abbildung 2.18 zeigt dieses Modell. Jedes Gelenk wird mit den ihm eigenen Freiheitsgra-
den modelliert, so dass sich ein Modell mit insgesamt 25 Parametern ergibt. Das Modell
ist hierarchisch aufgebaut, mit dem Torso als Wurzel des kinematischen Modells, und den
Extremitaten als untergeordneten Elementen. Auf Basis eines Kamera-Projektionsmodells,
einer Vereinfachung fiir die Projektion von Zylindern und einer Annahme tiber die Konti-
nuitét der Textur kann eine Wahrscheinlichkeitsfunktion fiir die Ahnlichkeit zwischen einer
Hypothese und dem Bild definiert werden, die aus einer Gleich- und einer Gaufverteilung

besteht:
Dimage = I ~ exp (— E (Ii(s0) = Ll4)) > (2.2)

— 202(a;)
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Abbildung 2.17: Multi-Modal Anchoring Ansatz zur Fusion verschiedener Modalititen fiir
die Verfolgung der Position und Orientierung von Menschen, nach [Kleinehagenbrock 02]
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Abbildung 2.18: Modellierung eines starren Korperteils mit einem Zylinder, sowie das zu-
sammengesetzte Kérpermodell fiir den menschlichen Kérper, aus [Sidenbladh 00]
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Diese Wahrscheinlichkeit wird fiir jedes modellierte Korperteil separat berechnet. Der In-
dex ¢+ = 1...n wird iiber alle Pixel des jeweiligen Modells gezahlt, und I bezeichnet die
erwartete Intensitdt. Um Ausreiler im Modell zu berticksichtigen, wird ein Gleichvertei-
lungsanteil einbezogen. «; bezeichnet den Winkel zwischen der Hauptachse des Zylinders
und der Blickrichtung. Damit werden im Profil sichtbare Teile starker gewichtet. Die Ge-
samtwahrscheinlichkeit ergibt sich aus

It|¢t, Rt Hpg (2-3)

Mit dieser Wahrscheinlichkeitsfunktion wird jede Hypothese bewertet.
Zusatzlich zum kinematischen Modell und der Modellierung der Ahnlichkeitsfunktion fiihrt
Sidenbladh ein Dynamikmodell ein. Dieses besteht aus zwei Teilen:

e Ein Glattungsoperator glattet die Bewegung auf Ebene der Gelenkwinkel. Dabei wer-
den alle Freiheitsgrade als unabhéngig angenommen.

e Ein spezifisches Dynamikmodell wird fiir die beobachtete Aktivitat aufgestellt. Das in
[Sidenbladh 00] aufgezeigte Bewegungsmodell fiir Laufen wurde mit Hilfe von aufge-
zeichneten Bewegungstrajektorien gelernt. Die Trajektorien wurden von verschiedenen
Personen mit Hilfe eines kommerziellen Systems zur Posenverfolgung (engl.: Motion
Capture) Systems aufgenommen.

Der beschriebene Ansatz benétigt laut [Sidenbladh 00] fiir die Berechnung ca. fiinf Minuten
pro Bild, bei 10.000 Zustandshypothesen.

Speziell das aktivitatsspezifische Dynamikmodell stellt in diesem Ansatz eine starke Ein-
schrankung dar. Die Verwendung eines solchen Modells setzt das Wissen tiber die Aktivitat
der beobachteten Person voraus, was fiir die Anwendungen der hier vorliegenden Arbeit nicht
gegeben ist. Gleichzeitig ist die notwendige Machtigkeit des eingesetzten Dynamikmodells ein
Hinweis darauf, dass die Ahnlichkeitsfunktion allein fiir die Verfolgung nicht ausreichend ist.
Die hohe Laufzeit des Verfahrens, bedingt durch die hohe Komplexitat, macht es zusatzlich
untauglich fiir Echtzeitanwendungen.

Ein Ansatz zur 3D-Posenschatzung auf Basis von Stereo-Tiefenbildern wird von Demirdjian
et al. in [Demirdjian 03, Demirdjian 02] vorgeschlagen. Die Posenschétzung soll hier zur Er-
kennung von Gesten und allgemein zur Unterstiitzung der Mensch-Roboter Interaktion ver-
wendet werden. Das Korpermodell, das fiir die Schatzung verwendet wird, besteht aus starren
Teilkorpern, die tiber Kugelgelenke verbunden sind. Die Korperteile werden einzeln mit Hilfe
des Iterative Closest Point Ansatzes (engl. fiir: Iterative Nédchste-Punkte-Berechnung, Abk.:
ICP) iterativ anhand der gemessenen Tiefenbilder verfolgt. In weiteren Schritten werden die
Gelenkbedingungen, die durch die separate Behandlung jedes Korperteils im Allgemeinen
verletzt werden, wiederhergestellt. Abbildung 2.19 zeigt dieses Vorgehen schematisch auf.
Der ICP-Schritt kann nach [Demirdjian 03] folgendermafien beschrieben werden:

e Fiir jeden Punkt P; der Messung wird der Punkt P’ auf der Modelloberflache mit
minimaler Distanz d(F;, Pj) gefunden. Der Vektor P’ P, wird als lokale Verschiebung
zwischen Modell und Messung interpretiert.

e Die benotigte Transformation wird durch Integration iiber alle lokalen Verschiebungen
geschatzt.
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Abbildung 2.19: Iterative Posenschitzung nach Demirdjian et al.[Demirdjian 03]. Jedes
Korperteil wird separat an den aktuellen Datensatz angepasst, die notwendigen Randbedin-
gungen aus der kinematischen Modellierung werden in weiteren Schritten wiederhergestellt.

e Die Transformation wird auf das Modell angewandt. Ist die Veranderung unter einem
festgelegten Schwellwert, wird abgebrochen.

Diese Schritte werden wiederholt, bis das Abbruchkriterium erfiillt ist.

Danach sind alle Modellteile unabhangig angepasst worden, und die Gelenkbedingungen im
Allgemeinen nicht mehr erfiillt. Dies wird durch weitere Berechnungen sichergestellt (siehe
Abbildung 2.19). Sei A die Gesamttransformation, die durch den ICP fiir alle Modellteile
berechnet wurde. Die giiltige Transformation A* kann gefunden werden, indem A in den
Raum aller giiltigen Transformationen projiziert wird. Dazu wird die Mahalanobis-Distanz
berechnet und minimiert (siehe auch [Steinbach 05]):

E2(A*) = (A* — A)T . 271 (A* — A) (2.4)

Dabei ist ¥ die Kovarianzmatrix der Transformation, die aus den einzelnen Transformationen
gewonnen wird. Die Projektion lasst sich als

P=v.vt.xt.y)y-t.yl. gt (2.5)

ausdriicken. V' stellt dabei eine orthogonale Basis der Transformation dar und kann durch
Singularwertzerlegung gewonnen werden. Y kann wahrend der Berechnung des ICP schritt-
weise aufgebaut werden, indem die einzelnen Transformationen der gefundenen Punktpaare
in sogenannte Twists konvertiert werden. Twists sind 6-tupel und kénnen zur Transforma-
tionsdarstellung verwendet werden. Dabei muss eine Linearisierung erfolgen; Fiir Details sei
auf [Steinbach 05] verwiesen. Die weiteren Einschrankungen werden laut [Demirdjian 03] auf
ahnliche Weise integriert, wobei die Bewertungsfunktion aus Beispielen gelernt wurde. Eine
Sequenz von Originalbild und projizierter Posenschétzung ist in Abbildung 2.20 zu sehen.

Das Verfahren beinhaltet mehrere Matrixinversionen, sowie eine Naherung. Dies resultiert
in hoher Komplexitét bei der Berechnung, die Verfolgung lduft laut [Demirdjian 03] mit
10 Hertz auf einem P4-Rechner 2GHz. Ein grofleres Problem stellt allerdings die Trennung
von Anpassung und Gelenkeinschrankung dar. Die nachtréigliche Korrektur der Pose anhand
der Gelenkeinschrankungen erfolgt nicht auf Basis der aktuellen Messung. Dies bedeutet,
dass Effekte des ICP-Schritts teilweise riickgangig gemacht werden und somit die Messung
verloren geht. Bestétigende Experimente hierzu kénnen in [Steinbach 05] gefunden werden.
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Abbildung 2.20: Beispielkonfigurationen bei einem Modell mit sechs Korperteilen, aus [De-
mirdjian 03]

2.5.2 Interpretation menschlicher Bewegungen

Im Rahmen der Mensch-Roboter-Interaktion soll die Information tiber die Pose des mensch-
lichen Kommunikationspartners genutzt werden, um die jeweilige Aktivitat des Menschen
schatzen zu konnen. Aktivitatserkennung wird in der Literatur fiir unterschiedliche Zwecke
eingesetzt, und entsprechend vielfaltig sind die Forschungsrichtungen und Ergebnisse. Im
Rahmen dieser Arbeit beschrankt sich die Anwendung auf die Parametrierung von Robo-
teraktionen, es soll also keine komplexe Handlungsbeobachtung betrachtet werden; einfache
Gesten sind im Allgemeinen ausreichend, um Kommandos wie Stop oder Parameter wie
Schneller zu signalisieren.

Ein groBes Anwendungsfeld ergibt sich aus der Uberwachung von Réumen. Dies kann mit
unterschiedlichem Hintergrund geschehen: Einerseits sind dies Anwendungen aus der Si-
cherheitstechnik, um Verbrechen erkennen zu konnen. Andererseits werden auch sogenannte
Smart Rooms (engl. fiir: Intelligente Rdume) aufgebaut, um dem Menschen bei verschiede-
nen Aufgaben assistieren zu konnen. Dies kénnen beispielsweise intelligente Konferenzraume
sein, die entsprechend der Aufmerksamkeit und Blickrichtung der Teilnehmer Beleuchtung
oder Ton steuern (siehe [Chil 06]).

Grundsétzlich lassen sich Ansétze zur Aktivitatserkennung nach den verwendeten Daten bzw.
der Sensorik einordnen. Die vorliegende Arbeit basiert auf einer engen Interaktion zwischen
Mensch und Roboter ohne weitere Komponenten, es sind also zwei Voraussetzungen zu
treffen:

e Als Sensorik und Vorverarbeitung konnen nur die dem Roboter verfiigharen Senso-
ren und Ressourcen verwendet werden. Im Raum verteilte Sensoren, sowie zuséatzliche
Rechenkapazitaten, sind nicht vorhanden.

e Auf dieser Grundlage wird im Rahmen dieser Arbeit ein Ansatz zur 3D-Posenschitzung
des Menschen vorgestellt. Die resultierenden Daten tiber Pose und Bewegung des Men-
schen konnen fiir die Aktivitatserkennung verwendet werden.

Im Weiteren werden also Ansétze zur Aktivitatserkennung betrachtet, die eine Erkennung
mit der Sensorik des Roboters zulassen.

Die Erkennung speziell von Zeigegesten wird von Nickel et al. in [Nickel 04a, Stiefelhagen
04, Nickel 04b] basierend auf der dreidimensionalen Verfolgung von Kopf und Handen vorge-
schlagen. Die Handpositionen werden transformiert in einen menschzentrierten, zylindrischen
Raum (sieche Abbildung 2.21). In diesem Raum werden Zeigegesten mittels mehrerer Hid-
den Markov Models (HMMs) (fiir eine Einfithrung zu HMMs siehe [Rabiner 89, Rao 99])
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klassifiziert. Als zusétzlicher Eingabewert dient die Blickrichtung. Fiir die Erkennung wur-
den Zeigegesten in drei Phasen modelliert: Armbewegung zur Zeigerichtung hin, Halten der
Zeigerichtung, und Bewegung weg von der Zeigerichtung. Fiir jede Phase wurde ein eigenes
HMM aufgestellt und trainiert. Die Erkennung der Zeigegesten erfolgt mit dem beschrie-
benen System robust und zuverlassig. Einen groflen Nachteil stellt allerdings die fehlende
Erweiterbarkeit und Skalierung des Systems dar: Weitere Gesten miissen entsprechend dem
Vorgehen fiir Zeigegesten von Hand in einzelnen Phasen modelliert und die entsprechenden
HMMs aufgestellt und trainiert werden. Es ist also nicht moglich, das System auf weitere
Gesten direkt zu trainieren.

Beginn Halten Ende

~0.2 L L L L L L L L L L —
52.8 53.0 53.2 53.4 53.6 53.8 54.0 54.2 54.4 54.6 54.8 55.0 55.2
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Abbildung 2.21: Erkennung von Zeigegesten durch Klassifikation von Handbewegungen im
zylindrischen, menschzentrierten Raum, aus [Nickel 04a]

Ein allgemeinerer Ansatz zur Erkennung und Klassifikation von Gesten auf Basis der Hand-
bewegung wird von Ehrenmann in [Ehrenmann 02] verfolgt. Abbildung 2.22 zeigt den Ablauf
des Verfahrens. Die Bewegungen der menschlichen Hand werden in 2D parallel zur Aufnah-
meebene des bildgebenden Sensors verfolgt. Nach einer Abtastung der Trajektorie wird fiir
jeden Schritt die Bewegungsrichtung bestimmt und einer von 16 Klassen zugeteilt, die durch
gleichmaflige Diskretisierung des 360°-Bereichs bestimmt wurden. Die entstandene Folge von
Klassen wird dann zur Klassifikation verwendet, wobei fiir jede zu klassifizierende Geste ein
unabhangiges HMM trainiert wird.

Dieser Ansatz erlaubt die Erkennung von beliebigen Gesten, solange diese so ausgefiihrt
werden, dass sie flir den Bildsensor sichtbar sind. Hierin liegt auch der Schwachpunkt des
Ansatzes. Die Beschrankung auf Bewegungen in zwei Dimensionen erlaubt nur eine begrenz-

) Merkmals- e
Aufnahme —W Vorverarbeltung% extraktion Klassifikation
xly 16 10
XY w1y xty xly 4/\>15/\7 HMM 1

xly X1y N T5
xly /4 (HMM2 )
xly xly xly 15
X1y xly 6N K9 \/;;

Abbildung 2.22: Dynamische Gestenerkennung auf Basis der Handtrajektorie, aus [Ehren-
mann (2]
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te Freiheit bei trainierbaren Gesten, und eine Erweiterung auf drei Dimensionen wére nicht
mehr handhabbar. Zuséatzlich ergaben sich Mehrdeutigkeiten bei der Richtungsbestimmung.
Dariiber hinaus wird die Handposition als einziges Merkmal verwendet, es konnen also keine
Korperposen klassifiziert werden.

Das Erkennen komplexer Aktivitdten erfordert zusatzliches Wissen iiber den Kontext. Kon-
textwissen wird z.B. von Crowley et al. (siche [Coutaz 05, Crowley 04]) verwendet, um
Mehrdeutigkeiten bei der Interpretation aufzulosen. Dies ist fiir komplexe Aktivitdten, die
nicht allein aufgrund der Bewegung erkannt werden konnen, unabdingbar. Abhéngig ist es
allerdings von der Granularitdt der Bewegungsbeobachtung; je ungenauer diese ist, umso
mehr Mehrdeutigkeiten miissen durch zusatzliches Kontextwissen aufgelost werden. Die Fra-
gestellung fiir die vorliegende Arbeit umfasst nur einfache Gesten; die Aktivitatsklassifikation
mit Hilfe von Kontextwissen soll deshalb nicht weiter betrachtet werden.

2.5.3 Bewertung

In diesem Kapitel wurden aktuelle Ansatze zur Interaktion zwischen Mensch und Roboter
auf Basis der Beobachtung und Interpretation menschlicher Bewegungen durch den Roboter
dargestellt. Besonderes Augenmerk galt den Verfahren zur Erkennung und Verfolgung der
Korperpose, da mit Hilfe dieser Information Riickschliisse auf Gesten und Aktivitdten des
Menschen gezogen werden konnen.

Verfahren, die nur einzelne Merkmale des Kérpers erkennen und diese verfolgen (meist Ge-
sicht und Hénde), haben Vorteile bei der Laufzeit. Allerdings ergeben sich signifikante Nach-
teile:

e Die entsprechenden Merkmale miissen kontinuierlich sichtbar sein. Dreht der beobach-
tete Mensch beispielsweise das Gesicht von der Kamera weg, kann dieses nicht erkannt
werden, und die Verfolgung schlagt fehl.

e Aus einigen ausgezeichneten Punkten kann die Pose nur unvollstandig rekonstruiert
werden. Es ergeben sich also fiir die Interpretation Mehrdeutigkeiten, die durch Hin-
tergrundwissen oder Wissen iiber den Kontext aufgelost werden miissen.

Um Gesten klassifizieren zu konnen, sind Verfahren, die die gesamte Korperhaltung verfolgen,
vorzuziehen. Solche Verfahren stiitzen sich auf ein Modell des zu verfolgenden Korpers, das
anhand der Messungen nachgefiihrt wird und eine Schatzung der momentanen Pose enthélt.
Hier existieren grundsatzlich Ansitze, die mehrere mogliche Konfigurationen gleichzeitig
verfolgen (Multi- Hypothesen-Ansdtze), im Gegensatz zu Verfahren, die eine einzige Schitzung
mitfiihren. Multi-Hypothesen-Ansétze sind robuster bei schlechten oder falschen Messungen;
allerdings ist die Anwendbarkeit in Echtzeit eingeschréinkt.

2.6 Zusammenfassende Bewertung

Das vorliegende Kapitel gibt einen Uberblick iiber den Stand der Forschung bei Architek-
turen fiir flexible Robotersysteme, Représentationen von Handlungswissen, fiir die Abbil-
dung abstrakten Handlungswissens auf konkrete Robotersysteme sowie fiir die Interaktion
mit diesen. Im Speziellen wird die Klassifikation und Erkennung von Gesten und einfachen



2.6. Zusammenfassende Bewertung 43

Aktivitaten zur Kommandierung und Kommentierung im Rahmen der Mensch-Roboter-
Interaktion betrachtet. Die Bewertung der einzelnen existierenden Ansétze erfolgte dabei
im Hinblick auf die dieser Arbeit vorangestellten Ziele und Anforderungen. So lassen sich
Liicken und Schwéchen identifizieren, die in den betrachteten Ansétzen existieren:

e Bei der Entwicklung von Handlungsbeschreibungen wurde bisher wenig Wert darauf
gelegt, dass diese zur Laufzeit sowohl um Basisaktionen als auch um zusammen-
gesetzte Handlungen erweitert werden konnen. Dabei ist die Transparenz und Er-
klarbarkeit der Reprasentation ein nicht zu unterschatzender Faktor in der Mensch-
Roboter-Interaktion, der der Kommunikation und Erklarung von Roboteraktionen und
Zustanden dient.

e Es fehlt bisher eine allgemeine Betrachtung der Abbildung von Handlungswissen auf
ein konkretes Robotersystem. Dazu gehoren Betrachtungen iiber die Darstellung des
Handlungswissens, iiber die kinematische Abbildung sowie die Abbildung von Zielen
und Bedingungen.

e In der engen, auch physischen Interaktion zwischen Mensch und Roboter mit dem Ziel
der Kommandierung, Kommentierung und Parametrierung des Roboters existieren kei-
ne Ansétze, um die Bewegungen, Gesten und Aktivitaten des Menschen kontinuierlich
und in Echtzeit mit den Moglichkeiten des Roboters zu schétzen. Hier wird meist auf
die isolierte Verfolgung einzelner Merkmale zuriickgegriffen und diese mit verschiede-
nen Annahmen und Randbedingungen zur Schétzung herangezogen.

Diese identifizierten Liicken werden im Rahmen der vorliegenden Arbeit analysiert, wobei
Losungsansétze vorgestellt und bewertet werden sollen. Das nachste Kapitel gibt zunéchst
einen Uberblick tiber Vorarbeiten und den zur Losung eingeschlagenen Weg.
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Kapitel 3

Von der Vorfuhrung zur Ausfithrung

Ein Robotersystem, das flexibel in dynamischen Umgebungen agieren und reagieren konnen
soll, sollte eine klare und méchtige Aufgabenbeschreibung besitzen. Diese Aufgabenbeschrei-
bung soll verstiandlich und zur Laufzeit verdnderbar sein; zusatzlich muss die Moglichkeit
einer automatischen Generierung solcher Roboterprogramme bestehen.

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber den zur Losung dieser Problemstellung eingeschla-
genen Weg. Dazu werden in Kapitel 3.1 und 3.2 zunéchst der Rahmen und bereits vorhan-
dene Systeme und Vorarbeiten erldutert. Kapitel 3.3 stellt dann den Ansatz der Arbeit im
Uberblick vor.

3.1 Programmieren durch Vormachen

Das Paradigma des Programmierens durch Vormachen beschreibt den Anspruch, ein Ro-
botersystem durch Vormachen und Zeigen einer Aufgabe durch einen Menschen darauf zu
trainieren, diese auszufithren. PdV ist ein vielversprechender Ansatz, der in den letzten
10 Jahren sehr viel Aufmerksamkeit erfahren hat. Grundlegende Arbeiten hierzu kénnen
in [Ude 96, Friedrich 98, Rogalla 02, Ehrenmann 02, Zéllner 05b] gefunden werden.
Abbildung 3.1 zeigt das Phasenmodell des PdV-Prozesses. Nach [Rogalla 02] gliedert sich
der PdV-Prozess in sieben Schritte. Diese sind im Einzelnen:

e Die Beobachtung der Vorfihrung und Aufzeichnung der Daten stellt den Ausgangs-
punkt des PdV-Prozesses dar. Dabei werden sowohl die Aktionen des Benutzers als
auch die resultierenden Veranderungen in der Umwelt sensorisch erfasst.

e Die Rohdaten der Vorfithrung werden in einem Segmentierungsschritt in semantisch
beschreibbare Teilstiicke zerlegt. Dabei liegt ein generisches Handlungsmodell zu Grun-
de, dessen elementare Operationen zur Beschreibung der Teilstiicke der beobachteten
Handlung parametriert werden. Diese elementaren Operationen werden Elementarope-
ratoren genannt.

e Der Interpretationsschritt dient dazu, die parametrierten Elementaroperatoren zu einer
Hypothese iiber den tatsdchlichen Handlungsverlauf zusammenzufassen. Auf Basis der
in der Umwelt festgestellten Effekte (Zustandsédnderungen) und der Elementaroperato-
ren wird mit Hilfe eines hierarchisch aufgebauten Handlungsmodells eine Hypothese fiir
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Abbildung 3.1: Programmieren durch Vormachen: Von der Vorfithrung zur Ausfithrung.
Nach [Rogalla 02]

die Handlung selbst und fiir die erzielten Effekte aufgestellt. Hier besteht die Moglich-
keit fiir den Benutzer, einzelne Hypothesen und Parameter zu korrigieren.

Die Abstraktion iiberfilhrt das erzeugte Handlungswissen in eine generische Form,
so dass es allgemein fiir Problemklassen mit @hnlicher Fragestellung anwendbar ist.
Zusatzlich muss das neu erworbene Wissen in die vorhandene Wissensbasis konsistent
eingepflegt werden.

Um das erlernte Problemlosungswissen mit einem Roboter umsetzen zu konnen, muss
eine Abbildung auf das Zielsystem erfolgen. Diese Abbildung transformiert das abstrak-
te Handlungswissen in eine fiir den Roboter ausfiithrbare Form. Dabei sind verschiedene
Randbedingungen zu beachten, da Mensch und Roboter nicht den gleichen Funktions-
umfang und nicht den gleichen Arbeitsraum besitzen.

Das so erzeugte Roboterprogramm wird in einer Simulation validiert. Diese Validierung
dient dazu, offensichtliche Fehler aus einem der vorherigen Schritte zu erkennen. Dies
kann sowohl das Handlungswissen selbst (fehlerhafte Handlungsbeschreibung) als auch
die Form (Syntax des Roboterprogramms, Arbeitsraum etc.) betreffen.

Als letzter Schritt folgt die tatsachliche Ausfihrung des Handlungswissen mit dem Ro-
boter. Im Rahmen dieser Arbeit soll nun zusétzlich die Moglichkeit geschaffen werden,
die entstandenen Roboterprogramme wahrend der Ausfithrung durch den Menschen
parametrieren zu lassen. Auf diese Weise wird eine weitere Riickkopplung zur Vali-
dierung und Adaption der Programme zwischen Roboter und Umwelt geschaffen. Mit
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dieser Adaption ist es dann moglich, Programme zur Laufzeit zu verdndern (siehe auch
Kapitel 1.1).

In jedem einzelnen Schritt dieser Prozesskette konnen Fehler auftreten. Diese miissen entwe-
der vom System selbstéandig oder vom Benutzer erkannt werden. In einem solchen Fall wird
zum vorherigen Schritt zuriickgesprungen (siehe Abbildung 3.1).

Die Erstellung von abstraktem Handlungswissen aus Vorfiihrungen wird ausfithrlich von
Friedrich [Friedrich 98], Rogalla [Rogalla 02], Zdllner [Zollner 05b] und Pardowitz [Pardowitz
06a, Pardowitz 05] diskutiert.

Im Folgenden werden insbesondere die Schritte von einer abstrakten Handlungsbeschreibung
bis zur Ausfithrung auf einem Robotersystem betrachtet. Dazu werden zunachst die abstrak-
te Reprasentation von Handlungswissen in Form von Makrooperatoren und die Organisation
dieses Wissens in der Wissensbasis beleuchtet. Kapitel 3.2 stellt dann die Ausfiihrungsum-
gebung, insbesondere den Roboter, dar.

Mit diesen Voraussetzungen wird dann in Kapitel 3.3 der gewahlte Ansatz im Uberblick
dargelegt.

3.1.1 Makrooperator: Abstrakte Handlungsbeschreibung

Wahrend der Vorfithrung wird der Benutzer mit Hilfe verschiedener Messverfahren beobach-
tet. Diese Sensorik dient dazu, ein moglichst genaues Bild der Handlungen des Benutzers und
der Veranderungen in der Umwelt zu akquirieren. Die Sensorik besteht im Einzelnen aus zwei
Datenhandschuhen, die die Fingerstellung des Menschen aufnehmen, sowie zwei magnetfeld-
basierten Positions- und Lagesensoren. Des Weiteren werden der vorfithrende Mensch und
die Demonstrationsszene mit Hilfe zweier aktiver Stereokameras beobachtet. Der Aufbau ist
in Abbildung 3.2 zu sehen. Diese Vorfiihrumgebung unterscheidet sich wesentlich von der
Umgebung der Ausfithrung, die aus dem Roboter und insbesondere nur seiner eingebauten
Sensorik besteht. Die Verwendung invasiver Messverfahren (Datenhandschuhe, magnetfeld-
basierte Positions- und Lagesensoren) ldsst sich fiir die Vorfiihrumgebung rechtfertigen, um
hohe Genauigkeiten bei der Beobachtung zu erzielen. Fiir die Ausfithrung selbst und Para-
metrierung wahrend der Ausfithrung durch den Roboter ist der beschriebene Sensoraufwand
nicht praktikabel (sieche auch Kapitel 2.5.1).

Aus den aufgezeichneten Daten der Benutzervorfithrung werden elementare Aktionen ex-
trahiert. Diese beinhalten beispielsweise Greifen eines Objekts, Loslassen, oder Lineare Be-
wegung. Elementare Aktionen werden auch Elementaroperatoren genannt und stellen die
kleinste Einheit fiir die Analyse dar. Details zur sensorischen Erkennung dieser parametrier-
baren Primitive kénnen in [Ehrenmann 02] gefunden werden.

Die detektierten Elementaroperatoren werden analysiert und zu grofleren Einheiten zusam-
mengefasst. Aus mehreren Elementaroperatoren bestehende Handlungshypothesen werden
als Makrooperatoren bezeichnet. Solche Makrooperatoren konnen zum Beispiel Transport-
bewegungen oder Anrickbewegungen beinhalten. Makrooperatoren werden wiederum hierar-
chisch zusammengefasst, so dass der Makrooperator auf der hochsten Ebene die vollstandige
Vorfithrung umfasst. Zur Unterstiitzung der Interpretation dienen zusatzlich gesprochene
Kommentare des Benutzers [Pardowitz 06b].

Die Wirkungen jedes einzelnen Operators auf die Umwelt werden durch die jeweiligen Vor-
und Nachbedingungen beschrieben. Dafiir werden die geltenden Bedingungen durchpropa-
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Abbildung 3.2: Aufbau zur Aufnahme von Benutzerdemonstrationen in einer Kiichenumge-
bung, aus [Pardowitz 05]
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Abbildung 3.3: Schematische Darstellung eines Makrooperators, nach [Pardowitz 05]. Auf
der obersten Ebene fasst ein Operator die Vorfithrung zusammen, wahrend die hierarchisch
untergeordneten Ebenen jeweils Teilstiicke der Vorfithrung umfassen. Jeder Teilknoten des
Makrooperators kann wiederum als vollstandiger Makrooperator aufgefasst werden.
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giert, so dass fiir jeden Makrooperator auf jeder Ebene die geltenden Vor- und Nachbedin-
gungen zur Verfiigung stehen. Auf hochster Ebene werden dadurch die Effekte der Handlung
beschrieben.

Bedingungen werden berechnet aus den Anderungen der Umwelt withrend der Demonstra-
tion. Das System geht von einer geschlossenen Welt aus, es wird also angenommen, dass
alle Anderungen der Umwelt durch den Benutzer wihrend der Vorfithrung entstehen. Um-
weltzustdnde werden dargestellt durch Ausdriicke der Préadikatenlogik erster Ordnung. Die
Beschreibung eines Umweltzustands setzt sich zusammen aus einzelnen Basiselementen, die
geometrische Relationen zwischen Objekten der Szene beschreiben. Diese Relationen konnen
unar, binar oder ternar sein, Beispiele sind Oﬁnungswmkel einer Tir, Fillstand (undre Re-
latlonen), auf, unter, rechts von (bindr), oder zwischen (ternir).

Mit Hilfe dieser Handlungsbeschreibung kann ein breites Spektrum an Handlungen abgebil-
det werden. Die Erkennung und Modellierung sind auf Handhabungsaufgaben im Haushalts-
bereich ausgelegt. Insbesondere kénnen Transportaufgaben (engl.: Pick & Place), Manipula-
tion von Objektzustdnden (z.B. Kiihlschrank 6ffnen), und Werkzeugbenutzung (einschenken
von Fliissigkeit aus einer Flasche in ein Glas) erkannt und dargestellt werden.

3.1.2 Organisation von Handlungswissen

Makrooperatoren werden in einer Wissensbasis organisiert und geordnet. Dazu werden ver-
wandte Makrooperatoren gefunden und miteinander verglichen. Nach [Pardowitz 05] konnen
dabei insbesondere Ordnungsabhangigkeiten zwischen Teilen der Vorfithrung gelernt werden,
wenn mehrere Vorfithrungen der gleichen Aufgabe vorliegen.

Auf diese Weise kann die totale Ordnung der Teilaktionen innerhalb einer Handlungsre-
prasentation teilweise aufgelost werden [Zollner 05a]. Die resultierende teilgeordnete Dar-
stellung wird auch als Handlungsvorranggraph oder Handlungsprazedenzgraph (engl.: Task
Precedence Graph, TPG) bezeichnet. Ein solcher Handlungspréazedenzgraph ist ein gerich-
teter Graph P = (M, N), wobei M die Menge der Teilhandlungen darstellt. N C M x M
stellt die Menge der Préazedenzrelationen dar, die fiir die gegebene Handlung gelten muss.
Gilt beispielsweise (s1,$2) € N mit sq, 59, 53 € M, so muss die Aktion s; abgeschlossen sein,
bevor Aktion sy begonnen werden darf, wiahrend s3 von s, s unabhéngig ist und zu einem
beliebigen Zeitpunkt ausgefiihrt werden kann. Es wird also eine Teilordnung der Teilhand-
lungen aufgebaut. Der zugehorige Handlungsprézedenzgraph ist in Abbildung 3.4 aufgezeigt.

(o))

Start- Ziel-
zustand zustand

Abbildung 3.4: Handlungsprézedenzgraph fiir s, s9, s3 € M und die Relation (s, s2) € N

Fiir die Ausfiihrungseinheit bedeutet die vorgegebene Teilordnung der Handlungsteile die
Moglichkeit, zwischen verschiedenen Ausfiihrungsreihenfolgen zu wahlen. Dieser zusatzliche



50 Kapitel 3. Von der Vorfiihrung zur Ausfiihrung

Freiheitsgrad gibt einerseits Raum zur Optimierung der Ausfiihrung, beispielsweise nach
zeitlichen oder anderen Kriterien. Andererseits muss fiir diese Entscheidung iiblicherweise
zusatzlicher Aufwand in der Modellierung und auf sensorischer Seite betrieben werden, um
diese Entscheidungen treffen zu konnen. Die Modellierung und Umsetzung dieser Entschei-
dungskomponente wird in Kapitel 6 ausgefiihrt.

3.2 Ausfiuhrungsumgebung
Zur Ausfiihrung und Interaktion stand der mobile Assistenzroboter ALBERT II als Experi-

mentierplattform zur Verfiigung. Abbildung 3.5 zeigt den Roboter in einer Kiichenumgebung,
die ein mogliches Einsatzgebiet solcher Roboter darstellt.

Abbildung 3.5: Der mobile Assistenzroboter ALBERT I1 in einer méglichen Einsatzumgebung.

Der Roboter ALBERT II besteht aus einer mobilen Plattform und einem starren Oberkorper,
dessen AuBeres der Uniform eines Butlers entfernt nachempfunden ist. An dieser Oberkorper-
Konstruktion sind zusétzliche Sensoren und Aktoren angebracht, die zur Wahrnehmung und
Manipulation der Umwelt verwendet werde konnen. Im Oberkorper befinden sich zwei Com-
puter mit jeweils Pentium 3 Dual 800 MHz-Prozessoren. Die Sensorik und Aktorik besteht
im Einzelnen aus folgenden Komponenten:

e Zur Umwelterfassung ist der Roboter mit einer Stereo-Farbkamera der Firma Videre
Design ausgestattet [Vid 06]. Diese kann zur Objekterkennung und zur Menschenerken-
nung verwendet werden. Die Kamerabilder konnen in einer Auflésung bis 1280 x 1044
Pixel ausgelesen werden.

e Der Sensorkopf kann um eine Tiefenbildkamera (engl.: Time-of-Flight Camera) erwei-
tert werden. Diese Kamera vom Typ Swissranger der Firma CSEM (siehe [CSEM 06])
besitzt eine Auflésung von 160 x 124 Pixeln und eine Tiefenauflosung von 8 Bit. Je
nach konfiguriertem Messbereich betragt die Genauigkeit der Tiefenmessungen wenige
Millimeter bis wenige Zentimeter. Die Kameras sind auf einer Schwenk-Neige-Einheit
montiert und konnen flexibel ausgerichtet werden. Details finden sich in Anhang A.2.
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e Zur Manipulation ist der Roboter mit einer 3-Finger Hand der Firma Barrett ausge-
stattet [Bar 06]. Diese Hand besitzt vier Freiheitsgrade: Jeder Finger kann tiber einen
Freiheitsgrad unabhangig gebeugt werden, zusatzlich konnen die aufleren beiden Finger
gekoppelt am Ansatz geschwenkt werden, so dass sich die Moglichkeit fiir verschiedene
Griffarten ergibt.

e Zur Messung der an der Hand angreifenden Krifte wird ein nachgiebiger Kraft-Momenten-
Sensor verwendet (siche [Meusel 01]). Dieser kann Kréfte bis 160 N und Momente bis
2,8 Nm messen, so dass zum einen Objektgewichte gemessen werden konnen, aber zum
anderen auch eine kraftgeregelte Bewegung der Roboterhand moglich ist.

e Der Arm des Roboters besitzt sieben Freiheitsgrade und ist aus Armelementen der Fir-
ma Amtec [Amtec 00] aufgebaut. Der Arm ist robust ausgelegt, so dass eine Tragkraft
von bis zu 5 Kilogramm moglich ist.

e Die mobile Plattform ”Odette 2”7 verfligt iiber einen Differentialantrieb und einen La-
serscanner der Firma SICK [SICK 06]. Die Navigation und Lokalisierung wird auf Basis
einer a priori bekannten Umgebungskarte ausgefiihrt.

e Zentral im Roboter ist ein beriihrungssensitiver Bildschirm angebracht. Dieser dient
sowohl als Ausgabe- als auch als Eingabekanal. Relevante Informationen fiir den Be-
nutzer konnen hier dargestellt werden, er kann aber auch zur Eingabe von Kommandos
oder Parametern verwendet werden.

e Im Korper des Roboters ist ein Lautsprecherpaar untergebracht, mit dessen Hilfe
Sprachausgaben erzeugt werden konnen. Gleichzeitig besitzt der Roboter einen Empfanger
fiir ein Funkmikrophon, so dass auch Spracheingaben mit einem tragbaren Mikrophon
moglich sind.

3.3 Interaktive Erstellung und Ausfiuhrung von
Handlungswissen

Die Prozesskette des Programmierens durch Vormachen besteht aus Beobachtung, Segmen-
tierung, Interpretation, Abstraktion, Abbildung, Simulation und Ausfiihrung. Die ersten
vier Schritte, die zu einer abstrahierten Handlungsbeschreibung fiihren, sind in der Litera-
tur ausfiihrlich beschrieben [Ehrenmann 0la, Dillmann 99, Kang 97]. Auch die Ausfiihrung
von Roboterprogrammen durch einen Serviceroboter wurde betrachtet [Simmons 98, Jensen
02a, Simmons 03]. Eine Liicke klafft dagegen im Abbildungsschritt (engl.: Mapping). Die-
ser ist fiir spezielle Probleme gelost worden. Eine allgemeingiiltige, generelle Betrachtung der
Abbildung von abstraktem Handlungswissen auf Serviceroboter ist dem Autor nicht bekannt.

Es wird daher im Folgenden untersucht, welche Komponenten und Verfahren notwendig sind,
um wirkungsvoll und effizient das abstrakt vorliegende Handlungswissen fiir die Ausfithrung
auf einem Serviceroboter aufzubereiten. Besonderes Augenmerk wird dabei auf drei Teilbe-
reiche gelegt, die fiir die erfolgreiche Abbildung eminent wichtig sind; dies sind Erzeugung,
Parametrierung und Ausfiihrung von Handlungswissen. Abbildung 3.6 fasst diese zusammen.
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Erzeugung Roboterprogramm | Ausfiihrung

Abbildung 3.6: Darstellung, Parametrierung, Erzeugung und Ausfithrung von Handlungs-
wissen fiir mobile Serviceroboter.

3.3.1 Reprasentation von Handlungswissen

Anforderungen und Eigenschaften einer fiir die Fragestellung geeigneten Handlungsbeschrei-
bung fiir den Roboter werden untersucht. Eine hierarchische Handlungsbeschreibung wird
vorgestellt, die sich einerseits aus abstraktem Handlungswissen erzeugen und andererseits
auch manuell generieren lasst. Die Handlungsbeschreibung wird eingebettet in eine Ausfithrungs-
komponente, die im Rahmen einer komponentenbasierten Architektur fiir den Roboter vor-
gestellt wird: Handlungsbeschreibung, Ausfithrungskomponente und Architektur sind eng
gekoppelt und lassen sich deshalb nicht unabhéngig entwerfen und betrachten.

Die Handlungsbeschreibung wird in Form eines Hierarchischen Aufgabennetzwerkes reprasen-
tiert. Diese Darstellung ermoglicht es einerseits, Teilhandlungen sinnvoll zu verketten. An-
dererseits ist sie der abstrakten Handlungsbeschreibung der Makrooperatoren hinreichend
ahnlich, um eine erfolgreiche Abbildung gewahrleisten zu konnen. Diese Flexible Programme
genannte Handlungsbeschreibung wird von einer echtzeitfadhigen Ausfithrungskomponente
interpretiert und in Roboteraktionen umgesetzt. Dabei werden Konstrukte wie bedingte
Ausfithrung, Schleifen, parallele Ausfithrung mehrerer Programme usw. zur Verfiigung ge-
stellt. Insbesondere kann zwischen enthaltenen Alternativlosungen gewahlt werden. Diese
Alternativen konnen beispielsweise aus dem urspriinglichen Makrooperator tibernommen
worden sein.

Eine verteilte, komponentenbasierte Systemarchitektur wird vorgeschlagen. Die Kommunika-
tion zwischen den Komponenten ist streng ereignisbasiert, und es existieren unterschiedliche
Komponenten fiir Handlungskontrolle, Umweltmodell, Ausfiihrung von Aktionen mit Akto-
rik und Sensorik, sowie fiir die Kommunikation.

3.3.2 Der Abbildungsprozess

Auf Basis der Definition von Makrooperatoren und der Flexiblen Programme wird der Ab-
bildungsprozess betrachtet. Dieser besteht aus den Schritten Strukturabbildung, Abbildung
der Elementaroperationen, Regelbasierte Anpassung, Ressourcenverwaltung und Serialisie-
rung/Parallelisierung von Teilaufgaben. Es lasst sich zeigen, dass diese Abbildung auf andere
Roboter tibertragen werden kann. Um dies zu gewéahrleisten, wird das Hintergrundwissen,
das iiber den ausfithrenden Roboter benotigt wird, explizit untersucht und definiert. Da-
durch wird eine klare Abgrenzung von Verfahren und Daten im Abbildungsprozess erreicht,
was die Ubertragbarkeit gewéhrleistet und erleichtert.
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Die Abbildung beruht also auf Modellwissen iiber das Zielsystem, sowie den a priori bekann-
ten Eigenschaften der Makrooperatoren und der Handlungsbeschreibung fiir den Roboter.
Beide Beschreibungen werden systematisch untersucht und gegeniibergestellt. Zusammen mit
dem Wissen iiber das Zielsystem wird dann ein regelbasierter Ubersetzungsprozess vorge-
schlagen, mit dem ausfiihrbare Roboterprogramme aus Makrooperatoren und Hintergrund-
wissen generiert werden konnen. Das zu Grunde liegende Regelsystem zur Erzeugung von
Roboterprogrammen enthélt dafiir einerseits fiir die Ausfithrung notwendige Regeln, ande-
rerseits konnen auch niitzliche, aber nicht notwendige, also optionale Regeln hinzugefiigt
werden. Dies geschieht beispielsweise, um Sprachausgaben des Roboters zum aktuellen Zu-
stand und Ziel zu erzeugen.

Die erzeugte Handlungsbeschreibung kann graphisch dargestellt werden, um zusatzlich ei-
ne qualitative Validierung zu erlauben. Diese Darstellung wird mit Hilfe eines Editors fiir
Flexible Programme ermoglicht, der im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelt wurde.

3.3.3 Interaktion und Parametrierung

Durch die grofien Unterschiede im Aufbau und in den Moglichkeiten zwischen vorfiithrendem
Mensch und ausfithrendem Roboter kommt es immer wieder zu Mehrdeutigkeiten oder Kol-
lisionen bei der automatischen Ubertragung von Handlungswissen. Diese Fille treten selbst
beim Vorfithren und Lernen von Handlungen zwischen Menschen auf, und werden meistens
durch Riickfragen oder Wiederholungen aufgelost.

Ein Interaktionskanal zwischen Mensch und Roboter wird vorgeschlagen, der zur Parame-
trierung und Adaption von Handlungswissen genutzt werden kann. Eine Beobachtungskom-
ponente nimmt dabei kontinuierlich die vollstandige Korperpose des Menschen auf. Auf Basis
dieser Daten konnen Kommandos, Gesten oder zusétzliche Informationen extrahiert und ge-
wonnen werden. Dazu wird der Mensch mit mehreren Sensoren vom Roboter beobachtet,
deren Information fiir eine modellbasierte Verfolgung der Pose genutzt wird. Das geome-
trische Korpermodell des Menschen wird durch mehrere Zylindern approximiert, die tiber
verschiedene Gelenktypen verkniipft werden kénnen und so verschiedene Korperposen nach-
bilden konnen. Aus diesen Daten lassen sich Gesten und andere Aktivitaten klassifizieren,
die zur Parametrierung und Kommandierung des Roboters dienen konnen.

Die Beobachtung erfolgt mit Hilfe aller dem Roboter zur Verfiigung stehenden Sensoren. Die
Verwendung und Fusion unterschiedlicher Sensoren ist von besonderer Bedeutung, da die
vollstandige Korperpose des Menschen rekonstruiert werden soll: Verschiedene Sensoren ha-
ben unterschiedliche Messbereiche und Genauigkeiten, und ein Kérpermodell mit mehreren
Gelenken und bis zu drei Freiheitsgraden pro Gelenk besitzt eine hohe Anzahl von Freiheits-
graden, die bestimmt werden miissen. Die Sensorinformation wird gesammelt und mit einem
iterativen Verfahren zur Anpassung des Modells verwendet. Dabei kénnen einzelne Sensoren
unterschiedlich stark gewichtet werden, abhéngig von der Genauigkeit der jeweiligen Daten.

Die Interpretation der Bewegungen des Menschen zur Klassifikation von Gesten und Akti-
vitdten basiert auf einer Analyse der beobachteten Bewegungen. Menschliche Bewegungen
haben eine sehr hohe Aussagekraft fiir die Bestimmung der Aktivitaten; so werden unter an-
derem Zeigegesten, Laufen, Sitzen oder Winken anhand der Bewegung des Korpers erkannt
und klassifiziert.
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3.4 Zusammenfassung

Mit den genannten Teilbereichen werden das Format, die Ausfithrung, sowie die Erzeugung
und Parametrierung von Roboterprogrammen beleuchtet. Ziel ist es also, aus abstrakten
Handlungsbeschreibungen ausfiihrbare Roboterprogramme zu erzeugen, die dariiber hinaus
editierbar und erweiterbar sind. Die Erweiterung und Anpassung soll sowohl iiber graphische
Eingabemethoden als auch iiber eine intuitive Mensch-Roboter-Schnittstelle moglich sein.
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Kapitel 4

Wissensreprasentation und
Modellierung

Im vorliegenden Kapitel werden die vorgeschlagenen Modelle fiir die Systemarchitektur und
das grundlegende Modell der Ausfithrungsbeschreibung dargelegt. Diese gliedert sich in die
Reprasentation selbst und die Modellierung von Relationen. Die verwendeten Modelle zur
Beobachtung und Interpretation der Bewegungen des Menschen werden in den Kapiteln 4.4
und 4.5 vorgestellt. Abbildung 4.1 visualisiert diesen Aufbau.

Beobachtung

System-

des architektur

Menschen

Aktivitaten
des
Menschen

Handlungs-
wissen

Umwelt-
modell

Ausflihrungs-
bedingungen

Abbildung 4.1: Betrachtetes Modellwissen eines Roboters
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4.1 Systemarchitektur

Die Architektur eines Robotersystems bestimmt die Funktionalitat und Benutzbarkeit eines
solchen Systems. In einem Roboter werden verschiedenste Komponenten bendétigt, die von
komplexer Aktorik tiber Sensorik bis zu Netzwerkkomponenten und Rechnern reichen. Im
Folgenden wird die verwendete Architektur dargestellt.

4.1.1 Anforderungen an eine Architektur fiur Serviceroboter

Zusatzlich zu den Sensoren und Aktoren lassen sich eine Reihe weiterer Anforderungen fiir
lernende Serviceroboter definieren; ein Uberblick wurde bereits in Kapitel 2.2.1 gegeben.
Dies ist zum einen die Reaktivitdt, also die Fahigkeit des Roboters, spontan auf auflere Ein-
fliilsse zu reagieren. Beim Menschen findet sich die zugehorige Entsprechung auf der Ebene
der Reflexe, und wird vor allem zum eigenen Schutz vor plotzlichen Gefahren oder Um-
weltanderungen verwendet. Diese Aktionen finden ohne explizite Planungsphase statt.

Im Gegensatz dazu steht die Forderung nach Deliberation, also die Fahigkeit des Roboters,
auch langfristige Ziele gerichtet zu verfolgen. Dies beinhaltet die Fahigkeit zur Planung,
Dekomposition von Aufgaben, sowie zur Verfolgung des Fortschritts und Uberwachung der
Einzelschritte.

Das Wissen des Roboters iiber die Umwelt zum einen und iiber Problemlosungsstrategien
zum anderen muss so abgelegt und organisiert sein, dass es sich jederzeit erweitern und auch
verdndern oder sogar revidieren lasst. Diese Erweiterbarkeit und Adaptivitat folgt unmittel-
bar aus der Definition der Zielanwendung: Ein solches System soll in menschenzentrierten
Umgebungen arbeiten, zusammen mit Menschen und in dessen Arbeitsraum und Kontext.
Dadurch muss sich der Roboter immer wieder auf neue Situationen, Objekte, Kontexte und
Aufgaben einstellen. Dies erfordert eine standige Validierung und Erweiterung der Wissens-
grundlage.

4.1.2 Verwendete Architektur

Eine Systemarchitektur, mit der ein mobiler Serviceroboter gesteuert werden soll, muss da-
zu drei grundsatzliche Anforderungen erfiillen: Sie muss die Steuerung und Regelung der
Aktorik und Sensorik beinhalten, eine Darstellung der Umwelt und des Roboters selbst be-
sitzen und fortschreiben, sowie Handlungswissen auf allen Planungsebenen reprasentieren
und integrieren. Dies beinhaltet sowohl die reaktiven als auch die deliberativen Schichten.
Die vorgeschlagene Systemarchitektur orientiert sich an dieser Einteilung und unterscheidet
dafiir die funktionalen Bereiche Hardware-Abstraktion, Umweltmodell und Reprdsentation
und Ausfihrung von Handlungswissen. Dabei werden folgende Komponenten definiert: In
den Hardware Agenten ist samtliche Funktionalitdt der Sensorik und Aktorik gekapselt. Fiir
jede anzusteuernde Einheit existiert dabei ein Agent, z.B. jeweils fiir den Arm mit sieben
Freiheitsgraden, fiir die Dreifingerhand und fiir die Sprachausgabe. Das Handlungswissen
liegt in Form sogenannter Flexibler Programme vor und wird von entsprechenden Interpre-
tern bearbeitet und ausgefiihrt. Format und Aufbau dieser Flexiblen Programme werden in
Kapitel 4.2 ausfiithrlich vorgestellt.

Abbildung 4.2 zeigt den Aufbau der Architektur und die Verkniipfung der einzelnen Teil-
komponenten. Im Einzelnen ist das System mit folgenden Komponenten modelliert:



4.1. Systemarchitektur Y

FP Datenbank

FP Verwaltung
Instantiierung, Domé&nentiberwachung, Priorisierung

Flexibles Flexibles | _ __ __ Flexibles
Programm 1 Programm 2 Programm 3 Umweltmodell

Agentenverwaltung
Ressourcenverwaltung

Hardware Hardware Hardware Hardware
Abstraktion Abstraktion Abstraktion ¢ = = [ Abstraktion

(Agent) (Agent) (Agent) (Agent) v

Abbildung 4.2: Systemarchitektur mit Handlungswissen als Flexible Programme, Hardware
Abstraktion in Form von Agenten, Umweltmodell und Kommunikation

e Die einzelnen Sensor- und Aktorkomponenten werden durch Hardware-Agenten abstra-
hiert. Solche Agenten konnen reale oder auch virtuelle Sensoren und Aktoren darstellen.
Agenten werden auch als Ressourcen bezeichnet und genauso behandelt, miissen also
von auszufiihrenden Roboterprogrammen angefragt, belegt und freigegeben werden.

e Die Agentenverwaltung stellt die Mechanismen zur Ressourcenverwaltung zur Verfiigung
und tiiberwacht alle Agenten. Alle Anfragen an Agenten werden von der Agentenverwal-
tung gefiltert, um nicht autorisierte Kommandos zu identifizieren und zu blockieren.

e Flexible Programme (Abkiirzung: FP) kodieren das dem Roboter bekannte Handlungs-
wissen. Diese Handlungen werden ausgefiihrt von entsprechenden Interpretern. Es ist
moglich, dass zur gleichen Zeit mehrere solche Interpreter existieren und verschiedene
Handlungen zur gleichen Zeit ausgefiihrt werden. Eine detaillierte Beschreibung der
Flexiblen Programme findet sich in Kapitel 4.2.

e Die FP Verwaltung administriert die auszufithrenden Flexiblen Programme. Dies um-
fasst zum einen die Filterung und Uberpriifung aller Nachrichten fiir Flexible Pro-
gramme. Zum anderen nimmt die FP Verwaltung die Handlungsauswahl vor. Hierfiir
wird aufgrund eingehender Signale und des aktuellen Umwelt- und Roboterzustands
(der aktuellen Doméne) das jeweils passendste Roboterprogramm ausgewéhlt, parame-
triert und gestartet. Existierende FPs konnen neu priorisiert werden. Modellierung und
Mechanismen dieser Auswahl und Priorisierung werden in den Kapiteln 4.3.1 und 6
detailliert.

e Das Umweltmodell beinhaltet sowohl Daten der Umwelt des Roboters als auch den
eigenen internen Zustand. Die Daten sind entsprechend dem Entwurfsmuster Tafel
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(engl.: Blackboard) organisiert (siche [Gamma 04]). Es kann damit von allen beteiligten
Instanzen sowohl geschrieben als auch gelesen werden.

e Die Kommunikation zwischen den beteiligten Modulen wird mittels einer zentralen
Nachrichtenverteilung vorgenommen, bei der sich Module fiir bestimmte Nachrichten-
typen an- und abmelden koénnen.

Nachfolgend werden die Eigenschaften dieser Komponenten im Einzelnen beschrieben.

Die Kommunikationsschicht

Grundlegend fiir eine verteilte Architektur ist der Kommunikationsrahmen. Zur Kommu-
nikation zwischen den einzelnen Komponenten wird hier ein spezielles Nachrichtenformat
verwendet, welches im weiteren Notifikation (engl.: Notification) genannt wird. Notifikatio-
nen sind Strukturen, in denen die meiste Information als einfacher Text abgelegt ist. Dies
unterstiitzt sowohl den Entwurf als auch die Fehlersuche.
Notifikationen gehdren immer einer von drei Klassen an:

e Freignisse (engl.: Events) fliefen immer den Flexiblen Programmen zu. Sie stammen
entweder von Hardware Agenten oder aus externen Quellen (z.B. eine Benutzerschnitt-
stelle). Ereignisse entsprechen Datenfluss von der Sensor-Aktor-Ebene zur Kontroll-
ebene.

o Aktionen (engl.: Actions) flielen immer in Richtung Agenten. Sie stammen meistens
von der Ausfiihrungsschicht der Flexiblen Programme. Aktionen entsprechen einem
Datenfluss von der symbolischen Kontrollebene auf die Sensor-Aktor-Ebene.

o Anfragen (engl.: Requests) beinhalten Ressourcenanfragen und werden deshalb immer
der Agentenverwaltung iibergeben. Anfragen konnen einer Belegung, Freigabe oder
versuchten Belegung entsprechen.

Die Spezifikation einer Notifikation findet sich in Tabelle 4.1.

Kopf
Typ Ereignis, Aktion, Anfrage
Name Nachrichtenspezifikation
Zeit Datum und Uhrzeit der Erstellung
Sender Eindeutige Identifikation des Senders
Empfianger | Eindeutige Identifikation(en) des (der) Empfanger

Korper: Schliissel-Wert-Paare
Schliissel Wert

Tabelle 4.1: Definition einer Notifikation
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Ressourcenverwaltung

Als Agenten modellierte reale oder virtuelle Sensoren und Aktoren sind in der Architektur
als Ressourcen vorhanden. Diese konnen von einzelnen Flexiblen Programmen verwendet
werden, und miissen zu diesem Zweck entsprechend belegt und freigegeben werden. Dies
stellt sicher, dass keine Konflikte entstehen, wenn mehrere Flexible Programme gleichzeitig
aktiv sind. Die Ressourcenverwaltung wird von der Agentenverwaltung vorgenommen und
beinhaltet die Statusiiberwachung der Agenten und Zugehorigkeiten, Sicherheitsaspekte und
die Uberwachung der Kommunikation. Letzteres stellt sicher, dass keine Notifikationen von
nicht autorisierten Komponenten an einen Agenten verteilt werden. Abbildung 4.3 zeigt ein
Beispiel fiir eine erfolgreiche Ressourcenzuteilung.

Flexibles Ressourcen- Ressource
Programm verwaltung "Plattform"
T T T
I I :
| |
| |
I I< D
: I Anmeldung "Plattform" bei L,
! ! Ressourcenverwaltung !
—— ] :
Ressourcenanfrage Freigabe- :
fdr "Plattform" iberpriifung :
|
|
|
:
Zuteilung der Ressource | :
: :
| |
|
Fahrkommando fir Jberpriifung !
"Plattform® der Zuteilung !
|
:
o Fahrkommando fir
: "Plattform"
|
|
|
|
I
i Meldung der !
L | 1 Fertigstellung I
I Ressourcen- ! !
| . | |
I freigabe I I
| | |
I I I

Abbildung 4.3: Beispiel einer Ressourcenanfrage als UML-Sequenzdiagramm. Eine Ressour-
ce muss sich zuerst registrieren, dann kann sie angefragt und zugeteilt werden. Nur an eine
regular zugeteilte Ressource konnen Kommandos geschickt werden; dies wird von der Res-
sourcenverwaltung sichergestellt, die jedes Kommando tiberpriift.
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Hardware Agenten

Jeder Agent wird iiber eine eindeutige Identifikationsnummer und einen Agententyp refe-
renziert. Der Typ eines Agenten legt die moglichen Aktionen fest, indem die Menge der
akzeptierten Notifikationen definiert wird.

Die moglichen Aktionen eines Agenten sind kontextunabhangig durch die darunterliegende
Hardware festgelegt. So sind mogliche Aktionen z.B. der Drei-Finger-Hand Schlieffe Hand,
Zirkuldrer Griff mit Offnungswinkel x oder Griffsteuerung mit Parametern x, y, z, a. Die
Hand kann also auf verschiedenen Abstraktionsebenen iiber die Agentenschnittstelle gesteu-
ert werden.

Unterbrechung und Ausnahmebehandlung

Es existieren zwei verschiedene Fille, in denen laufende Aktionen eines oder mehrerer Agen-
ten unterbrochen werden miissen:

e Das Ziel hat sich wahrend der Ausfithrung gedndert. Dies kann sowohl durch externe
Vorgaben (z.B. menschliche Intervention) als auch durch interne Vorgénge ausgeldst
werden.

e Eine Ausnahmesituation tritt auf. Dies kann z.B. durch die Erkennung einer Kollisi-
onsgefahr (physischer oder anderer Art) auftreten, oder durch externe Einfliisse (Be-
nutzerinteraktion).

Die Unterbrechung im Ausnahmefall wird von der Agentenverwaltung direkt in den Agenten
vorgenommen, so dass auch laufende Aktionen sofort angehalten werden. Die Kommunika-
tion wird hierbei nicht iiber Notifikationen, sondern iiber direkte Aufrufe gelost, um ohne
Verzogerung eingreifen zu konnen. Bei einer Zielanderung hingegen ist das Vorgehen dem
Agenten iiberlassen, um ein sicheres Umschalten der Ziele zu gewahrleisten.

Zusammenfassung

Die vorgeschlagene Architektur ist demnach eine verteilte, hybride, ereignisbasierte Steue-
rungsarchitektur (siche auch [Knoop 04]). Es wird unterschieden zwischen Agenten (ausfiihren-
de Komponenten), Flexiblen Programmen und entsprechenden Interpretern (Handlungswis-
sen), sowie dem Umweltmodell (realisiert mit einem Blackboard). Die Kommunikation erfolgt
durch Notifikationen, welche entweder ein Ereignis, eine Aktion oder eine Anfrage darstellen.

4.2 Flexible Programme: Hierarchische
Reprasentation von Handlungswissen

Der Reprisentation des Handlungswissens des Roboters kommt eine zentrale Bedeutung
innerhalb der vorliegenden Arbeit zu. Abbildung 4.4 zeigt den Zusammenhang zwischen
Lernen, Ausfithrung und Adaption des gelernten Handlungswissens.

Im Folgenden werden zunéchst noch einmal die Anforderungen erlautert, die an die Re-
prasentation des Handlungswissens nach den gegebenen Voraussetzungen gestellt werden.
Anschlieflend werden Struktur und Aufbau der Flexiblen Programme detailliert dargestellt.
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Abbildung 4.4: Handlungswissen des Roboters zwischen Lernen, Adaption und Ausfithrung

4.2.1 Anforderungen an die Reprasentation des Handlungswissens

Folgende Anforderungen kénnen aus den Voraussetzungen extrahiert werden und gelten fiir
den vorgestellten Entwurf:

Komplexe Handlungen sollen reprasentierbar und lesbar darzustellen sein. Dabei sol-
len Handlungen sowohl aus rein sequentiellen als auch aus parallelen Teilhandlungen
aufbaubar sein.

Diese Teilhandlungen sollen wiederverwendbar und parametrierbar sein. Diese Forde-
rung ermoglicht die Wieder- und Weiterverwendung bereits akquirierten Wissens in
neuen Handlungen. Hieraus ergibt sich unmittelbar, dass komplexe Handlungen aus
einfacheren Teilhandlungen aufgebaut sein sollen.

Zur Laufzeit soll auf Veranderungen in der Umwelt oder unvorhergesehene Ereignisse
und Zusténde reagiert werden konnen. Dies bedeutet, dass die Handlungsbeschreibung
Bedingungen und Verzweigungen des Programms reprasentieren konnen muss.

Roboterprogramme sollen zur Laufzeit d&nderbar und parametrierbar sein. Dies kann
durch den Roboter oder durch einen Benutzer geschehen. Dadurch muss die Handlungs-
reprasentation direkt ausfithrbar sein, und nicht eines weiteren Ubersetzungsschritts
bediirfen.

Handlungen, die durch Programmieren durch Vormachen gelernt wurden, und somit
in Form von Makrooperatoren vorliegen, sollen in diese Représentation iiberfithrbar
sein. Die Reprasentation von Handlungswissen fiir den Roboter muss also mindestens
die gleiche Méchtigkeit (in Form von Kontrollstrukturen) besitzen wie die gelernte
Beschreibung der Makrooperatoren. Dariiber hinaus sollen beide Strukturen ineinander
iiberfiihrbar sein.

Die im Folgenden vorgestellte Reprasentation von Roboterprogrammen, genannt Flexible
Programme, erfiillt diese Anforderungen.

4.2.2 Struktur des Handlungswissens

Ahnlich zu TDL (siehe Kapitel 2.3.2) werden Flexible Programme als Hierarchische Auf-
gabennetzwerke (engl.: Hierarchical Task Network, HTN) dargestellt. Das Aufgabenwissen
einer Handlung hat hierbei Baumstruktur (siehe auch Anhang B). Die Wurzel des Baums
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Abbildung 4.5: Schematische Darstellung eines hierarchischen Aufgabennetzwerkes

bildet die oberste Ebene der Handlung, und die Gesamthandlung ist entlang einer Tiefensu-
che von links nach rechts innerhalb des Baums definiert. Knoten beinhalten dabei entweder
weitere Nachfolgeknoten (auch Kinder genannt), oder atomare Handlungen. Die Gesamt-
handlung setzt sich also einerseits aus den atomaren Handlungen und andererseits aus der
Struktur des Baums zusammen.

Abbildung 4.5 zeigt eine Beispielhandlung, bestehend aus 6 Knoten und 4 Aktionen. Hier
werden die Teilhandlungen der Gesamthandlung in der Reihenfolge ihrer Nummerierung
interpretiert, woraus sich entsprechend die Aktionsfolge A — B — C' — D ergibt.

Flexible Programme basieren auf dem Konzept atomarer Handlungen. Diese elementaren Ak-
tionen werden in der Literatur auch Elementaroperatoren (engl.: Motor Primitives) genannt
(siehe [Friedrich 99]) und stellen eine allgemeine Abstraktion fiir die Handlungsbeschrei-
bung dar. In [Matari¢ 02] begriindet M. Matari¢ die Verwendung von Elementaroperatoren
iiber Analogien zur menschlichen Gehirnstruktur, wo das Vorhandensein sogenannter Spie-
gelneuronen ebenfalls die Existenz von Elementaroperatoren wahrscheinlich macht (siehe
auch Kapitel 2.4.2).

Im Folgenden wird die Darstellung eines Knotens sowie des gesamten Baums diskutiert.

4.2.3 Formalisierung

Eine grundlegende Eigenschaft von Flexiblen Programmen ist, dass ein Programm (ein
Baum) vollsténdig beschrieben ist durch die beinhalteten Knoten. Préziser ist eine Handlung
beschrieben durch ihre Wurzel. Dies wird deutlich an der formalen Beschreibung eines Kno-
tens. Umgekehrt beschreibt damit auch ein Knoten immer ein giiltiges Flexibles Programm,
da seine Beschreibung die vollstandige Liste der Nachfolgeknoten, Vor- und Nachbedingun-
gen etc. enthélt.

Ein Knoten wird formal durch ein 8-Tupel beschrieben:

P = {Id, Cprea Cpost7 CTta R7 57 P7 A} (41)

Dabei stellt Id einen eindeutigen Bezeichner dar, iber den die jeweilige Handlung identifiziert
wird. Cpre, Cpost, Crt bezeichnen die Vorbedingungen, Nachbedingungen und Laufzeitbedin-
gungen (Wahrendbedingungen), die fiir den jeweiligen Knoten gelten miissen. Diese werden
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Abbildung 4.6: Beispiel mit 3 Sitzen in einem Knoten, wobei die ersten beiden Sitze jeweils 2
Kandidaten beinhalten. Der letzte Sitz hat nur einen Kandidaten. Potentielle Eltern-Kind-
Beziehungen sind mit unterbrochener Linie gekennzeichnet.

in Kapitel 4.3 ndher erlautert. R (engl.: Rating) stellt ein kontinuierliches Bewertungsmaf
des Knotens dar, das zur Auswahl verwendet werden kann (siche Kapitel 6.2). S (engl.: Suc-
cess) stellt ein Bewertungsmaf} fiir den Erfolg der Ausfithrung eines Knotens dar, das nach
Ausfithrung berechnet wird. P (engl.: Prospect) als der Kindprospekt (im Folgenden Pro-
spekt) enthalt die Liste und Reihenfolge der moglichen Kindknoten!, aus denen zur Laufzeit
die passendsten ausgewahlt werden. Die Aktion A beinhaltet die eigentliche auszufiihrende
Aktion des Knotens.

Per Definition ist bei einem Knoten entweder der Prospekt oder die Aktion leer. Dies bedeu-
tet, dass die Aktionen innerhalb eines Baums immer Bldtter darstellen. Diese Konvention
schrankt die Moglichkeiten der Repriisentation nicht ein und wurde aus Ubersichtlichkeits-
grinden festgelegt. Wiirde diese Forderung fallen gelassen, brichte speziell die Frage der
Reihenfolge zwischen Aktion A eines Blattes und den Kindknoten schlechtere Handhabung
und eine verminderte Lesbarkeit der Handlungen mit sich.

Der Prospekt

Ist ein Knoten kein Blatt und enthélt somit keine Aktion, so ist sein Prospekt P nicht leer.
Der Prospekt enthélt alle moglichen Konfigurationen von Kindknoten.

Der Prospekt ist aufgebaut aus einer Menge von n > 0 Stellen, Sitze genannt, mit jeweils m >
0 Kandidaten pro Sitz. Die Sitze sind in p < n parallelen Gruppen angeordnet. Analog zu
den Bezeichnungen entspricht die Anzahl der Sitze der Anzahl der spateren Teilhandlungen,
wéhrend fiir jeden Sitz mindestens ein Kandidat (eine Teilhandlung) existiert, der diesen
einnehmen kann.

Die Sitze eines Knotens konnen als Teilhandlungen verstanden werden, wovon jeweils be-
nachbarte Sitze als parallel ausfiihrbar markiert werden konnen. Die Kandidaten eines Sitzes
stellen verschiedene Alternativen fiir die Teilhandlung dar. Existiert also nur ein Kandidat
fiir einen Sitz, ist die Teilhandlung eindeutig bestimmt. Existieren mehrere Kandidaten,
muss zur Laufzeit diejenige Teilhandlung ausgewahlt werden, die fiir die gegebene Situation
am besten geeignet scheint. Dies geschieht iiber die Bedingungen und das Bewertungsmaf.
Abbildung 4.6 zeigt ein Beispiel fiir eine solche Anordnung.

!Der Begriff Prospekt soll betonen, dass es sich um einen Container fiir die Menge der potentiellen Kind-
knoten (Teilhandlungen) handelt, aus denen die tatséchlichen Handlungen ausgewahlt werden.
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Die Verkniipfung von Teilhandlungen durch den Prospekt fiihrt zu der Baumstruktur der
Handlungen. Die resultierenden Baume konnen dabei eine beliebige Tiefe besitzen, da auf
jeder Ebene nur die direkten Kindknoten bekannt sind. Durch rekursive Verwendung des
selben Knotens kann zudem ein Baum mit unendlicher Tiefe konstruiert werden.

Parallele Ausfiihrung mehrerer Handlungsstrange

Werden mehrere Sitze in der selben parallelen Gruppe eingeordnet, so werden die entspre-
chenden Handlungsteile parallel ausgefiihrt. Auf diese Weise konnen also Handlungsteile, die
konfliktfrei gleichzeitig ausgefiihrt werden kénnen, parallel angeordnet werden.

Die parallele Gruppe von Sitzen wird fiir die Fertigstellung dabei wie ein einzelner Sitz
behandelt. Die Gruppe wird dann als abgearbeitet gekennzeichnet, wenn alle Sitze innerhalb
der Gruppe abgearbeitet sind.

Die Ablaufe zur Kandidatenauswahl und Abarbeitung eines Handlungsbaums werden in
Kapitel 6.2 detaillierter dargestellt.

Abhangigkeiten Flexibler Programme

Es enthélt also jeder Knoten alle Information iiber Vor- und Nachbedingungen, Aktionen
und Kindknoten. Umgekehrt enthélt kein Knoten Informationen tiber etwaige Elternknoten.
Dies ist wichtig fiir die Flexiblitat der vorgestellten Aufgabenmodellierung. Erst indem jeder
Knoten unabhangig existiert, kann er auch in jedem Flexiblen Programm als Teilprogramm
verwendet werden.

Bei der Synthese von Handlungswissen konnen also existierende Programme als Teilprogram-
me zusammengesetzt werden. Abhéangigkeiten zwischen diesen Teilprogrammen entstehen
zum einen durch die Art der Verkniipfung: Durch Sequentialisierung und Parallelisierung
werden Teile explizit kausal verkniipft. Zum anderen entstehen Abhéangigkeiten mittelbar
iiber die Erzeugung und Verwendung von Merkmalen. Ein Beispiel ist hier die Verkniipfung
einer sensoriellen Aktion (z.B. Tisch lokalisieren) und einer ausfiihrenden Aktion (z.B. fah-
re zu Tisch). Diese Aktionen sind voneinander abhéngig tiber das erzeugte Merkmal der
Tischposition.

Dieses Merkmal wird nicht unmittelbar zwischen den einzelnen Knoten ausgetauscht; dies
wiirde die Bedingung der Flexibilitat und Unabhéngigkeit einzelner Teilprogramme verletzen.
Zwischen verschiedenen Flexiblen Programmen werden Daten iiber einen lokalen Datenspei-
cher ausgetauscht, der in Kapitel 4.3.1 naher erlautert wird.

Die Modellierung von Handlungswissen wird in [Knoop 06a, Schmidt-Rohr 05] weiter detail-
liert.

Das Handlungswissen in Form eines Baums wird also rekursiv aufgebaut, indem jeder Knoten
eine eindeutige Teilhandlung beschreibt und dafiir die wiederum zugehérigen Teilhandlun-
gen definiert. Ein Flexibles Programm beschreibt also alle moglichen Handlungsstringe, die
das System bei der Ausfithrung verfolgen kann. Dabei beinhaltet jeder Knoten zuséatzlich zu
Aktion und Kindknoten seine Vorbedingungen und Nachbedingungen zur Uberpriifung der
Ausfiihrbarkeit und des Erfolgs. Die Modellierung von Bedingungen und das dafiir notwen-
dige Relationenmodell werden im folgenden Kapitel vorgestellt.
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Abbildung 4.7: Hierarchischer Aufbau des Umweltmodells mit assoziativem und geometri-
schem Modell

4.3 Modellierung von Umwelt und Bedingungen

Ublicherweise beinhalten Roboteraktionen eine physische Interaktion mit der Umwelt. Diese
beschrankt sich bei reiner Navigation auf das Durchqueren verschiedener Bereiche, bei der
Manipulation werden Objekte (oder ihr Zustand) in der Welt verdndert. Diese physische
Interaktion hat in den meisten Féllen einige Voraussetzungen: Zu manipulierende Objekte
miissen existieren, erreichbar sein, eine gewisse Anordnung muss gegeben sein oder Objekt-
zustande einer Bedingung entsprechen.

Diese Vorbedingungen miissen vor einer entsprechenden Aktion des Roboters iiberpriift wer-
den. Zuséatzlich konnen nach der Aktion die gewiinschten Effekte mit dem Umweltzustand
verglichen und so der Erfolg der Aktion gepriift werden. In einigen Fallen ist es sogar not-
wendig, dass gewisse Bedingungen wéahrend der Ausfiihrung der Aktion standig erfiillt sind.
Um eine solche Menge an Bedingungen mit dem aktuellen Umweltzustand vergleichen zu
konnen, muss zum einen der Umweltzustand modelliert und soweit bekannt sein, und zum
anderen miissen die gegebenen Bedingungen modelliert und daran tiberprift werden konnen.

4.3.1 Zustandsmodellierung der Umwelt und des Roboters

Der Zustand der Umwelt und des Roboters setzt sich zusammen aus zwei Modelltypen.
Einerseits wird der Weltzustand beschrieben durch Schliissel-Wert Paare, die Eigenschaften
und den entsprechenden Wert darstellen. Dies ist z.B. die Position des Roboters im Raum, die
durch drei Koordinaten dargestellt und unter einem vereinbarten Schliissel abgelegt wird.
Andererseits wird die Umwelt durch ein geometrisches Modell beschrieben, das in einer
Simulationsumgebung (KAVIS) abgelegt wird. Diese Simulationsumgebung ist auch in der
Lage, definierte Relationen zwischen verschiedenen Objekten in der Simulation zu iiberpriifen
[Schaude 96].

Das assoziative Umweltmodell besteht aus einer Hierarchie von Datenspeichern (siche Ab-
bildung 4.7). Auf der unteren Ebene befindet sich ein lokaler Datenspeicher, dariiber ein
globaler Speicher. Ganz oben befindet sich der Zugriff auf eine globale Datenbank, in der
Relationen und Eigenschaften abgelegt sind, die dauerhaft oder langfristig gelten (siehe [Be-
cher 06]).
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Flexible Programme und Agenten, die Informationen tiber die Umwelt entweder verwenden
oder zur Verfligung stellen wollen, konnen iiber eine gemeinsame Schnittstelle darauf zugrei-
fen. Hier wird auch die Konsistenz zwischen den verschiedenen Hierarchieebenen des Modells
sichergestellt. Eigenschaften von Objekten und Relationen zwischen diesen kénnen entweder
iiber das assoziative oder iiber das geometrische Modell iiberpriift werden.

4.3.2 Modellierung von Bedingungen

Um eine Vorbedingung tiberpriifen und als WAHR oder FALSCH klassifizieren zu konnen,
miissen diese Bedingungen zuerst explizit modelliert werden.

Prinzipiell lasst sich jede Art von Bedingung sowie Verkniipfungen davon als pradikatenlo-
gische Formel darstellen. Hierfiir lasst sich die Pradikatenlogik erster Ordnung (PL1) heran-
ziehen. Diese definiert sich wie folgt:

Definition 4.1 Die Menge aller Formeln der PL1 F ist die kleinste Menge mit:
e {WAHR, FALSCH} UA C T

e Wenn G, H € F und z € V dann:
(-G),(GNH),(GVH),(G— H),(G+< H),(VzG),(3z2G) € F

Dabei ist A die Menge der atomaren Formeln, die Pradikate, Konstanten und Funktionen
wie z.B. f(z,y) umfasst. V ist die Menge der Variablen.

Fiir die Darstellung von Bedingungen fiir die Ausfithrung von Roboterprogrammen stellt
sich nun die Frage, welche Teile der PL1 fiir die Reprasentation abzubilden sind.

In einer realen Umwelt sind quantifizierte Ausdriicke besonders wichtig. Dies lasst sich al-
lein schon daraus erkennen, dass bei einem Roboterprogramm die beteiligten Objekte nicht
explizit angegeben werden konnen, sondern iiber Variablen spezifiziert und in der Umwelt
gefunden und im Programm ersetzt werden miissen. Hierfiir wird offensichtlich der Existenz-
quantor benotigt. Die logischen Quantoren miissen also integriert werden.

Ein ebenso wichtiges Instrument ist die Negation. Im Gegensatz zum Ansatz bei STRIPS
kann im realen Einsatz nicht die gesamte Umwelt bekannt sein; alle nicht erwahnten Relatio-
nen als FALSCH zu definieren ist also nicht sinnvoll. Es muss demnach mdglich sein, sowohl
das Erfiillt-Sein als auch das Nicht-Erfiillt-Sein einer Bedingung zu fordern.

Mit Konjunktion und Negation lassen sich alle moglichen logischen Terme bereits darstellen.
Dennoch ist es sinnvoll, die Disjunktion zur Verfiigung zu stellen, um Formulierungen zu
vereinfachen. Alle weiteren logischen Operatoren werden einerseits selten verwendet und
kénnen andererseits leicht nachgebildet werden. Auf den Einsatz von — und < wird deshalb
verzichtet. Eine vollstandige Aufzahlung der Operatoren aus PL1 und deren Verwendung fiir
die Modellierung von Bedingungen ist in Tabelle 4.2 gegeben.

Zusatzlich zu den Standardoperatoren werden die fiir den realen Einsatz wichtigen Opera-
toren =, > und < zur Verfiigung gestellt. Dies erlaubt Ausdriicke wie dx € M : x < 3.

Die zur Verfiigung gestellten weiteren Pradikate richten sich nach den Relationen, die mit
dem gegebenen Umweltmodell iiberpriift werden kénnen [Bertram 05]. Das geometrische Mo-
dell, das von der Umgebung KAVIs zur Verfiigung gestellt wird, bietet die Uberpriifung einer
Reihe von Relationen an. Das assoziative Umweltmodell bietet selbst nur das Auslesen von
Attribut-Wert Paaren an. Hier konnen also die Operatoren =, >, < angewendet werden, z.B.
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Tabelle 4.2: Unterstiitzte Aspekte der Logik zur Modellierung von Bedingungen in STRIPS
und Flexiblen Programmen

zur Uberpriifung von erwarteten Werten. Hierfiir kann auf Attribute der im Modell reprasen-
tierten Objekte einfach zugegriffen werden: Z.B. wird die Farbe eines bestimmten Objekts
iiber Objektbezeichner/Farbe adressiert. Wie erwdhnt konnen fiir ein Roboterprogramm ent-
sprechende Ort- und Objektbezeichner nicht statisch vergeben werden, um die Flexibilitat
nicht einzuschranken. Aus diesem Grund kénnen bei der Formulierung von Bedingungen
auch Variablen statt Bezeichner verwendet werden.

Die logischen Terme zur Darstellung und Verkniipfung von Bedingungen kénnen in Form
eines Syntaxbaums dargestellt werden. So kann die Bedingung

(or (and (Auf(Tasse,Kistel))
(Tasse/Farbe = rot))
(Tasse/Fiillkapazitat > 20)
(and (Auf(Tasse,Kiste2))
(not (Tasse/Fiillkapazitat = 0))))

wie in Abbildung 4.8 dargestellt werden.

Die Uberpriifung einer solchen Bedingung ist in den meisten Fallen recht einfach. Zwei
Eigenschaften sollen im Folgenden allerdings genauer beleuchtet werden.

In vielen Fallen miissen nicht alle Terme betrachtet werden, um das Gesamtergebnis bestim-
men zu konnen. Dies ist z.B. der Fall, wenn bei einer Disjunktion ein Operand das Ergebnis
WAHR oder bei einer Konjunktion ein Operand das Ergebnis FALSCH hat. Dadurch kann die
Uberpriifung in vielen Fallen beschleunigt werden.

Wie erwahnt, kann im realen Einsatz nicht der gesamte Weltzustand bekannt sein. Dies
bedeutet, dass bei der Uberpriifung von Pridikaten die moglichen Ergebnisse WAHR, FALSCH
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| Auf(Tasse, Kiste1) | | Tasse/Fullhéhe > 20 |

| Tasse/Farbe = rot | |Auf(Tasse, Kiste2) | | Tasse/Flllhéhe = 0 |

Abbildung 4.8: Graphische Darstellung einer verkniipften Bedingung

um unbekannt erweitert werden miissen. Wird nun jedes unbekannte Ergebnis als FALSCH
oder WAHR angenommen, wird das unvollstandige Wissen iiber die Umwelt nicht in das
Ergebnis propagiert. Beide Falle ergeben suboptimale Losungen.

Kodiert man WAHR = 1 und FALSCH = 0, so kann unbekannt= 0.5 definiert werden. Propa-
giert man nun diese Kodierungen durch die Auswertung der Bedingung, ergeben sich zwei
Vorteile gegeniiber einer reinen WAHR/FALSCH Logik:

e Teilweise unbekannte Terme konnen, kombiniert mit eindeutigen Termen, einen insge-
samt eindeutigen Wahrheitswert ergeben:

FALSCH A unbekannt = FALSCH
WAHR V unbekannt = WAHR

e In einer dem Roboter teilweise unbekannten Umwelt ist das Wissen iiber die Falschheit
einer Aussage nicht gleichbedeutend mit dem Nichtwissen iiber deren Wahrheitswert.
Das bedeutet, dass bei einer als unbekannt klassifizierten Bedingung der Roboter trotz-
dem versuchen kann, die entsprechende Aktion auszufiihren. Die Bedingung kénnte sich
im Laufe der Ausfiihrung als WAHR herausstellen.

Ist dieses Verhalten nicht erwiinscht, kann durch die Abbildung von unbekannt auf FALSCH
die bindre Entscheidung wiederhergestellt werden.

4.4 Korpermodell des Menschen

Fir die Beobachtung und Interpretation des Menschen und seiner Bewegungen werden
kinematisch-geometrische Modelle bendtigt, mit deren Hilfe die Bewegungen verfolgt wer-
den konnen. Da mit einem Time-of-Flight-Sensor (Swissranger™) eine Tiefenbildkamera als
3D-Sensor zur Verfiigung steht, und die Bewegungen des Menschen dreidimensional statt-
finden und interpretiert werden miissen, findet ein 3D Modell des menschlichen Korpers
Anwendung.

Im Folgenden wird dieses Modell sowie die Modelle fiir verschiedene Gelenktypen erlautert.
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Abbildung 4.9: Verallgemeinerter Zylinder (a), vollstdndiges Koérpermodell aus 10 verallge-
meinerten Zylindern (b)

4.4.1 Geometrische Modellierung

Um die Bewegungen und Handlungen eines Menschen im Sichtbereich eines Roboters ver-
folgen und interpretieren zu konnen, ist die Nutzung von geometrischem und kinematischem
Modellwissen sinnvoll. Aus Rechenzeitgriinden sowie unter dem Aspekt der begrenzten sen-
sorischen Beobachtbarkeit ist es sinnvoll, Geometrie und Biokinematik zu abstrahieren sowie
die signifikanten Merkmale zu modellieren, um die Bewegungen zu diskriminieren, die mit
den gegebenen Sensoren sichtbar und unterscheidbar sind.

Das hierzu vorgeschlagene geometrische Modell besteht dabei aus parametrierten Grundkorpern.
Dieser Grundkorper kann als verallgemeinerter Zylinder bezeichnet werden. Er entsteht aus
einem Zylinder, dessen Boden und Deckelflache durch eine Ellipse ersetzt wurden, wobei die
Halbachsen der beiden Ellipsen parallel sind.

Ein solcher Korper besitzt also 5 Parameter: Die Langen der Halbachsen beider Ellipsen und
die Lénge des Zylinders. Abbildung 4.9(a) zeigt einen solchen Korper.

Das vollstandige Korpermodell wird nun aus parametrierten vereinfachten Zylindern zusam-
mengesetzt. Dabei werden zwischen den einzelnen Teilen Gelenke modelliert (siehe Kapi-
tel 4.4.2). Fiir Torso und Kopf wird jeweils ein Zylinder verwendet, und fiir Arme und Beine
jeweils zwei. Ein solches Modell ist schematisch in Abbildung 4.9(b) abgebildet.

Auf dieselbe Weise kann das Modell verfeinert werden und beispielsweise mit Handen und
Fiilen versehen werden. Im vorliegenden Fall ist dies allerdings aufgrund der Sensorauflésung
nicht sinnvoll, da die Granularitdt des Modells mit der Messgenauigkeit der Sensoren iiber-
einstimmen sollte. Abbildung 4.10 zeigt das Menschmodell in verschiedenen Granularititen,
die fiir verschieden komplexe Anforderungen und Sensorkonzepte verwendet werden konnen.
Der Zusammenhang zwischen vorhandener Information aus der Sensorik und der verwen-
deten Komplexitat im Modell ist in Abbildung 4.11 qualitativ skizziert. Je hoher also die
Anzahl der Freiheitsgrade eines Modells ist, umso mehr Information wird fiir die korrekte
Anpassung aus der Sensorik benétigt. Fehlende Information kann dabei nur teilweise durch
weiteres Modellwissen kompensiert werden.

Die vorgestellte Modellierung des Menschen ist in [Knoop 05a] und [Knoop 06b] zu finden.
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Abbildung 4.10: Koérpermodell des Menschen aus verallgemeinerten Zylindern in verschiede-
nen Granularitéten. Der Kérper kann mit einem (a) oder drei (b) Grundkérpern approximiert
werden, oder genauer mit 10 (c¢) bzw. 14 (d) verallgemeinerten Zylindern.
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Abbildung 4.11: Qualitativer Zusammenhang zwischen Sensoraufwand und Modellkomple-
xitdt. Je mehr Freiheitsgrade das Modell besitzt (in topologischer, geometrischer, dynami-
scher Sicht), umso mehr Sensorinformation wird fiir die Verfolgung benétigt.
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4.4.2 Gelenkmodell

Der menschliche Korper besteht aus einzelnen Korperteilen, die iiber Gelenke verbunden
sind. Dabei sind die Korperteile in sich starr aufgrund des Knochengeriists; dies wird durch
die Modellierung als starre verallgemeinerte Zylinder nachgebildet. Die Gelenke zwischen
den einzelnen Teilen haben beim Menschen unterschiedliche Eigenschaften; als Beispiel sei
der Ellenbogen genannt, dessen Aufbau sich stark von z.B. der Schulter unterscheidet. Dabei
variieren die Gelenke sowohl in der Anzahl der Freiheitsgrade (Ellenbogen: 1 Freiheitsgrad,
Schulter: 3 Freiheitsgrade) als auch in der Flexibilitdt und dem moglichen Winkelbereich.
Im vorliegenden Korpermodell werden die Gelenke explizit mit diesen Eigenschaften model-
liert, um die moglichen Konfigurationen in Modell und Wirklichkeit d&hnlich zu gestalten.
Ein Gelenkmodell besteht dafiir aus einer Menge von elastischen Bdandern, die die Modelle
durch ein Gelenk verketteter Korperteile verbinden. Diese elastischen Bander stellen also
Relationen zwischen verschiedenen Korperteilen auf, indem sie Punkte auf dem einen mit
Punkten auf dem anderen assoziieren. Werden diese Korrespondenzen als Gummibander mit
Elastizitatskraften proportional zur Ausdehnung interpretiert, so erhélt man eine resultieren-
de Menge an Kraften auf die einzelnen Modellteile, die diese an den Gelenken zusammenhalt
oder entsprechend zueinander gehérende Punkte annahert. Abbildung 4.12 zeigt zwei Zylin-
der, die durch vier elastische Bander verbunden sind.

Elastische
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Abbildung 4.12: Elastische Bander als Gelenkmodell. Die resultierenden Krafte treiben die
verbundenen Teile aufeinander zu

Mit dem elastischen Band als kleinster Einheit zur Gelenkmodellierung ergibt sich ein weite-
rer Vorteil dieser Modellierung, wenn das Gelenk mit n > 1 Bandern modelliert wird. Wird
ein Gelenk mit mehreren Bandern modelliert, die geometrisch sinnvoll angeordnet sind, so
lassen sich verschiedene Gelenkcharakteristiken erzeugen.

Abbildung 4.13 zeigt drei verschiedene Gelenkmodelle: Kugelgelenk, Knickgelenk und ein in
allen Achsen eingeschrénktes Gelenk. Diese werden im Folgenden vorgestellt.

Kugelgelenke haben 3 rotatorische Freiheitsgrade. Z.B. entspricht das Schultergelenk ei-
nem solchen Modell. Der Oberarm kann hier in allen drei Achsen bewegt werden:
Rotation nach oben/unten, Rotation nach vorne/hinten, sowie die Drehung um die
eigene Langsachse. Kugelgelenke werden mit einem einzelnen elastischen Band mo-
delliert, das die zugehorigen Punkte verbindet. Durch diese Korrespondenz werden
zwei Punkte auf den benachbarten Elementen einander zugeordnet, wodurch sich ein
Kugelgelenk ergibt.
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Knickgelenke besitzen einen rotatorischen Freiheitsgrad. Diese konnen in Ellbogen und
Knie gefunden werden, wo die restlichen Freiheitsgrade vollstandig fixiert sind. Knick-
gelenke werden mit 2 elastischen Bandern modelliert, die jeweils auf der Knickachse auf
beiden Teilen fixiert sind. Durch die Anordnung zweier Kugelgelenke auf der Knickach-
se wird so ein Knickgelenk modelliert.

Eingeschrankte Gelenke werden modelliert, indem die elastischen Bander an den End-
punkten der Halbachse einer Ellipse fixiert werden (deshalb auch elliptisches Gelenk).
Das Hiiftgelenk entspricht einem solchen Gelenkmodell. Es konnte auch als Knickgelenk
modelliert werden, besitzt allerdings eine kleine Beweglichkeit gegen die Knickachse,
die nicht zu vernachlassigen ist. Hier zeigt sich ein Vorteil dieser Modellierung: Durch
geeignete Wahl der Parameter kann eine teilweise Einschriankung dieser Achsen er-
reicht werden. Eingeschrankte Gelenke sind in allen Achsen beweglich, die Beweglich-
keit hangt allerdings stark von den gewahlten Parametern ab.

Kugel- und Knickgelenk sind dabei Spezialfalle des eingeschréankten Gelenks. Fiir das Knick-
gelenk wird eine der Halbachsen der Ellipse, auf der die elastischen Bander angeordnet sind,
mit Lange [ = 0 gewahlt. Beim Kugelgelenk werden beide Halbachsen in der gleichen Weise
gewahlt, wodurch alle elastischen Bander in einem Punkt zusammen fallen.

; :Q Element i+1 ; j Element i+1

Element i Element i
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Abbildung 4.13: Verschiedene Gelenktypen, die mit elastischen Bandern modelliert werden
kénnen: Kugelgelenk (a), Knickgelenk (b) und in allen Achsen eingeschranktes Gelenk (c)

Wie man an der Modellierung des Hiiftgelenk sieht, ergibt die vorgestellte Gelenkmodellie-
rung eine "weiche” Einschrankung der Freiheitsgrade. Dies ist besonders vorteilhaft, weil
die verwendeten Modelle approximativ sind und ein Modell so fiir verschiedene Personen
verwendet werden kann, ohne dass einzelne Parameter stdndig angepasst und individuell
eingestellt werden miissen.
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Hals In allen Achsen schwach eingeschrinktes Gelenk (3 ein-
geschrinkte Freiheitsgrade)

Schultern Kugelgelenk (3 Freiheitsgrade)
Ellenbogen | Knickgelenk (1 Freiheitsgrad)

Hiiftgelenke | In allen Achsen eingeschranktes Gelenk: Sagittalebe-
ne schwach, Frontalebene stark eingeschriankt (3 ein-
geschrinkte Freiheitsgrade)

Knie Knickgelenk (1 Freiheitsgrad)

Tabelle 4.3: Verwendete Gelenktypen zur Modellierung des menschlichen Kérpers

Mit dem Modell fiir Korperteile (siche Kapitel 4.4.1) und dem vorgestellten Gelenkmodell
wird nun das Menschmodell hierarchisch aufgebaut (siche Abbildung 4.9). Dabei werden die
in Tabelle 4.3 angegebenen Gelenktypen verwendet.

4.5 Modellierung menschlicher Aktivitaten

Wahrend der Ausfithrung von Roboterprogrammen soll der Roboter Gesten und andere
Aktionen des Menschen erkennen und klassifizieren kénnen. Zeigegesten sowie andere der
Interaktion dienende Bewegungen werden hier als Aktivitdten bezeichnet. Eine Aktivitat ist
also eine charakteristische Bewegung mit Bedeutung.

Eine konzeptuelle Modellierung fiir Aktivitaten im Kontext der Mensch-Maschine Interaktion
stellt die Aktivitdtstheorie[Kaptelinin 95] dar (engl.: Activity theory). Die Aktivitatstheorie
bietet einen Rahmen, der Struktur, Entwicklung und Kontext von Computer-unterstiitzten
Aktivitaten modelliert und einschliefit. Fiinf Prinzipien liegen der Aktivitatstheorie zugrunde
(siche [Kaptelinin 95)):

e Aktivitaten sind in ihrer Reprasentation hierarchisch gegliedert und organisiert. Sie be-
stehen aus zielgerichteten Aktionen, und die kleinste Einheit wird Operation genannt.
Sie entspricht einer Elementaroperation (siehe Kapitel 3.1.1). Aktivitdten werden im-
mer bewusst ausgefiihrt.

e Aktivitaten sind auf ein Objekt gerichtet. Aktivitaten dienen der Interaktion mit der
Umwelt, und werden konsequenterweise mit einem Objekt als Ziel ausgefiihrt. Dieses
Objekt ist nicht zwingend ein physikalisches Objekt; es kann auch ein abstrakteres Ziel
oder ein Zustand sein.

o [s wird zwischen internen und externen Aktivitaten unterschieden. Interne Aktivitaten
entsprechen Planungsoperationen, wahrend externe Aktivitaten tatsachliche Interakti-
on mit der Umwelt beinhalten.

e Die Aktivitatstheorie unterscheidet zwischen einer Aktivitdat und dem Werkzeug, das
zur Ausfiihrung verwendet wird. Aktivitaten werden also mit Hilfe von Werkzeugen
vermittelt oder umgesetzt.
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e Die Entwicklung und Veranderung der Interaktionsformen, Werkzeuge und Beteiligten
ist intensives Ziel der Forschung und gleichzeitig ein Grundprinzip der Vorgehensweise.
Diese Faktoren werden aktiv im Modell beriicksichtigt.

Die Erkennung von Aktivitdten zur Kommandierung und Parametrierung stellt hier eine
Untermenge dar, die durch die Anwendung und die sensorischen Moglichkeiten eingeschrankt
ist. Einerseits muss nur eine begrenzte Menge an Aktivitdten modelliert und erkannt werden;
andererseits ist auch die Genauigkeit und Auflosung der Robotersensorik beschrinkt, so
dass nicht alle Aktivitaten beobachtbar sind. Grundsatzlich konnen nur externe Aktivitaten
beobachtet werden, da nur diese physikalisch ausgefiihrt werden.

Aus der Aktivitatstheorie lassen sich einige Annahmen fir die Erkennung und Klassifikation
von Aktivitaten fiir die Interaktion ableiten: Aktivitdten sind zusammengesetzt aus einer
endlichen Menge an Elementaroperationen. Sie sind immer gerichtet, haben also ein Ziel.
Aktivitaten sind fiir die Interaktion semantisch fassbar, und die beobachtete Manifestati-
on entspricht nur dem Werkzeug, nicht der Aktivitdt selbst; eine Aktivitdat kann also auf
verschiedene Arten (mit unterschiedlichen Werkzeugen) ausgefiihrt werden.

Entsprechend wird das Aktivitdtsmodell fiir die Klassifikation gewahlt. Eine endliche Menge
an Elementaroperationen wird wahrend der Bewegung des Menschen beobachtet. Anhand
dieser Operationen werden Aktivitaten definiert. Sie konnen also mit geeigneten Klassifikato-
ren aufgrund von Bewegungen erkannt werden. Uber den Abstraktionsgrad von Aktivitéten
wird keine Einschrankung gemacht; zur Testmenge der Aktivitdten gehoren beispielsweise
Zeigegesten, Winken, Verbeugen, Gehen, Stehen und Sitzen (siehe Klassifikation in [Vacek
05]).

Die Menge der elementaren Operationen wird dabei direkt von der Bewegung des menschli-
chen Korpers abgeleitet. Diese Operationen oder Merkmale werden aus der Bewegung extra-
hiert, die mit Hilfe eines geometrischen Modells fiir den menschlichen Korper aufgezeichnet
wurde.

4.6 Zusammenfassung

Die verwendete Architektur zur Ausfithrung von Handlungswissen ist eine verteilte, hybri-
de, ereignisbasierte Architektur. In dieser Architektur ist das Handlungswissen in Form von
Flexiblen Programmen reprasentiert. Flexible Programme sind hierarchisch geordnete, mo-
dulare Roboterprogramme, die sowohl bedingte Verzweigungen als auch parallele Teilzweige
zulassen und modellieren konnen. Bedingungen konnen hierfiir geschlossen dargestellt wer-
den.

Zur Beobachtung und Interpretation der Bewegungen eines Menschen durch den Roboter
werden menschliche Aktivitdten anhand der Aktivitdtstheorie modelliert. Diese definiert Ak-
tivitdten durch ein Ziel(objekt) und eine Intention, die mit Hilfe von Operationen umgesetzt
werden. Zur Beobachtung dieser Operationen wird der menschliche Kérper mit Hilfe von
verallgemeinerten Zylindern geometrisch und topologisch modelliert. Dieses Modell wird im
Weiteren verwendet, um tatsachliche Operationen zu verfolgen, zu beobachten und zu inter-
pretieren.
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Kapitel 5

Abbildung von Handlungswissen auf
Flexible Roboterprogramme

Handlungswissen, das mit Hilfe des Programmierens durch Vormachen akquiriert wurde, soll
mit geeigneten Verfahren so umgeformt werden, dass ein Roboter dieses ausfiihren kann. Ein
Makrooperator soll also auf ein Flexibles Programm derart abgebildet werden, dass dieses
von einem Zielroboter ausgefithrt werden kann.

Dieses Kapitel geht auf den vorgestellten Abbildungsprozess ein. Dazu werden zuerst die
Eigenschaften von Makrooperatoren und Flexiblen Programmen gegeniibergestellt. Daraus
werden dann die notwendigen Schritte zur Abbildung abgeleitet und detailliert dargestellt.

5.1 Vergleich von Makrooperatoren und Flexiblen Pro-
grammen

Sowohl Makrooperatoren als auch Roboterprogramme basieren auf Primitiven, aus denen
Aktionen aufgebaut sind. Betrachtet man beide Darstellungen, ergeben sich Unterschiede
bei der Struktur und dem Aufbau der Aktionen, in der Menge der betrachteten Primitive
und auch in den einzelnen Primitiven.

Das Ziel eines PdV-Systems ist es, aus einer Vorfiihrung Aktionen und Bedingungen zu
segmentieren und extrahieren, die zu dem Gesamtziel der beobachteten Handlung beitragen.
Dieses wird aus den beobachteten Weltzustanden vor und nach der Vorfithrung extrahiert.
Ein Makrooperator enthalt also nur Aktionen, die fiir das Ziel wahrend der Vorfithrung durch
den Menschen relevant sind. Die Ausfiithrungsbeschreibung fiir den Roboter enthélt dagegen
eine wesentliche Menge zusatzlicher Aktionen, die notwendig sind, um die Teilziele und das
Gesamtziel erfiillen zu konnen. Dies sind beispielsweise zusétzliche Bewegungskommandos,
um Manipulationen ausfiithren zu kénnen.

Der Lernprozess zur Erzeugung von Makrooperatoren basiert grundsatzlich nur auf erfolgrei-
chen Vorfiihrungen. Vorfithrungen, die nicht zu dem gewiinschten Ergebnis fiihren, werden
vom Benutzer aus der Trainingsmenge entfernt. Das gelernte Handlungswissen enthélt also
weder Wissen iiber mogliche Fehlerfalle, noch iiber die Behandlung derselben. Im Gegensatz
dazu soll die Ausfithrung von Aufgaben mit einem Serviceroboter fehlertolerant und ro-
bust sein. Mogliche Fehler und Ausnahmen sollen also erkennbar und behandelbar sein. Das
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Wissen dariiber muss deswegen als Hintergrundwissen wahrend der Abbildung hinzugefiigt
werden.

Die Ziele und Bedingungen werden wahrend der Vorfithrung aufgrund des Umweltmodells
und seiner Verdnderungen extrahiert. Ein PdV-System basiert auf der Annahme der Weltab-
geschlossenheit (engl.: Closed-World Assumption), es wird also die Vorraussetzung getroffen,
dass alle relevanten Elemente der Umwelt modelliert und beobachtbar sind. Wahrend der
Vorfithrung wird direkt auf eine geometrische, semantische oder topologische Beschreibung
der Umwelt zugegriffen, es sind keine zuséatzlichen sensorischen Aktionen notwendig. Diese
werden nicht beobachtet. Dies ist ersichtlich am Beispiel der Lokalisation eines Objekts durch
den Demonstrator, die nicht erfasst werden kann. Ein Makrooperator enthélt diese Aktionen
folglich nicht. Wahrend der Ausfithrung durch den Roboter muss die Umwelterfassung je-
doch durchgefiithrt werden. Bei der Abbildung miissen also Aktionen eingefiihrt werden, um
relevante Zustande der Umwelt erfassen zu konnen.

Da die Vorfithrung von einem Menschen durchgefiihrt wird, sind alle Bewegungen und Ak-
tionen notwendigerweise im Aktions- und Arbeitsraum des Menschen gegeben. Die dem
Menschen mogliche Menge an Aktionen entspricht aber nicht unbedingt der des Roboters.
Zuséatzlich sind der Arbeits- und Konfigurationsraum bei Mensch und Roboter unterschied-
lich. Beides muss bei der Abbildung von Makrooperator auf Roboterprogramm beriicksichtigt

werden.
Nehme
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Abbildung 5.1: Schematisches Beispiel eines durch PdV akquirierten Makrooperators. Darge-
stellt ist ein Teil einer Pick&Place Operation. Aus der Vorfithrung wurde die Bewegungstra-
jektorie zum Anriicken, der Greifvorgang sowie die Abriickbewegung extrahiert. Die Position
des Objekts, die Verwendung von Arm und Hand sowie die erfolgreiche Ausfiihrung werden
als gegeben vorausgesetzt.

Zur Verdeutlichung zeigt Abbildung 5.1 schematisch den Aufbau eines Makrooperators, der
aus einer Vorfithrung extrahiert wurde. In diesem Fall wurde vom Demonstrator ein Objekt
gegriffen. Die Erkennung segmentiert dabei das Anriicken, den Greifvorgang selbst und das
Abriicken. Abbildung 5.2 zeigt dagegen, wie ein entsprechendes Flexibles Programm aussehen
konnte. Wahrend der Ausfithrung mit einem Roboter sind zuséatzliche sensorische Aktionen
notwendig, sowie in der Vorfithrung nicht enthaltene weitere Aktionen. Auch die interne Ver-
waltung (in diesem Fall Ressourcenverwaltung) muss im Roboterprogramm beriicksichtigt
werden.

Aus diesem Vergleich sowie den aufgezeigten Beispielen lasst sich ein wichtiger Unterschied
zwischen Makrooperatoren und Flexiblen Programmen erkennen: Makrooperatoren, die von
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Abbildung 5.2: Schematische Darstellung eines Flexiblen Programms zum Greifen eines
Objekts. Runde Operatoren beinhalten physische Aktionen des Roboters. Zusétzlich zu
den Operatoren, die im Makrooperator enthalten sind, sind hier Ressourcenanfragen (be-
legen /freigeben), sensorische Aktionen (Objekt lokalisieren) und zusétzliche Bewegungen
(Hand 6ffnen) eingefiigt. Alle physischen Aktionen kénnen zudem fehlschlagen, so dass zu
jeder dieser Aktionen eine Fehlerbehandlung beinhaltet sein muss (nicht dargestellt).

einem Sensorsystem aus einer oder mehreren Vorfiihrungen extrahiert wurden, sind nur von
der Vorfithrung, der Sensorik und den zu Grunde liegenden Beobachtungsverfahren abhangig.
Im Gegensatz dazu ist ein Flexibles Programm notwendigerweise abhangig von den Eigen-
schaften der Zielplattform, also dem ausfiihrenden Roboter. Dies ergibt sich direkt aus der
Forderung, dass Roboterprogramme darauf ausfiihrbar sein sollen; sie miissen damit explizit
oder implizit Wissen iiber die Moglichkeiten und Einschrankungen des Roboters beinhalten,
sind also roboterspezifisch. Daraus folgt wiederum unmittelbar, dass im Abbildungsprozess
roboterspezifisches Wissen vonnoten ist und dieser Prozess also von den Eigenschaften der
Zielplattform (des Roboters) abhéngt.

Tabelle 5.1 fasst den Vergleich zwischen Makrooperator und Flexiblem Programm zusam-
men. Dabei werden die Eigenschaften des Aktionsumfangs, der Fehlerbehandlung, der sen-
sorischen Aktionen und des Arbeitsraums betrachtet.

Im Folgenden wird detailliert auf die Darstellung und das Format von Makrooperatoren und
Flexiblen Programmen eingegangen. Diese bilden die Grundlage fiir den Abbildungsprozess.

Makrooperator Flexibles Programm
Aktionsumfang Fiir das Ziel relevante Aktionen | Vollstandige Roboterbefehlskette
Fehlerbehandlung Nicht vorhanden Muss enthalten sein
Sensorische Aktionen Nicht vorhanden Muss enthalten sein
Definitionsraum, Ar- Mensch Roboter
beitsraum

Tabelle 5.1: Gegeniiberstellung von Makrooperatoren und Flexiblen Programmen
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5.1.1 Format von Makrooperatoren

Die Organisation des Handlungswissens in Form von Baumen wurde bereits in Kapitel 3.1.1
vorgestellt. Dabei wird die Reihenfolge der auszufiihrenden Aktionen durch eine Tiefensuche
innerhalb des Baums von links nach rechts bestimmt (siche auch Anhang B). Die Reihenfolge
spielt also eine essentielle Rolle bei der Darstellung einer Handlung.

In der hierarchischen XML-Beschreibung des Makrooperators werden die Nachfolgeelemente
(Kindknoten) eines Operators durch ein gesondertes Element festgelegt. Die Ausfiihrungsrei-
henfolge innerhalb dieser Nachfolgeoperatoren wird durch ein weiteres Element beschrieben.
Dieses enthélt Vorrangrelationen (Prézedenzen) zwischen den angegebenen Nachfolgern (sie-
he Kapitel 3.1.2).

Die Effekte eines Makrooperators werden durch seine jeweiligen Vor- und Nachbedingungen
beschrieben (siehe Kapitel 3.1.1). Dabei wird eine Vor- oder Nachbedingung B als Dis-
junktion von verschiedenen méglichen Umweltsituationen (Kontexten) K; aufgefasst. Jeder
Kontext wiederum wird beschrieben durch die konjunktive Verkniipfung einer Menge an
Relationen R;;. Es gilt also:

B=K VK,V...VK, (5.1)
K =R ARyA...ARy, (5.2)

Eine spezifizierte Vorbedingung fiir einen Makrooperator entspricht der schwéchsten Bedin-
gung, die erfiillt sein muss, damit der Operator ausfiithrbar ist. Die Nachbedingung stellt
die Effekte des Operators in der Umwelt dar. Sie kann dargestellt werden durch die Men-
ge der Relationen, die zum Endzeitpunkt gelten, ohne diejenigen Relationen, die schon am
Startzeitpunkt giiltig waren:

Effekt = Zustandgyde \ (Zustand anfang N Zustandgnge ) (5.3)

Fiir die elementaren Operatoren beinhaltet der Makrooperator die aus der Vorfiihrung extra-
hierten Parameter. Dies sind insbesondere Informationen tiber die Trajektorien und Griffe.
Wahrend der Erzeugung von Makrooperatoren werden alle Trajektorien relativ zu den jeweils
beteiligten Objekten gespeichert. Dies erméoglicht die Anwendung der jeweiligen Datensétze
auch in veranderten Situationen, wenn sich Objekte an anderen Positionen befinden.

5.1.2 Format von Flexiblen Programmen

Das Konzept und die Struktur Flexibler Programme ist in Kapitel 4.2.3 ausfiihrlich dar-
gestellt. Gespeichert werden Flexible Programme in einem XML-Format, das entsprechend
der Struktur des Handlungswissens aufgebaut wird. Da sowohl Flexible Programme als auch
XML selbst streng hierarchisch aufgebaut sind, eignet sich diese Darstellung hinreichend.
An dieser Stelle soll nun der Unterschied zur Darstellung der Makrooperatoren in der Ord-
nung der Teilhandlungen demonstriert werden. Hierauf griindet sich der in Kapitel 5.2 vor-
gestellte Abbildungsprozess.

Handlungsalternativen sind im Makrooperator implizit durch Vorrangrelationen dargestellt.
Im Gegensatz dazu werden sie in Flexiblen Programmen als explizite Alternativlosungen
dargestellt, um eine direkte Auswahl zu erlauben. Dabei wird der Unterschied zu Makroope-
ratoren deutlich: Jede mogliche Reihenfolge ist explizit kodiert. Dadurch ist es wahrend der
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Abbildung 5.3: Darstellung eines FPs mit unterschiedlichen Ordnungmoglichkeiten zweier
Operatoren. Alle Moglichkeiten sind explizit enthalten.

Ausfithrung moglich, zwischen Alternativen zu entscheiden. Abbildung 5.3 zeigt ein solches
Beispiel.

Die Vor- Wahrend- und Nachbedingungen sind in Flexiblen Programmen entsprechend der
Modellierung in Kapitel 4.3.2 in einem XML-Format abgelegt. Dieses ist der Darstellung von
Bedingungen in Makrooperatoren sehr ahnlich.

Die Abbildung von Makrooperatoren auf Flexible Programme sollte demnach einen in XML
gegebenen Makrooperator in ein ebenfalls in XML definiertes FP konvertieren kénnen. Dieser
Prozess wird in den nachsten Kapiteln vorgestellt.

5.2 Der Abbildungsprozess im Uberblick

Die Erstellung ausfiihrbarer Roboterprogramme aus Makrooperatoren wird durch eine Ab-
bildung mit der Einfiihrung zusétzlichen Hintergrundwissens tiber das Zielsystem dargestellt.
Dabei werden die in Kapitel 5.1 vorgestellten Eigenschaften der jeweiligen Reprasentation zu
Grunde gelegt. Die Abbildung wird dabei in mehrere Schritte zerlegt. Abbildung 5.4 skizziert
den Ablauf. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte ndher erldutert (siehe auch [Knoop
07a, Knoop 05b, Andersen 05]).

1. Die strukturelle Abbildung bildet den Inhalt des Makrooperators auf die Struktur der
Zielbeschreibung ab. Dabei wird eine vorlaufige Beschreibung der Handlung aufgebaut,
die die Elemente des Makrooperators in der Struktur eines Flexiblen Programms bein-
haltet. Insbesondere werden dabei die Informationen iiber Nachfolgeknoten, Prazedenz-
relationen, sowie explizit im Makrooperator vorgegebene Parallelitdten verarbeitet.
Die resultierende Beschreibung P’ ist vorlaufig und damit nicht durch einen Roboter
ausfithrbar.

2. In einem zweiten Schritt wird die Abbildung der Elementaroperatoren durchgefiihrt. In
der vorlaufigen Handlungsbeschreibung P’ werden dabei die im Makrooperator enthal-
tenen Elementaroperatoren durch Flexible Programme ersetzt. Diese konnen entweder
aus einer einzelnen Aktion oder aus einem zusammengesetzten Handlungsbaum be-
stehen. Wahrend dieses Schritts werden die Parameter der Elementaroperatoren in
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Abbildung 5.4: Die einzelnen Schritte des Abbildungsprozesses. O stellt den Makrooperator
dar, P das endgiiltige FP, alle mit Dach bezeichneten Programme sind vorldufig und damit
nicht oder nicht sinnvoll ausfiihrbar. P”, P’ und P sind syntaktisch und inhaltlich sinnvolle
Versionen des Programms in verschiedenen Optimierungsstadien.

eine ausfihrbare Form gebracht; dies betrifft Trajektorien, Positionen und Relationen.
Ergebnis ist eine weitere vorlaufige Handlungsbeschreibung P. Diese enthélt durch
den Roboter ausfiihrbare Aktionen in der Struktur eines Flexiblen Programms; die
Ausfiihrung ist jedoch im Allgemeinen nicht mdéglich, da P nur aus der Beobachtung
extrahierte Elemente enthalt.

. Den Kern der Abbildung bildet die regelbasierte Modifikation des Handlungswissens.

Dabei werden Knoten der hierarchischen Handlungsbeschreibung verandert oder hinzu-
gefiigt. Dieser Schritt soll die Ausfiihrbarkeit der Handlung mit dem Roboter gewahr-
leisten, es werden also sowohl sensorische als auch aktorische Handlungsteile hinzu-
gefiigt und modifiziert. Dabei werden die verwendeten Regeln unterteilt in die Gruppe
der notwendigen Regeln, die fiir eine fehlerfreie Ausfiithrung angewendet werden miissen,
und in zusdatzliche oder optionale Regeln, deren Anwendung nicht zwingend ist. Die
optionalen Regeln erweitern die Ausfithrungsbeschreibung vor allem um Ausgaben fiir
den Benutzer. Das resultierende Flexible Programm P” enthélt alle zur Ausfiihrung
notwendigen Aktionsprimitive, ist folglich ein vollstandiges Roboterprogramm.

. Die Ausfiihrungsumgebung ist mit einer Ressourcenverwaltung ausgestattet, die Kolli-

sionen bei der Nutzung der Sensorik und Aktorik vermeiden hilft (sieche Kapitel 4.1.2).
Entsprechend wird das erzeugte Handlungswissen auf verwendete Ressourcen unter-
sucht, und es werden Elemente zur Belegung und Freigabe der Ressourcen eingefiigt.
Dadurch wird die reibungslose Ausfiithrung mehrerer Flexibler Programme gleichzeitig
gewahrleistet, indem kritische Ressourcen jeweils nur einem der aktiven Programme
zugeteilt werden. Das Flexible Programm P’ ist voll funktionsfahig und ausfithrbar.

. Der letzte Schritt der Abbildung stellt einen reinen Optimierungsschritt dar. Durch

Parallelisierung von Teilprogrammen, die gleichzeitig ausgefiihrt werden konnen, wird
die benotigte Zeit fiir die Ausfithrung reduziert und es werden unnétige Totzeiten
entfernt. Hierzu wird das Programm P’ analysiert, um mogliche Parallelisierungen zu
finden und entsprechend zu formatieren.
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Die einzelnen Schritte dieser Abbildung werden im Folgenden naher erlautert. Dabei wird
in der Reihenfolge der Abbildung vorgegangen. Das fiir die Abbildung verwendete Wissen
iiber das Zielsystem wird anschlieBend zusammengefasst.

5.3 Abbildung der Handlungsstruktur

Fiir den Abbildungsprozess wird zunichst eine Beschreibung formal definiert, in der sich die
tempordren Programme P’ und P darstellen lassen. Die Definition lehnt sich die der Flexiblen
Programme an, und ein Knoten stellt sich folgendermafien dar (siehe auch Kapitel 4.2.3):

P = {Id, Cat, Cpre, Cpost, Crt, P, A, Res, Par} (5.4)

Dabei stellt Id einen eindeutigen Namen fiir den Knoten dar, Cat gibt die Klasse (Kategorie)
der Handlung des Knotens an, und C,,., Cpost, Cr¢ sind die Vor-, Nach- und Wahrendbedin-
gungen. Analog zur Definition in Gleichung (4.1) sind P der Prospekt und A die Aktion.
Hier gilt A = ) & P # (). Res enthilt die Liste der benotigten Ressourcen fir die gege-
bene Teilhandlung, und Par enthalt explizit zu parallelisierende Kindknoten. Hier gilt also
A # () = Par = (). Existiert eine parallele Gruppe Par; mit (u,v) € Par;, kann man auch
ul|v schreiben.

5.3.1 Aufbau des Prospekts

Zur Abbildung der Struktur einer Handlung wird nun der Makrooperator anhand einer
Tiefensuche durchlaufen. Dabei wird fiir jeden Knoten im Makrooperator zunachst ein kor-
respondierender Knoten k in P’ erzeugt. Fiir jeden Knoten k werden die Nachfolgerliste V',
die Prazedenzen M und explizite Parallelitdten extrahiert. Anhand dieser Information kann
der Prospekt (Definition: Siehe Kapitel 4.2.3) von k aufgebaut werden.

Zu erzeugen sind fiir den aktuellen Knoten & die Liste der Sitze P = {s1,...,s,} und der
jeweiligen Kandidaten. Dabei kann ein Nachfolger v; nur dann fiir den aktuellen Sitz s;
als Kandidat ausgewahlt werden, wenn er in keiner derjenigen Prazedenzrelationen auf der
rechten Seite vorkommt, deren linker Operator noch nicht in einem der schon konstruierten
Sitze P = {s1,...,8j_1} positioniert ist. Alle Prézedenzen, deren linker Operator nicht in P
vorkommt, werden deshalb zu diesem Zeitpunkt gultige Prazedenzen genannt.

Sind zusatzlich folgende Forderungen an einen Nachfolger v; erfiillt, so wird dieser als Kan-
didat in den aktuell bearbeiteten Sitz s; aufgenommen:

e v; ist nicht in P vertreten.

e Kein bisher ermittelter Kandidat fiir den aktuellen Knoten s; darf sich in einer paral-
lelen Gruppe mit v; befinden.

e Ist v; in einer parallelen Gruppe enthalten, so darf kein anderer Nachfolger aus der
selben Gruppe auf der rechten Seite einer giiltigen Prazedenz stehen.

Die erste Anforderung besagt, dass v; bisher nicht verarbeitet wurde. Dies stellt sicher,
dass jeder Nachfolger genau einmal in der Handlung existiert. Dazu wird gefordert, dass
als parallel spezifizierte Knoten in unterschiedlichen Sitzen platziert werden. Dadurch wird
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Eingabe : k (Knoten, dessen Sitze zu berechnen sind), W (Liste der noch nicht
verarbeiteten Nachfolger), M (Prizedenzenliste)
Ausgabe : C (Liste mit Kandidaten fiir den aktuellen Sitz)
1 Beginn
2 C—10
3 foreach Nachfolger w; € W do
4 Kandidat < true
5 foreach Prazedenzpaar (p1,p2) € M do
6 if w; # ps then continue
7 if p; € W then /* s =py und (py,p2) gliltig */
8 Kandidat < false
9 break
10 endif
11 endfch
12 if Kandidat = true then /* Uberpriife parallele Gruppen. */
13 foreach parallele Gruppe G € Par(k) do
14 if w; € G then
15 foreach Mitglied g € G, g # w; do
/* Paralleler Knoten Kandidat fiir aktuellen Sitz */
16 if g €C then
17 Kandidat « false
18 break
19 endif
20 foreach Prazedenz (p1,p2) € M do
21 if po = g and p; € W then
22 Kandidat < false
23 break
24 endif
25 endfch
26 if Kandidat = false then break
27 endfch
28 endif
29 if Kandidat = false then break
30 endfch
31 endif
32 if Kandidat = true then C «— C U {s} /* Kandidat hinzufiigen */
33 endfch
34 return C
35 Ende

Algorithmus 5.1 : Aufbau der Kandidatenliste: KandidatenAufbau
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sichergestellt, dass alle Knoten einer parallelen Gruppe ausgefithrt werden. Die letzte For-
derung schlieBt folgenden Fall aus: Gibe es weitere Nachfolger w ¢ P und u, sowie eine
giiltige Prézedenz (u,w) € M, miisste wegen v;||jw auch die Prazedenz (u,v;) € M gelten.
Damit kann v; nicht Kandidat des aktuellen Sitzes sein. Algorithmus 5.1 fasst den Prozess
der Kandidatenbestimmung zusammen.

An dieser Stelle sei angemerkt, dass bedingt durch die Abarbeitung entlang einer Tiefensuche
bei der Einfiigung von Kandidaten diese noch nicht vollstandig parametriert zur Verfiigung
stehen. Aus diesem Grund werden zunichst Platzhalter eingefiigt, die im spéateren Verlauf
der strukturellen Abbildung durch erzeugte Knoten ersetzt werden.

Nach der Bestimmung der Kandidatenliste fiir einen Sitz wird nun der Sitz mit Kandidaten
belegt. Dabei konnen folgende drei Falle auftreten:

e Fiir den aktuellen Sitz wurde genau ein Kandidat ermittelt, der keiner parallelen Grup-
pe angehort. Dieser kann sofort eingefiigt werden.

e Wurde fiir den aktuellen Sitz ein Kandidat ermittelt, der einer parallelen Gruppe an-
gehort, wird diese Gruppe vollstandig eingefiigt. Dazu wird fiir jedes Element ein ei-
gener Sitz erzeugt, und diese werden als parallel markiert.

e Die Kandidatenliste fiir den aktuellen Sitz enthélt n > 1 Kandidaten. Diese diirfen
nicht als Kandidaten zum aktuellen Sitz hinzugefiigt werden, um zu verhindern, dass
nur einer davon ausgefiihrt wird. Dieser Fall bedeutet, dass die Reihenfolge im Ma-
krooperator nicht eindeutig festgelegt ist und mehrere Moglichkeiten existieren. Um
diese verschiedenen Moglichkeiten auch im Flexiblen Programm abzubilden, wird fiir
jeden Knoten ¢; in der Liste ein zusitzlicher Verzweigungsknoten v? erzeugt und als

eigentlicher Kandidat dem aktuellen Sitz s; hinzugefiigt. v? wird dann ein Sitz mit

genau einem Kandidaten c; hinzugefiigt, und die weitere Belegung von v? wird regulir

anhand der beschriebenen Methode bestimmt.

Theoretisch kann auch der Fall auftreten, dass kein Kandidat gefunden wurde. Das kann
allerdings ausgeschlossen werden, wenn von korrekt aufgebauten Prazedenzen im Makroope-
rator ausgegangen wird. Algorithmus 5.2 fasst den Aufbau der Sitze zusammen.

Nachdem der aktuelle Knoten £ vollstandig aufgestellt worden ist, muss er noch im eigentli-
chen Handlungsbaum P’ verankert werden, der bis zu diesem Zeitpunkt nur einen Platzhalter
enthélt. Zwei Falle konnen hier auftreten: Ist der aufgestellte Teilbaum der erste der Hand-
lung, so wird P’ mit k initialisiert. Ist dies nicht der Fall, wird P’ vollstdndig durchsucht
und jeder Platzhalter, der fiir k& steht, durch k ersetzt. Das Verfahren ist in Algorithmus 5.3
dargestellt.

Die vorgestellten Algorithmen erlauben es nun, die Abbildung von der Struktur eines Makro-
operators auf die der Flexiblen Programme durchzufiihren. Dabei wird der Makrooperator
von der Wurzel aus rekursiv traversiert. Algorithmus 5.4 gibt den vollstandigen Ablauf wie-
der.

5.3.2 Abbildung der Bedingungsausdriicke

Aufgrund der Ahnlichkeit zwischen der Reprasentation der Bedingungen in Makroopera-
tor und Flexiblen Programmen ist die Abbildung dieser Ausdriicke einfach. Die Abbildung
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Eingabe : £ (Knoten, dessen Sitze aufgebaut werden), V' (Nachfolgerliste),

M (Prazedenzenliste), C' (Kandidatenliste)

Ausgabe : -
1 Beginn
2 n <+ 0
3 Vi~V /* Interne Kopie. Wird fiir rekursive Aufrufe bendtigt */
4 while V' #£ () do
5 if |C| =1,C ={c} then /* Ein Kandidat fir den aktuellen Sitz */
6 Fiige ¢ in den n-ten Sitz von k ein
7 Vi —V'\{c}
8 foreach parallele Gruppe G € Par(v) do
9 if ¢c € G then
10 foreach Mitglied g € G, g # ¢ do
11 n«<—n+1
12 Fiige ¢g in den n-ten Sitz von k ein
13 Vi —V'\ {m}
14 endfch
15 endif
16 endfch
17 n«—n+1
18 C' < KandidatenAufbau(k, V', M) /* Algorithmus 5.1 */
19 else /* Zwei oder mehr Kandidaten */
20 foreach Kandidat ¢ € C do
21 Erzeuge Verzweigungsknoten v?
22 Fiige v in den n-ten Sitz von k ein
23 SitzeBelegen(v®, V' M, {c}) /* Rekursion */
24 endfch
25 V'i—1
26 endif
27 endw
28 Ende

Algorithmus 5.2 : Aufbau der Sitze eines Knotens aus den im Makrooperator vorge-
gebenen Einschrankungen: SitzeBelegen
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Eingabe : k£ (Wurzel des durch die Algorithmen 5.1 und 5.2 aufgebauten Teilbaums),
r (Wurzel von P’. Muss beim ersten Aufruf ein leerer Platzhalter sein)

Ausgabe : -
1 begin
2 if V(r) = 0 and r ist Platzhalter then

/* r ist noch leer. Dies ist der erste Aufruf */

3 r—k
4 return
5 endif
6 foreach Sitz v € V(w) do
7 foreach Kandidat ¢ € C(v) do
8 if ¢ ist Platzhalter and Id(c) = Id(k) then
9 Erzeuge Kopie k' von k
10 c— K
11 endif
12 endfch
13 endfch
14 foreach Sitz v € V(w) do
15 foreach Kandidat ¢ € C(v) do
16 TeilBaumEinfiigen(k, ¢) /* Rekursion */
17 endfch
18 endfch
19 end

Algorithmus 5.3 : Einfiigen von aufgebauten Teilbaumen in P TeilBaumEinfiigen

entspricht einer syntaktischen Konvertierung, wobei zwischen unéren, bindren und ternaren
Bedingungen unterschieden werden muss.

In den Bedingungen des Makrooperators sind nur die Operatoren Konjunktion, Disjunktion
und Negation enthalten. Diese werden von der Bedingungsbeschreibung der Flexiblen Pro-
gramme unterstiitzt. Die Verkniipfung der Operatoren kann also vollstandig tibernommen
werden.

5.4 Abbildung der Elementaroperationen

Elementaroperationen (EOs) des Makrooperators enthalten beobachtete elementare Bewe-
gungen oder andere Aktionen des Menschen. Eine entsprechende Roboteraktion ist nicht
notwendigerweise elementar; sie kann aus mehreren Einzelaktionen zusammengesetzt sein.

Dieser Schritt wird durch eine explizite Abbildung von Elementaroperatoren auf bekannte
Flexible Programme gelést. Fiir jeden Elementaroperator gibt es also ein Flexibles Programm
auf der Seite der Ausfithrung, das an dieser Stelle in P’ eingefiigt wird, um P zu erhalten.

Diese Einschrdnkung kann deshalb getroffen werden, weil die Menge der EOs klein (Grif-
fe und Bewegungen) ist, und sich dadurch zusétzlich ein Vorteil ergibt: Die vorgegebenen
Roboterprogramme kénnen auf anderem Wege optimiert oder gelernt werden. Durch die Re-
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Eingabe : O (Makrooperator)

Ausgabe : ko (vorldufiges Flexibles Programm P’ )

1 begin

2 Erzeuge Knoten ke mit Id(ko) = Name von O

3 Konstruiere Nachfolgerliste V' und Prazedenzenliste M aus O

4 if explizite Parallelisierungsinformationen in O then

5 Belege Par(ke) entsprechend

6 else Par(kop) <«

7 C' «— KandidatenAufbau(ke, V, M) /* Algorithmus 5.1 */
8 SitzeBelegen(kp, V, M, C) /* Algorithmus 5.2 */
o  if P’ =0 then

10 Erzeuge P mit ko als Wurzel

11 else TeilBaumEinfiigen ko, Wurzel von P') /* Algorithmus 5.3 */
12 if V = () then return ko
13 foreach Nachfolger v € V do MakrooperatorAbbildung(v)

/* Rekursiver Aufruf x*/
14 return ko
15 end

Algorithmus 5.4 : Vollstdndige Strukturabbildung unter Verwendung der Algorith-
men 5.1, 5.2 und 5.3

ferenzierung der FPs untereinander wird die Optimierung eines solchen Basis-FPs fiir alle
Programme iibernommen, in denen es eingebunden ist.

Um P’ zu erhalten, wird also jeder Elementaroperator auf ein Teilprogramm im Flexiblen
Programm abgebildet. Wie erwahnt, muss diese Abbildung grundsétzlich a priori bekannt
sein. Dabei konnen zwei Falle auftreten:

1. Ein EO wird auf eine primitive Aktion im FP abgebildet, die durch ein Blatt im
Handlungsbaum représentiert wird. Die korrespondierende Handlung kann direkt fiir
die Ausfithrungsbeschreibung erzeugt werden.

2. Der EO wird durch eine zusammengesetzte Teilhandlung auf Ausfithrungsseite re-
prasentiert. Diese Teilhandlung ist aus mehreren verkniipften primitiven Roboteraktio-
nen aufgebaut. In diesem Fall wird der EO durch den vollstandigen Teilbaum ersetzt.

In beiden Fillen ist die Abbildung der Knotentypen a priori gegeben. Die Abbildung der
Parameter aus dem Makrooperator wird in Kapitel 5.4.1 diskutiert.

Dieser Abbildungsschritt basiert auf der Annahme, dass jeder EO im Makrooperator auf
eine entsprechende Roboteraktion abgebildet werden kann. Ist fiir einen Elementaroperator
keine Abbildung definierbar, ist eine Handlung, die diesen EO enthélt, mit dem Zielsystem
aufgrund seiner Eigenschaften nicht durchfiihrbar. Dies stellt dann keine Einschrankung
der Abbildung, sondern eine Einschriankung des Zielsystems dar. Die Art dieser Abbildung
wird nicht eingeschrankt; 1 : 1 Abbildungen sind genauso moglich wie Abbildungen mit
1 : n. Abbildungen, die mehrere EOs auf eine primitive Roboteraktion abbilden, werden hier
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nicht betrachtet. In realen Szenarien ist es unwahrscheinlich, dass beobachtbare Handlungen
feinkorniger sind als die fiir die Ausfiihrung benétigte Granularitét.

5.4.1 Abbildung der Parameter

Die in den Elementaroperatoren enthaltenen Parameter werden durch eine Abbildung in den
Raum der Ausfithrung transformiert und in den Bléttern des Flexiblen Programms P’ abge-
legt. Zusatzlich zur Ordnung und Hierarchisierung der Handlung enthalt der Makrooperator
folgende Daten:

e Trajektorien sind als geometrische Pfade in Bewegungsoperationen gespeichert. Diese
werden wahrend der Vorfiihrung linearisiert und in Form von linearen Bewegungen,
Splines oder anderen parametrisierten Kurven gespeichert (siche Abbildung 5.5).

e Die Beobachtungseinheit differenziert zwischen 16 verschiedenen Griffen, die nach der
Cutcosky-Hierarchie geordnet sind (siche [Cutkosky 89]). Der Typ und die Parameter
jedes Griffs werden wéahrend der Vorfithrung gespeichert. Die Parameter bestehen aus
allen Fingerwinkeln, die mit Hilfe der Datenhandschuhe beobachtet wurden.

Fiir die Abbildung der Griffe wird an dieser Stelle nur der erforderliche Grifftyp verwendet.
Aufgrund der grofien Unterschiede zwischen menschlicher Hand und Robotergreifer ist es
in vielen Fallen sinnvoll, auf Ausfithrungsseite eine erneute Greifplanung vorzunehmen. Die
in der Vorfithrung angewendeten Griffe konnen dabei als Eingabeparameter dienen. Eine
detaillierte Untersuchung dieses Problems findet sich in [Rogalla 02].

Abbildung 5.5: Trajektorien der Hénde, aufgezeichnet wiahrend einer Benutzerdemonstration.
Gut zu erkennen sind die Kontextwechsel, die immer auch einen Wechsel des Referenzko-
ordinatensystems bedeuten, da alle Bewegungen relativ zu Objekt- und Ablagepositionen
gespeichert werden.
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Geometrische Bewegungspfade (Trajektorien) sind in Makrooperatoren immer relativ ange-
geben. Sie beziehen sich auf das jeweils betroffene Objekt, das gegriffen oder abgelegt wird.
Die Koordinaten sind jeweils kartesisch im Koordinatensystem der Objektaufnahme- bzw.
Ablageposition angegeben (sieche Abbildung 5.5).

Wiéhrend einer Bewegung wechselt also der Bewegungskontext (siehe [Schwarz 98]) von der
Aufnahme- zur Ablageposition (Transport) oder von einem Objekt zum néchsten (freie Be-
wegung zwischen zwei Transportoperationen). Der Roboter muss also fiir die Ausfithrung die
Koordinaten der Objekte kennen, um die Bewegungen ausfiihren zu konnen.

Bei der Abbildung der Trajektorien kénnen die Positionen und Bewegungen also nur re-
lativ zu Objektkoordinaten angegeben werden, die zur Ubersetzungszeit unbekannt sind.
Die Lokalisierung des jeweiligen Objekts ist als sensorische Aktion im Makrooperator nicht
enthalten; dies wird in Kapitel 5.5 betrachtet.

5.5 Regelbasierte Modifikation

Das vorlaufige Roboterprogramm P enthilt alle Information, die aus dem zugehérigen Ma-
krooperator extrahiert werden kann. Trotzdem ist P im Normalfall nicht erfolgreich ausfiihr-
bar aus den in Kapitel 5.1 genannten Griinden: Es fehlen sowohl sensorische Aktionen zur
Erkennung der Szene und Reduktion der Unsicherheiten als auch weitere physische Aktionen.
Deshalb wird das aus dem Makrooperator erzeugte Programm P weiter verarbeitet. Dazu
wird P regelbasiert manipuliert, es werden also Programmteile verandert und erweitert.
Dies geschieht anhand festgelegter Regeln, die als Hintergrundwissen iiber das ausfiithrende
System zur Verfligung stehen.

Ein einsichtiges Beispiel zeigt dies anhand der Greifersteuerung. Abbildung 5.6 zeigt eine
vereinfachte Darstellung einer Greifaktion, wie sie aus der Vorfithrung extrahiert wurde und
in P’ dargestellt ist. Die Sequenz Anricken — Greifen — Abricken ist fiir die Analyse einer
Handlung ausreichend. Die Ausfithrung jedoch bendtigt eine Reihe weiterer Aktionen. Dazu
gehort, die Hand vor dem Greifen zu 6ffnen, wie Abbildung 5.7 zeigt. Dabei ist es wichtig,
dass die Hand vor der Anriickphase in eine offene Stellung gebracht wird, um Kollisionen zu
vermeiden.

Abhangigkeiten dieser Art sind nicht aus einer Vorfithrung extrahierbar und werden deshalb
wissensbasiert in das Handlungswissen hineingebracht.

Formal gesehen ist P ein attributierter Baum (siehe Anhang B). Dies legt die Werkzeuge der
Graphentheorie nahe. Regeln zur Manipulation von P werden damit wie folgt definiert:

Definition 5.1 (Regel zur Baummodifikation) P ist ein attributierter Baum. Dann wird
eine Regel R auf P definiert durch das 5-tupel (N, P, I, C, A). Dabei gilt:

e N ist ein eindeutiger Bezeichner.

e P={P,..., P,} ist eine Menge an attributierten Baumen, die auch als Muster (engl.:
Patterns) dienen. Die Regel R soll angewendet werden, sobald ein Muster P; in P
gefunden wird.

e [ ={iy,...,i,} bezeichnet jeweils einen Knoten aus P;, der als Einstiegsknoten fiir die
Baummanipulation dient. Es gilt also fiir j = 1...n:7; € P;.
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Greife Objekt

[Anrl’]cken] [ Greifen ] ‘Abrl‘jcken]

Abbildung 5.6: Vereinfachte Darstellung einer Greifaktion in P

Greife Objekt

.I.-Iand F[Anrfjcken] [ Greifen ] [Abrt’jcken]
o6ffnen

Abbildung 5.7: Regelbasierte Erweiterung der Greifaktion in P”. Durch das vorherige Offnen
des Greifers wird sichergestellt, dass zum Zeitpunkt des Griffs die Hand sich in einer dazu
geeigneten Pose befindet. Die Abhéangigkeit der Aktionen ist mit dem grauen Pfeil markiert.

e Die Bedingung C (engl.: Condition) stellt eine zusétzliche Ausfiihrungsbedingung fiir
die Regel dar, die erfiillt sein muss, damit R ausgefiithrt wird. In vielen Féllen gilt
allerdings C' = true.

e A ist die eigentliche Aktion der Regel zur Manipulation des Handlungsbaums. A ist
definiert als eine Folge von elementaren Baummanipulationen. Dies sind Loschen und
Hinzuftigen von Knoten zum Baum P. A kann auch Kontrollstrukturen beinhalten.

Bei der Anwendung mehrerer Regeln auf denselben Graphen stellt sich die Frage nach der
Anwendungsreihenfolge. Graphenmanipulationssysteme, bei denen das Ergebnis unabhéangig
von der Reihenfolge der Manipulationen ist und damit nur vom Eingabegraphen abhangt,
werden als ungeordnete Graphenmanipulation bezeichnet. Dieser Fall ist fiir das vorliegende
Problem nicht gegeben; die Abhangigkeiten zwischen den aufgestellten Regeln miissen also
betrachtet werden.

Offensichtlich besteht eine Abhéngigkeit zwischen zwei Regeln R; und R, dann, wenn bei
gleichem Eingabebaum die Betrachtung der Reihenfolge R1R, und der Reihenfolge RoR;
zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihrt. Dabei kann einer der drei folgenden Falle auftreten:

1. Ry und R, sind auf dem Eingabebaum ausfithrbar. Die Ausfiihrung in unterschiedli-
chen Reihenfolgen fiihrt zu unterschiedlichen Ergebnissen.

2. Auf dem Eingabebaum ist zundchst nur R, ausfithrbar. Durch diese Ausfithrung wird
jedoch auch R, anwendbar. R, aktiviert Rs.

3. Zunachst sind beide Regeln ausfiithrbar. Die Anwendung von R, fiihrt jedoch dazu,
dass Ro nicht mehr ausfihrbar ist. R, deaktiviert also Ras.
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Um die Abhéngigkeit zwischen Regeln definieren zu konnen, soll zunédchst noch der Beitrag
einer Regel definiert werden:

Definition 5.2 Der Beitrag einer Regel R wird beschrieben durch den gewiinschten Effekt
in der Handlungsbeschreibung. Der Beitrag beschreibt die Eigenschaften, die im Sinne der
erfolgreichen Ausfithrung der Handlung erwiinscht sind.

Fiir die vorliegende Fragestellung ist es nicht notwendig, die Eindeutigkeit des Handlungs-
baums nach Anwendung der Regeln in verschiedenen Reihenfolgen zu gewahrleisten. Es ist
ausreichend zu gewahrleisten, dass die Beitrage der Regeln erfiillt sind. Damit kann die
Abhéngigkeit zweier Regeln definiert werden.

Definition 5.3 Eine Abhéangigkeit zwischen zwei Regeln Ry und Rs besteht genau dann,
wenn eine der folgenden Bedingungen erfiillt ist:

e R, aktiviert Ry oder umgekehrt,
e R, deaktiviert Ry oder umgekehrt,
e Bei Anwendung der Reihenfolge R{R5 zerstort R, den Beitrag von Ry oder umgekehrt.

Augenscheinlich ist klar, dass jede anwendbare Regel auf einem Handlungsbaum auch an-
gewendet werden soll, um eine korrekte Handlungsbeschreibung P” zu erhalten. Dies wird
durch folgende Direktive erreicht:

Alle zu einem beliebigen Zeitpunkt potentiell anwendbaren Regeln auf einem
Handlungsbaum sollen auch angewendet werden. Potentiell anwendbar sind Re-
geln, die entweder direkt ausfithrbar sind oder von einer anderen potentiell an-
wendbaren Regel aktiviert werden.

Mit dieser Forderung kénnen die Regeln fiir die Anwendung in eine Reihenfolge gebracht
werden, die folgenden Anforderungen entspricht:

e R, aktiviert Ro: Ry muss vor Ry ausgefiithrt werden.
e R, deaktiviert Ro: Ro muss vor R, ausgefiithrt werden.
e R, zerstort den Beitrag von Ry: Ry muss vor R, ausgefiihrt werden.

Zwischen den existierenden Regeln konnen auf diese Weise alle Ordnungsbeziehungen auf-
gestellt werden. Dadurch ergibt sich fiir die Ausfithrung der Regeln eine Teilordnung, die
mit Hilfe eines Vorranggraphen ausgedriickt werden kann. Dabei ist zu beachten, dass es
eine sinnvolle Reihenfolge der Regelausfithrung nur dann gibt, wenn der Vorranggraph keine
Zyklen enthélt (siche Anhang B). Dies kann durch geeignete Verfahren iiberpriift werden
(siche [Andersen 05]).
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5.5.1 Anwendung von Regeln

Ist eine geeignete Reihenfolge der anzuwendenden Regeln gefunden, konnen diese auf den
Handlungsbaum P angewendet werden. Dabei wird fiir jede Regel zuerst nach einem auslosen-
den Muster gesucht. Dieses Muster stellt einen Handlungsbaum dar, der aus keinem, ei-
nem oder mehreren Knoten bestehen kann. An allen Stellen des Handlungsbaums, die das
auslosende Muster beinhalten, wird weiter iiberpriift, ob die Regel angewendet werden soll.
Dafiir wird die zuséatzliche Ausfiihrungsbedingung tiberpriift. Ist diese WAHR, so wird der in
der Regel enthaltene Einstiegsknoten I (dieser muss Teil des auslésenden Musters sein) auf-
gesucht und von dort aus der Aktionsteil A der Regel ausgefiihrt. Abbildung 5.8 verdeutlicht
diesen Ablauf.

Erkennung der Anwendung der
Muster P Aktion A
Uberpriifung der Aufsuchen des
Bedingung C Einstiegsknotens |

Abbildung 5.8: Ablauf bei der Anwendung von Manipulationsregeln auf einen Handlungs-
baum

Der Baum P wird von einem Suchalgorithmus traversiert. Dabei werden Teilbaume gesucht,
deren Wurzel mit der eines auslésenden Musters der anzuwendenden Regel iibereinstimmt.
Ein Teilbaum von P wird genau dann als tibereinstimmend mit dem Muster P; gewertet,
wenn die Wurzel I von P; einem gefundenen Knoten a in P entspricht und es fiir jeden
Knoten [; € P; einen Knoten b; € P gibt, so dass die Beziehung zwischen [; und [y der
Beziehung zwischen b; und a entspricht (siche Algorithmus 5.5).

Bei allen gefundenen Teilbdumen wird in einem weiteren Schritt die Ausfithrungsbedingung
iiberpriift. Diese muss zusétzlich als WAHR evaluiert werden, um die Regel anwenden zu
konnen. Der Inhalt dieser Bedingung ist nicht weiter eingeschrankt, und kann von verschie-
denen Parametern abhangen. Beispiele sind die momentane Baumtiefe, die Entscheidung ob
der aktuelle Knoten die Wurzel, ein innerer Knoten oder ein Blatt ist, oder die Kategorie
des Knotens. Kapitel 5.5.2 zeigt konkrete Beispiele anhand der verwendeten Regeln.

5.5.2 Verwendete Regeln

Die entwickelten Regeln folgen Definition 5.1. Danach besteht eine Regel aus einem Be-
zeichner N, den auslosenden Mustern F;, jeweils einem zugehorigen Einstiegsknoten I, einer
zusatzlichen Bedingung C' und der Aktion A zur Manipulation des Handlungsbaums. Im Fol-
genden werden die eingesetzten Regeln aufgezeigt. Sie teilen sich, wie bereits in Kapitel 5.2
beschrieben, in notwendige und optionale Regeln. Erstere sind fiir eine Ausfithrung des Fle-
xiblen Programms notwendig; letztere dienen einer besseren Kommentierung des Programms
und fiigen hauptsachlich Ausgaben fiir den Benutzer ein.
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10
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12
13
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21
22
23

Eingabe : R (Regel), Eingabebaum P
Ausgabe : I (Menge von Einstiegsknoten je gefundenem Muster)
begin
I~ 0
foreach Knoten v € P do /* Baumsuche */
foreach Muster P € P(R) do /* Vergleich mit allen Mustern */
match < false
rp < Wurzel von P
ip < Einstiegsknoten von P /* ip € I(R) */
if Cat(rp) = Cat(v) then
match < true
foreach Blatt | von P do
if not 3a€P:ainP entspricht | in P then
/* Kindknoten stimmen nicht iiberein */
match < false
break
endif
endfch
if match = true then
I —1TuU{m(ip)} /* Muster gefunden */
endif
endif
endfch
endfch
return /
end

Algorithmus 5.5 : Mustererkennung fiir die Regeln
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Die Schreibweise Knotentyp A — Knotentyp B bedeutet, dass B ein Kind von A ist.
Entsprechend gilt bei A — (B, C), dass B und C Kinder von A sind.

Offnen der Hand vor Greifoperationen

Abbildung 5.6 und 5.7 haben bereits schematisch die Notwendigkeit einer solchen Regel
gezeigt. Vor einer Greifoperation soll die Hand entsprechend geoffnet werden. Es gentigt
allerdings nicht, das Offnen direkt vor der Greifoperation durchzufithren; in einem solchen
Fall ware der Robotergreifer bereits in unmittelbarer Nahe zum Zielobjekt und wiirde so
mit hoher Wahrscheinlichkeit eine Kollision auslosen. Die Aktion zum Offnen muss also vor
dem Anrticken eingefiigt werden. Dabei sind verschiedene Félle zu berticksichtigen, wie in
der Aktion deutlich wird. Dies ist eine notwendige Regel.

Offnen der Hand vor Greifoperationen
Knoten vom Typ greifen

Knoten vom Typ greifen

WAHR

Folgende Falle werden berticksichtigt:

> Q= T2z

1. Der Knoten greifen hat keinen linken Geschwisterknoten, oder dieser ist eine
Aktion der Roboterhand. Fiige Hand offnen direkt als linken Nachbarn von
greifen ein.

2. Der linke Nachbar von greifen enthélt eine Bewegungsaktion, die nicht die
Roboterhand verwendet. Fiige Hand dffnen direkt als linken Nachbarn die-
ses Knotens ein.

3. Der linke Nachbar von greifen ist kein Blatt, und der darunterliegende Teil-
baum enthalt eine Aktion der Hand. Filige Hand dffnen als rechten Nachbarn
des letzten Blatts in den Teilbaum ein, das die Hand verwendet.

Beitrag Vor der auslosenden Aktion greifen und nach der letzten vorherigen Aktion der
Hand wird diese geoffnet.

Schlieflen der Hand nach Ablage eines Objekts

Diese Regel ist analog zur vorhergehenden aufgebaut, und dient dazu, Kollisionen wahrend
einer Bewegung des Arms oder des gesamten Roboters zu vermeiden. Dies ist eine notwendige
Regel.

N Schliefen der Hand nach Objektablage

P Muster ablegen — zuriickziehen (Die englischen Originalnamen sind place und
retreat)

1 Knoten vom Typ ablegen

C WAHR

A Fiige direkt nach zurickziehen einen Knoten Hand schliefien ein.

Beitrag Direkt nach dem Offnen und Zuriickziehen wird die Hand geschlossen.
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Nach Ablegen eines Objekts den Arm in eine sichere Position bewegen

Nach einer abgeschlossenen Manipulation soll der Arm in die Ausgangsposition bewegt wer-
den. Dies dient vor allem der Sicherheit wahrend weiterer Bewegungen, wie zum Beispiel
dem Verfahren der Plattform. Dies ist eine notwendige Regel.

Sicherheitsposition fiir den Arm

Muster ablegen — Hand schlieffen

Knoten vom Typ ablegen

WAHR

Fiige direkt nach Hand schlieffen einen Knoten Arm bewegen ein mit einer vor-
gegebenen Endposition.

Beitrag Nach einer abgeschlossenen Manipulation wird der Arm in eine definierte Position
gebracht.

>Q= T2z

Lokalisierung von Objekten

Wie bereits in Kapitel 5.1 beschrieben, enthéalt ein Makrooperator keine Aktionen zur Fest-
stellung des Umweltzustands. Diese Aktionen werden regelbasiert eingefiigt. Dabei werden
alle Aktionen gesucht, die Objektpositionen benétigen. Dies sind Aktionen vom Typ nehmen
(engl.: pick) und transportieren (engl.: transport), wobei beim ersteren eine Objektposition,
beim letzteren eine Ablageposition benotigt wird. Diese wird durch den eingefiigten Knoten
erzeugt und an entsprechender Stelle fiir die nachfolgende Aktion abgelegt. Dies ist eine
notwendige Regel.

Objekt finden und lokalisieren

Muster nehmen, transportieren

Knoten vom Typ nehmen, transportieren

WAHR

Fiige direkt vor nehmen bzw. transportieren einen Knoten Objekt lokalisieren ein
Beitrag Jeder nehmen und jeder transportieren Knoten haben einen linken Nachbarn
Objekt lokalisieren.

>Q= T2z

Bewegen des Roboters

Es kann nicht eindeutig und sicher geschlossen werden, dass ein zu greifendes Objekt sich
tatsachlich im Arbeitsraum des Roboterarms befindet. Deshalb baut diese Regel auf der
Lokalisierung von Objekten auf und bestimmt mit Hilfe der Armfunktionalitat zum Simulie-
ren von Bewegungen, ob die Position angefahren werden kann. Ist dies nicht der Fall, wird
heuristisch eine bessere Position fiir den Roboter beziiglich des Objekts bestimmt und diese
mit der beweglichen Plattform angefahren. Dies ist eine notwendige Regel.

N Bewegen des Roboters fiir den Greifvorgang

P Muster Objekt nehmen und ablegen(engl.: pick and place) — (Objekt lokalisie-
ren, nehmen)

1 Knoten vom Typ Objekt nehmen und ablegen

C WAHR
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A Fiige zwischen Objekt lokalisieren und Objekt nehmen einen Knoten Uberpriifen
der Position und gegebenenfalls fahren ein.

Beitrag Der Knoten Objekt nehmen und ablegen besitzt die Kindknoten Objekt lokali-
sieren, Uberprifen der Position und gegebenenfalls fahren und nehmen in dieser
Reihenfolge.

Vor dem Fahren den Arm in eine sichere Position bringen

Diese Regel beriicksichtigt erneut Sicherheitsaspekte, und soll sicherstellen, dass der Arm
sich in einer definierten Position befindet, sobald sich die Plattform bewegt. Diese Regel
ist notwendig, da sie die Funktionalitiat des Programms selbst sicherstellt. Sie muss aus
Sicherheitsgriinden immer angewendet werden.

Bewegen des Arms in eine sichere Position

Muster fahren

Knoten vom Typ fahren

WAHR

Fiige vor fahren einen Knoten Arm bewegen ein, der den Arm in eine definierte
Position bewegt.

Beitrag Jede Operation fahren hat einen linken Nachbarn vom Typ Arm bewegen.

Q= T2z

Einfiigen von Sprachausgaben

Es ist sinnvoll, dass der Roboter dem Menschen wihrend der Ausfithrung regelmafig Infor-
mationen gibt, in welchem Zustand er sich befindet und welche Aktion ausgefithrt wird. Dies
kann erreicht werden, indem vor den entsprechenden Knoten eine Sprachausgabe eingefiigt
wird, die die jeweilige Aktion meldet. Dabei wird eine Grenze heuristisch festgelegt, welche
Granularitat der Handlung noch sprachlich ausgegeben wird. Dies verhindert, dass jedes ein-
zelne Blatt im Handlungsbaum mit einer Ausgabe versehen wird. Sprachausgaben werden
zudem nur fiir nicht-elementare Handlungen erzeugt. Dies ist eine optionale Regel.

Sprachausgabe

Muster x (jeder Knoten wird betrachtet)

Knoten vom Typ

Die Granularitat der Handlung wird von der Tiefe des Handlungsbaums abhangig

gemacht. Sprachausgaben werden nur bis zu einer maximalen Baumtiefe ein-

gefiigt. Es muss fiir den Knoten v also gelten: Tiefe(v) < K A Prospekt P(v) # ()

A Fiige einen Knoten Sprachausgabe als erstes Kind des Einstiegsknotens ein. Der
auszugebende Text wird aus dem Name des Einstiegsknotens erzeugt.

Beitrag Jede nicht-elementare Operation bis zu einer maximalen Tiefe im Baum wird vom

Roboter angekiindigt.

Q— 72z

Visuelle Ausgabe des internen Zustands

Der auf dem Roboter angebrachte Monitor ist in der Lage, den internen Zustand des Pro-
grammablaufs graphisch zu visualisieren (siche Kapitel 7.1). Es existieren unter anderem
Visualisierungen der Zustande wartend, beschdftigt, suchend, Erfolg und Fehlschlag. Die An-
steuerung dieser Ausgabe wird entsprechend in das Programm eingefiigt. Diese Regel ist
optional.
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N Visualisierung des internen Zustands
P Muster % (jeder Knoten wird betrachtet)
1 Knoten vom Typ %

C Fiir den Knoten v muss gelten: v ist Wurzel der Handlung V Cat(v) =Objekt
finden

A Fiige einen Knoten Visualisierung entsprechend der Situation ein.

Beitrag Die Visualisierung des internen Zustands wird an den passenden Stellen eingefiigt.

Insbesondere wechselt der Zustand beim Beginn eines Programms zu beschdftigt,
wahrend er nach Beendigung zu wartend zuriickkehrt.

Ausnahmebehandlung

Makrooperatoren und somit auch die daraus erzeugten Flexiblen Programme beinhalten das
Handlungswissen aus erfolgreichen Demonstrationen. Daraus folgt unmittelbar, dass ein so
erzeugtes FP keine Ausnahmebehandlung besitzt fiir den Fall, dass wahrend der Ausfithrung
des FPs Fehlschlage von Teilaufgaben auftreten. Da dies aber in realistischen Szenarien
der Fall sein kann, wird die Ausnahmebehandlung als Hintergrundwissen durch eine Regel
hinzugefiigt.

Die Ausnahmebehandlung besteht aus zwei Schritten: Zuerst muss das System einen Aus-
nahmezustand erkennen. Daraufhin kann die Ausnahme bearbeitet werden.

Die Erkennung einer Ausnahme im Sinne des Programmablaufs geschieht tiber die Priifung
der Vorbedingungen von Knoten. Besitzt die regulare Teilhandlung V' den Ausdruck A als
Vorbedingung, so tritt eine Ausnahme an dieser Stelle (vor Ausfiihrung von V') genau dann
auf, wenn —A erfiillt ist. Aus der Darstellung der Bedingungen (siehe Kapitel 5.1.1) kann
= A mit Hilfe der DeMorgan’schen Gesetze

~(AANB)=-AV-B (5.5)
-(AV B)=-AAN-B (5.6)

erzeugt werden.

Programm
Knoten i Knoten Knoten i
(A m= A ) [ VE\J\

Sprach- Darstellung
ausgabe des Zustands

S

Stop ]

Abbildung 5.9: Einfiigen der Ausnahmebehandlung fiir einen Knoten mit existierender Vor-
bedingung

Mit den so generierten Vorbedingungen kann fiir den Sitz des Knotens V' ein weiterer Kan-
didat Vp fiir die Ausnahmebehandlung von V' eingefiigt werden (siehe Abbildung 5.9). Das
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Teilprogramm, das von Vg beschrieben wird, enthalt die Funktionen zur Behandlung der
Ausnahme. Dies ist allgemein eine entsprechende Sprachausgabe, die korrekte Darstellung
des Fehlerzustands in der Visualisierung, und ein kontrollierter Abbruch des FPs. Wird ein
FP so beendet, befinden sich Roboter und Roboterprogramm in einem sicheren und definier-
ten Zustand. Es konnen danach also weitere Programme gestartet und ausgefiihrt werden.

Ausnahmebehandlung

Muster % (jeder Knoten wird betrachtet)

Knoten vom Typ «

WAHR

Erzeuge einen Knoten Ausnahmebehandlung und fiige ihn als neuen Kandidaten
im selben Sitz des Einstiegsknotens ein. Die Vorbedingung ist dabei das Kom-
plement der Vorbedingung des Einstiegsknotens. Die Ausnahmebehandlung wird
mit drei Sitzen mit jeweils einem Kandidaten gefiillt. Dies sind eine Sprachausgabe
mit entsprechendem Text, ein Zustandswechsel der Visualisierung zum Zustand
"Fehler”, sowie einer Stop-Operation fiir die FP-Bearbeitung.

Beitrag Jeder Knoten mit Vorbedingung besitzt einen alternativen Kandidaten, der aus-
gefiihrt wird, wenn die Vorbedingung nicht erfiillt ist. Dieser enthalt die Ausnah-
mebehandlung in Form von Riickmeldung und kontrolliertem Stoppen.

Q=T Z

5.5.3 Vorranggraph fiir die Regelanwendung

Mit der angegebenen Regelmenge kénnen nun die Abhéngigkeiten der Regeln modelliert
werden. Aus diesen Abhéngigkeiten wird der Vorranggraph aufgebaut, der wiederum zur
Bestimmung der Reihenfolge der Regelausfithrung dient (siehe Kapitel 5.5).

Abbildung 5.10 zeigt den Vorranggraphen fiir die in Kapitel 5.5.2 angegebenen Regeln. Die
Abhéngigkeiten wurden dabei manuell erstellt, was aufgrund der informellen Definition der
Aktion einer Regel unumgénglich ist.

5.6 Bestimmung verwendeter Ressourcen

Die Architektur, die Ausfithrungsumgebung sowie die Ausfiihrungsbeschreibung selbst sind
so konzipiert, dass sie mit der Ausfithrung mehrerer Flexibler Programme zur gleichen Zeit
umgehen konnen. Die Ausfithrung mehrerer Roboterprogramme ist notwendig, sobald der
Roboter mehr als eine Aufgabe zur gleichen Zeit bewaltigen soll; beispielsweise kann dies ein
Hol-und-Bring-Dienst sein, wahrend parallel ein weiteres Flexibles Programm auf externe
Signale (z.B. Tirklingel) wartet, um Handlungen durchzufiithren (beispielsweise die Tiir zu
offnen).

Um Kollisionen zwischen den verschiedenen Flexiblen Programmen bei der Verwendung der
Roboterkomponenten zu vermeiden, werden die Komponenten als Ressourcen betrachtet und
miissen von den Flexiblen Programmen belegt und freigegeben werden. Ohne die Belegung
einer Ressource kann diese nicht verwendet werden (siche Kapitel 4.1.2).

Die Belegung und Freigabe von Ressourcen muss also in den Programmablauf integriert
werden (Abbildung 5.4), um P’ zu erzeugen. Belegung und Freigabe werde durch Aktionen
erreicht, die als Blatter im Handlungsbaum integriert werden.
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Offnen der Hand Ausnahme-
vor Sprachausgabe behandlun
Greifoperationen ?

Nach Ablage: Visualisierung Vor dem Fahren:
Sicherheits- des internen Bewegen des
position flir den Arms in eine

Zustands

Obijekt finden
und lokalisieren

Abbildung 5.10: Vorranggraph fiir die angegebenen Regeln. Der Pfeil weist in Richtung der
Abhéangigkeit. Beispielsweise muss die Visualisierung des internen Zustands vor der Regel
zur Lokalisierung von Objekten hinzugefiigt werden.

Arm sichere Position

SchlieBen der
Hand nach
Objektablage

Bewegen des
Roboters ftir den
Greifvorgang

Die Belegung der Ressourcen innerhalb eines Flexiblen Programms kann nach verschiedenen
Strategien durchgefiithrt werden. Diese unterscheiden sich darin, ob Ressourcen lokal, global
oder flexibel belegt werden. Im Folgenden werden diese Strategien naher erlautert.

Eine lokale Strategie zur Belegung von Ressourcen delegiert die Belegung und Ressourcen
so weit wie moglich in Richtung der Aktionen im Handlungsbaum (Abbildung 5.11, links).
Es wird also jeweils direkt vor der Verwendung einer Ressource deren Belegung, und direkt
danach deren Freigabe durchgefiihrt. Dieser Ansatz ermoglicht maximale Flexibilitdt und
eine starke Verwebung verschiedener FPs wéahrend der Ausfithrung. Allerdings entsteht da-
durch auch das Risiko, dass Handlungen sich gegenseitig storen, indem zusammengehorende
Handlungsteile getrennt werden. So darf wahrend einer PickéPlace-Operation die Ressource
Hand von keinem anderen FP verwendet werden, um zu verhindern, dass das transportierte
Objekt fallengelassen wird.

Im Gegensatz dazu steht die globale Strategie (Abbildung 5.11 rechts). Dabei werden alle
im FP verwendeten Ressourcen direkt bei Beginn der Handlung belegt und fiir die Dauer
der Handlung behalten. Durch dieses Vorgehen werden Kollisionen mit anderen FPs ausge-
schlossen. Allerdings ist dieser Ansatz sehr starr im Hinblick auf die parallele Ausfithrung
mehrerer FPs; das Teilen von Ressourcen zwischen verschiedenen FPs wird dadurch nahezu
unmoglich.

Zur Losung wird ein flexibler Ansatz vorgeschlagen. Dabei werden Ressourcen abhéngig von
der Handlung lokal, global oder auf einer dazwischenliegenden Ebene belegt. So kann sicher-
gestellt werden, dass einerseits bei einer PickéPlace-Operation die verwendeten Ressourcen
durchgéngig belegt bleiben, andererseits aber die Ressource der Sprachausgabe nicht unnoétig
lange belegt wird.

Die dazu notige Wissensbasis assoziiert jeweils einen Knotentyp v mit den Ressourcen, die fiir
diese Teilhandlung global zu belegen sind. Die jeweiligen Ressourcen werden dann fiir diese
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Wurzel der
Handlung

Belegen
Ressource A

Wurzel der
Handlung

Freigeben
Ressource A

[ Teil Teil- - -
programm programm Teil- J ‘ Teil- ’
programm

programm

Belegen Aktion Freigeben Aktion
Ressource A Ressource A Ressource A

(a) (b)

Abbildung 5.11: (a) Lokale Strategie zur Belegung von Ressourcen. Jede Ressource wird
direkt vor bzw. nach der Verwendung belegt und freigegeben. (b) Globale Belegung von
Ressourcen. Alle im FP verwendeten Ressourcen werden direkt bei Beginn der Handlung
belegt, und erst am Ende der Handlung wieder freigegeben.

| oy |
Belegen Aktion Freigeben
Ressource A Ressource A Ressource A

Belegen Aktion Freigeben
Ressource A Ressource A Ressource A
vonﬂ ikt

Abbildung 5.12: Einfiigen der Ressourcenverwaltung fiir ein Blatt im Handlungsbaum. Oben
links die Ausgangslage: Die Aktion v befindet sich in einer parallelen Gruppe mit anderen
Aktionen. Wird nun die Ressourcenbelegung direkt davor und dahinter eingefiigt, ergibt sich
ein Konflikt. Dieser besteht darin, dass Belegung und Freigabe einerseits vor bzw. nach v auf-
gerufen werden miissen, andererseits sich aber in der gleichen parallelen Ausfiihrungseinheit
befinden (Fall a). Zur Losung wird eine Hierarchieebene eingefiigt (Fall b).
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Teilhandlung global belegt, wenn sie nicht schon von einem hierarchisch hoheren Knoten in
der Handlung belegt wurden. Es konnen zwei Falle auftreten:

e v ist ein Verzweigungsknoten. Die Aktionen zum Belegen und Freigeben werden als
erstes und als letztes Kind von v in eigene Sitze eingefiigt.

e v ist ein Blatt. In diesem Fall wird ein zusétzlicher Knoten vg generiert, der den Sitz von
v einnimmt und v als Kind besitzt. Die Hierarchie wird also erweitert. Die Aktionen
zur Belegung und Freigabe der Ressourcen werden als global fiir vz betrachtet und
entsprechend Fall 1 eingefiigt.

Die Notwendigkeit des in Fall 2 beschriebenen Vorgehens ergibt sich aus dem Fall, dass v
Teil einer parallelen Gruppe ist, und ist in Abbildung 5.12 illustriert: Werden direkt vor und
hinter v die Operationen zum Belegen und Freigeben hinzugefiigt, so wird die Parallelitat
aufgebrochen. Die Operationen vor und hinter der parallelen Gruppe einzufiigen, ware nicht
giinstig: Die Ressourcen wéren fiir die Dauer von Max (Dauer(X), Dauer(v), Dauer(Y)) be-
legt. Deshalb wird das beschriebene Verfahren angewendet.

Das resultierende Flexible Programm P’ (siehe Abbildung 5.4) beinhaltet sowohl alles aus
der Vorfithrung extrahierte Handlungswissen als auch die wahrend der Ubersetzung hinzu-
gefiigten Handlungselemente. P’ ist damit vollstdndig und sicher mit dem Roboter ausfiihr-
bar.

5.7 Parallelisierung von Teilaufgaben

Der letzte Schritt des Ubersetzungsprozesses beinhaltet die Parallelisierung von Teilaufgaben
in P’. Programmteile, die laut der Beschreibung im Makrooperator zu parallelisieren sind,
wurden bereits wéhrend der Strukturiibersetzung berticksichtigt (siehe Kapitel 5.3). Dieser
letzte Schritt stellt also eine Optimierung dar, die hauptsachlich unnétige Totzeiten ver-
meidet. Diese konnen insbesondere bei durch Regelanwendung eingefiigten Handlungsteilen
auftreten.

Zur Bestimmung von parallelisierbaren Teilprogrammen werden a priori definierte Relationen
verwendet. Diese sind entsprechend

AH({B,C, CI\{D.E,..})

spezifiziert und konnen Platzhalter beinhalten. Verwendete Parallelisierungsregeln sind unter
anderem

(Sprachausgabe) || (*\{(Belegung) (Freigabe) (Stop)})

(Zustandsdarstellung) || (* \{(Belegung) (Freigabe) (Stop)})

(Hand schliefen) || ({(Arm bewegen) (Sprachausgabe) (Zustandsdarstellung)}).

Sprachausgaben und Zustandsdarstellungen sind unkritisch, da sie keine physischen Aktio-
nen beinhalten. Sie sind also mit allen anderen parallelisierbar, abgesehen von Operationen
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zur Belegung und Freigabe von Ressourcen. Genauso kann das Schlieen des Robotergreifers
mit der zugehdrigen Armbewegung parallelisiert werden. Im Gegensatz zum Fall des Greifens
eines Objekts ist es hier erlaubt, Hand und Arm gleichzeitig zu bewegen.

Nach der Parallelisierung erhalt man das endgiiltige Flexible Programm P zum Makroope-
rator O. Die Abbildung ist damit vollstéandig.

5.8 Aufwandsbetrachtung

Wie auch in [Knoop 07a] gezeigt wird, kann der Aufwand fiir das Abbildungsverfahren durch
O(n) dargestellt werden, wobei n die Anzahl der Knoten im Makrooperator darstellt. Dies
ergibt sich aus der Betrachtung der Einzelschritte der Abbildung:

Wihrend der Strukturabbildung wird jeder Knoten des urspriinglichen Makrooperators ge-
nau einmal verarbeitet. Die Verarbeitung eines solchen Knotens wird durch eine feste Anzahl
von Schritten realisiert, so dass der Aufwand hier linear mit der Anzahl der Knoten ist. Die
Abbildung der Elementaroperationen besteht aus der sequentiellen Verarbeitung jeder Ele-
mentaroperation, so dass dieser Schritt linearen Aufwand besitzt, abhangig von der Anzahl
der Elementaroperationen.

Die Aufwandsbetrachtung der regelbasierten Modifikation gestaltet sich dahingehend schwie-
riger. Hierfiir muss jeder Schritt und jede verwendete Regel separat betrachtet werden.
Zunachst werden die auslosenden Muster gesucht. Dies geschieht fiir jede anzuwendende
Regel und ist als Mustererkennung in O(n). Die Anzahl der angewendeten Regeln ist fest
und finit, so dass die gesamte regelbasierte Modifikation in O(n) liegt, vorrausgesetzt der
Aufwand jeder Operation der Regeln ist fest. Dies ist fiir die in Kapitel 5.5.2 aufgefiihrten
Regeln der Fall, muss allerdings fiir jede weiter hinzugefiigte Regel iiberpriift werden.

Die iibrigen Schritte der Ressourcenverwaltung und Parallelisierung stellen jeweils einen
linearen Durchlauf des Handlungsbaums dar und besitzen somit auch linearen Aufwand mit
der Anzahl der Knoten.

5.9 Verwendetes Hintergrundwissen

Der Abbildungsprozess besteht aus fiinf Schritten, die jeweils Wissen aus dem Makrooperator
und Wissen iiber das Zielsystem in die ausfithrbare Handlungsbeschreibung integrieren. Da-
bei ist die verwendete Information tiber das Zielsystem von besonderer Bedeutung. Basierend
darauf lasst sich die Abbildung fiir abstraktes Handlungswissen definieren und ausfiihren.
In diesem Kapitel wird deshalb das fiir die Abbildung notwendige Hintergrundwissen tiber
den Roboter untersucht und zusammengefasst. Implizit sind diese Eigenschaften in jeder
symbolischen Handlungsbeschreibung fiir autonome Serviceroboter enthalten, werden aber
nicht explizit definiert. Dies stellt allerdings eine Grundvoraussetzung dafiir dar, dass Hand-
lungswissen auf verschiedene Roboter iibertragen werden kann.

Das wéhrend der Abbildung verwendete Wissen iiber den Roboter besteht im Einzelnen aus
den folgenden Komponenten:

e Die Struktur der Handlungsbeschreibung fir das ausfilhrende System muss bekannt
sein. Diese Struktur kann hierarchisch, sequentiell, oder in Form eines endlichen Au-
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tomaten aufgebaut sein. Weitere Beispiele sind Petri-Netze und Vorranggraphen. Fiir
die Strukturen des Makrooperators muss jeweils eine Abbildungsstrategie existieren;
dies bedeutet auch, dass die Zielbeschreibung mindestens die gleiche Machtigkeit wie
der Makrooperator besitzen muss.

e Die Zuordnung von Elementaroperatoren zu Roboterprogrammen sowie die Abbildung
der Parameter zwischen den verschiedenen Arbeitsraumen muss existieren.

Dies ist ein momentan duflerst aktives Forschungsgebiet, und Ansétze des Imitations-
lernens beschéaftigen sich mit diesem Problem. Es existieren verschiedene Losungen zur
Abbildung einzelner Aktionen; eine detaillierte Betrachtung findet sich in Kapitel 2.4.

e Die Menge der Manipulationsregeln ist der wichtigste Bestandteil des Ubersetzungspro-
zesses. Die Regeln vervollstandigen das Handlungswissen fiir die Ausfiihrung. Es gibt
zwei verschiedene Klassen von Regeln: Notwendige und optionale Regeln. Abhéngig-
keiten zwischen den Regeln miissen modelliert werden, um die Anwendungsreihenfolge
zu bestimmen.

e Die Belegung von Ressourcen kann sicherheitsorientiert oder beziiglich grofftmoglicher
Flexibilitat in der Ausfithrung geschehen. Fiir einzelne Teilhandlungstypen ist deshalb
spezifiziert, welche Ressourcen jeweils fiir die Dauer der Handlung zu belegen sind.

e Der letzte Abbildungsschritt stiitzt sich auf Vorgaben zur Parallelisierung. Diese sind
ebenfalls a priori gegeben, und koénnen fiir unterschiedliche Robotersysteme unter-
schiedliche Auspridgungen besitzen. Dies hidngt beispielsweise auch von der Zahl der
Manipulatoren des Roboters ab: Je mehr unabhangige Manipulatoren dieser besitzt,
umso mehr Handhabungen konnen parallelisiert werden.

Wird diese Information tiber ein Robotersystem explizit definiert, stellt dies einen wichtigen
Schritt fiir die automatische Abbildung von abstraktem Handlungswissen dar.

5.10 Zusammenfassung

Die Abbildung von abstraktem Handlungswissen auf dedizierte Robotersysteme kann durch
einen Prozess mit den fiinf Schritten Strukturabbildung, Abbildung der Elementaroperatoren,
Regelbasierte Modifikation, Einfigen der Ressourcenverwaltung und Parallelisierung gesche-
hen. Dabei werden das Handlungswissen und die Parameter der abstrakten Quellbeschrei-
bung verwendet, sowie a priori zu definierendes Wissen iiber das Zielsystem. Wird dieses
Wissen explizit fiir einen Roboter und die entsprechende Ausfithrungsbeschreibung definiert,
kann die Abbildung fiir Handlungswissen auf den Roboter damit beschrieben werden.

Die Abbildung wird am Beispiel von Makrooperatoren und Flexiblen Programmen gezeigt.
Die Struktur der Beschreibung, Bedingungen, sowie im Makrooperator enthaltene Parame-
ter werden fiir die Ausfiihrung abgebildet. Verschiedene Regeln zur Vervollstandigung der
Handlung werden vorgestellt.
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Kapitel 6

Dynamische Ausfuhrung Flexibler
Roboterprogramme

Die Modellierung von Handlungswissen in Form von Flexiblen Programmen wurde in Ka-
pitel 4.2 vorgestellt. Dieses Kapitel beschreibt die zur Ausfithrung dieses Handlungswissens
notwendigen Komponenten und Vorgange. Dazu gehort insbesondere die Handlungsauswahl,
also die Aktivierung Flexibler Programme abhéngig von Kontext und Eingaben. Deswei-
teren werden die zur Ausfiithrung Flexibler Programme notwendigen Prozesse beschrieben.
Dies umfasst die dynamische Handhabung von Handlungsbéaumen, die Uberpriifung von Vor-
und Nachbedingungen sowie die Darstellung und Visualisierung von Flexiblen Programmen.

6.1 Auswahl von Handlungen

Ein Flexibles Programm stellt zunachst die Fahigkeit dar, eine bestimmte Handlung aus-
zufithren (eine Verhaltensdisposition). Diese Verhaltensdispositionen kénnen aktiviert und
deaktiviert werden; eine aktivierte Verhaltensdisposition stellt die Moglichkeit dar, die zu-
gehorige Handlung auszufiihren (siehe auch [Au 06]).

Die Menge der aktivierten Verhaltensdispositionen stellt also die Menge der zu diesem Zeit-
punkt verfligharen Handlungen dar. Eine verfiighare Handlung wird durch entsprechende
Nachrichten angestofien. Dies sind iiblicherweise externe Ereignisse (engl.: Events) wie z.B.
Kommandos des Benutzers, und werden im Rahmen der Ausfithrungsarchitektur (siche Ka-
pitel 4.1.2) von den Sensorkomponenten in das System eingebracht. Typische Ereignisse, die
Handlungen anstoflen, sind Spracheingaben oder andere direkte Benutzereingaben.

Die Aufgabe der Handlungsauswahl besteht nun darin, Flexible Programme zu aktivieren,
zu deaktivieren, und zu priorisieren (siehe Abbildung 4.2). Die Prioritét eines Flexiblen
Programms entscheidet insbesondere bei der Nachrichtenverteilung iiber die Adressierung
der Nachrichten.

Um die notwendige Menge der aktivierten FPs zu bestimmen, wird der momentane Zustand
des Roboters und der Umwelt betrachtet. Die verwendete Definition und Bestimmung dieses
Kontexts wird in Kapitel 6.1.1 erldutert. Die darauf basierende Auswahl von Handlungen ist
in Kapitel 6.1.2 dargestellt.
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6.1.1 Bestimmung des Kontexts

Der Kontext beschreibt im Allgemeinen Faktoren der Umwelt und des Agenten selbst, die
die Entscheidungen des Agenten beeinflussen koénnen. In [Dey 01] wird der Kontext folgen-
dermafien definiert:

Definition 6.1 Der Kontext wird beschrieben durch samtliche Information, die zur Charak-
terisierung der Situation einer Entitat verwendet werden kann. Eine Entitat ist eine Person,
ein Ort, oder ein Objekt, das als relevant fiir die Interaktion zwischen einem Benutzer und
einer Applikation gelten kann. Dies beinhaltet den Benutzer und die Applikation selbst.

Diese Definition findet im Weiteren Verwendung. Dabei wird der betrachtete Kontext ein-
geschrankt auf wenige beobachtbare Zustande des Roboters und der Umgebung, die zur
Handlungsauswahl herangezogen werden.

Interne Zustande des Roboters

Die Menge der fiir die Handlungsauswahl relevanten Zustande des Roboters wird der Verwal-
tung der Flexiblen Programme sowie der Nachrichtenverteilung entnommen. Die relevanten
internen Zustande werden auf die folgende Menge eingegrenzt:

e Die Menge der aktivierten Flexiblen Programme stellt die Menge der momentanen
Verhaltensdispositionen dar. Diese wird von der Handlungsauswahl iiberwacht und
gesteuert.

e Alle aktivierten Flexiblen Programme besitzen eine Prioritat, die von der Handlungs-
auswahl vergeben und geandert werden kann.

e Aktivierte Flexible Programme werden durch entsprechende Ereignisse angestofien, die
Handlung also ausgelost. Jedes aktivierte FP ist entweder bereit oder laufend.

e Die Historie der Verarbeitung wird aufgezeichnet. Basierend darauf wird die Priorisie-
rung und damit die Zuteilung von Nachrichten gesteuert.

Zustande der Umgebung

Die Menge der externen Zustande, die zur Handlungsauswahl betrachtet werden, kann belie-
big aus allen beobachtbaren Parametern gewahlt werden. Fiir die vorliegende Arbeit werden
drei Parameter ausgewahlt, die zur Bestimmung des Kontexts dienen:

e Der aktuelle Aufenthaltsort des Roboters ist ein wesentlicher Faktor fiir die Auswahl
von Verhalten. Viele Verhalten sind ortsgebunden; so soll sich ein Serviceroboter even-
tuell in der Kiiche anders verhalten als im Wohnzimmer.

e Datum und Uhrzeit konnen dazu genutzt werden, bestimmte Verhalten zu festgelegten
Tageszeiten zu aktivieren, oder an festgelegten Wochentagen.

'Englische Originaldefinition nach [Dey 01]: Context is any information that can be used to characterize
the situation of an entity. An entity is a person, place, or object that is considered relevant to the interaction
between a user and an application, including the user and applications themselves.
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Eingabe : R mit r = {N, S} und S = s ... s, (Menge aller Handlungsrahmen),
K (aktueller Kontext)
Ausgabe : R* (Menge der giiltigen Handlungsrahmen)

1 begin

2 R* 0

3 foreach r € R do

4 g <—true

5 foreach s € S(r) do

6 if s ¢ K then

7 g «—false

8 break /* r nicht giltig */
9 endif

10 else

11 continue /* s; giltig */
12 endif

13 endfch

14 if g =true then

15 R* 1 /* Gliltigen Handlungsrahmen hinzufiigen */
16 endif

17 endfch

18 return R*

19 end

Algorithmus 6.1 : Bestimmung der giiltigen Handlungsrahmen unter Verwendung des
Kontexts. giiltigeHandlungsrahmen

e Die Menge der anwesenden Personen und deren Namen, soweit diese identifiziert wer-
den konnen, bestimmt die Auswahl der FPs. Auf diese Weise konnen unterschiedliche
Personen unterschiedlich behandelt werden.

Mit Hilfe dieser Zustande wird ein Handlungsrahmen als Basis fiir die Handlungsauswahl
definiert:

Definition 6.2 Ein Handlungsrahmen legt eine Menge an Situationen fest. Er besteht aus
einem eindeutigen Bezeichner N und einer Situationsbeschreibung S. Die Situationsbeschrei-
bung § wird durch n > 0 Zustande der Umgebung beschrieben. Ein Handlungsrahmen wird
dann als giiltig bezeichnet, wenn die angegebenen Parameter eine Untermenge des momentan
bekannten Kontexts darstellen.

Ein Handlungsrahmen beschreibt also eine Menge von Situationen. Tabelle 6.1 zeigt zwei
exemplarische Handlungsrahmen. Es ist auch moglich, dass sich mehrere Handlungsrah-
men iiberschneiden. Die Menge der giiltigen Handlungsrahmen wird mit Algorithmus 6.1
bestimmt.

Mit Hilfe der Handlungsrahmen kénnen also Faktoren des Kontexts gruppiert und gebiindelt
werden, um eine Menge an Situationen zu beschreiben. Dieses Konzept wird nun zur Auswahl
von Handlungen genutzt.
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Friihstiick mit Hella
Ort Kiiche
Datum, Uhrzeit | 21. Februar 7:58

Abends mit Bernd
Datum, Uhrzeit | 24. Dezember 20:16

Personen Bernd
@) Personen Hella

(b)

Abbildung 6.1: Beispiel zweier Handlungsrahmen. Diese kénnen zur Parametrierung der
Handlungsauswahl verwendet werden. Fiir Abends mit Bernd (a) konnen beispielsweise FPs
zum Getrénke Anbieten und Holen aktiviert werden, wahrend bei Frihstick mit Hella (b)
andere Flexible Programme aktiviert sind.

6.1.2 Kontextabhangige Handlungsauswahl

Die Aufgabe der Handlungsauswahl besteht zum einen darin, die Menge der Flexiblen Pro-
gramme kontextabhéngig zu aktivieren und zu deaktivieren, zum anderen in der Priorisierung
der aktivierten FPs.

Aktivierung und Deaktivierung von Flexiblen Programmen

Abhéngig von der Situation sollen Flexible Programme aktiviert werden konnen. Um die
Menge der zu aktivierenden FPs bestimmen zu konnen, werden alle existierenden Roboter-
programme zunachst folgendermaflen klassifiziert:

e Obligatorische FPs sind Flexible Programme, die jederzeit im System verfligbar sein
miissen. Dies beinhaltet beispielsweise Sicherheitsaspekte, um jederzeit auf Ausnahme-
situationen reagieren zu konnen.

o Situationsspezifische FPs konnen abhangig vom Kontext aktiviert werden. Diese FPs
konnen mit einer Menge von n > 0 Handlungsrahmen assoziiert sein.

Damit kann festgelegt werden, welche Flexiblen Programme zu einem Zeitpunkt aktiviert
sein missen. Diese Menge ist abhangig von der Menge der giiltigen Handlungsrahmen und
wird als konsistente Menge der FPs bezeichnet. Sie beinhaltet alle FPs, fiir die gilt:

e Die Handlung des FPs wird gerade ausgefiihrt,

e das FP ist mit einem gultigen Handlungsrahmen assoziiert,

e oder das FP ist in der Menge der obligatorischen FPs enthalten.
Die Konsistenz der aktivierten Flexiblen Programme mit dem Kontext muss zu verschiedenen
Zeitpunkten tiberpriift werden. Dies geschieht bei der Initialisierung des Systems, sobald die
Handlung eines FPs abgearbeitet ist, und bei einer Anderung des Kontexts. Damit sind alle

Falle abgedeckt, bei denen sich die Menge der FPs dndern kann. Algorithmus 6.2 gibt die
Schritte zur Aktivierung und Deaktivierung der FPs wieder.
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Eingabe : R (Menge aller Handlungsrahmen), K (aktueller Kontext), F mit
f = {7, P} (Assoziation von Handlungsrahmen # mit einer Menge FPs P),
A (Menge aktivierter FPs), L (Menge laufender FPs)
Ausgabe : -
1 begin
2 R* « giiltigeHandlungsrahmen /* Algorithmus 6.1 */
3 foreach r € R do
4 foreach f € F do
5 if » =7 then
6 foreach p € P do
7 if € R* then /* r ist giltig x/
8 if p ¢ A then
9 activate(p) /* Programm p wird aktiviert */
10 endif
11 endif
12 else
13 if p¢ L and p € A then
/* p ist nicht giiltig und lauft nicht */

14 deactivate(p) /* Programm p wird deaktiviert */
15 endif
16 endif
17 endfch
18 endif
19 endfch
20 endfch
21 end

Algorithmus 6.2 : Aktivierung und Deaktivierung von Flexiblen Programmen

Priorisierung von Flexiblen Programmen

Die Auswirkung der Priorisierung Flexibler Programme ist in Abbildung 6.2 dargestellt.
Flexiblen Programmen werden asynchrone, unadressierte Nachrichten der Reihe nach ange-
boten. Die Reihenfolge wird dabei durch die Prioritat bestimmt. FPs mit hoher Prioritat
wird also jedes Ereignis zur Verarbeitung angeboten, wahrend eine niedrige Prioritat nur
Ereignisse erhélt, die nicht durch hoher priorisierte FPs akzeptiert wurden.

Fiir den vorliegenden Fall sind vier Prioritatsklassen definiert, denen jeweils ein Wert zu-
geordnet wird. Die hochste Prioritatsklasse mit dem Wert 5 ist Flexiblen Programmen mit
Sicherheitsfunktionen vorbehalten. Aktive und laufende Flexible Programme erhalten die
Prioritdtsklasse aktiv, die mit den Werten 2 — 4 weiter unterteilt ist. Aktive, nicht laufende
FPs besitzen die Bereitschaftprioritat 1, wihrend FPs mit der Ausschlussprioritat 0 bei der
Nachrichtenvergabe nicht berticksichtigt werden. Abbildung 6.3 visualisiert die Anordnung
der Prioritéatsklassen fiir Flexible Programme.
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Abbildung 6.2: Auslosen einer aktivierten Handlung durch ein externes Ereignis. Asynchrone,
externe Ereignisse werden den aktivierten FPs in absteigender Prioritat angeboten. Einmal
akzeptierte Ereignisse werden nicht weiter verteilt. FP 3 wird die Nachricht deshalb aufgrund
der niedrigeren Prioritat nicht angeboten.

Die Prioritat fiir jedes FP wird vor der Vergabe einer Nachricht neu bestimmt. Die dazu
verwendeten Parameter sind der Typ der zu verteilenden Nachricht, der momentane Zustand
der FPs, sowie die Verarbeitungshistorie vergangener Nachrichten.

Algorithmus 6.3 gibt die Schritte zur Bestimmung der Prioritédten fiir Flexible Programme
wieder. Dazu werden zuerst die giiltigen Handlungsrahmen mit Algorithmus 6.1 bestimmt;
diese werden dann in Bezug auf deaktivierte, aktivierte und laufende Flexible Programme
ausgewertet. Nicht laufende, laut Zuordnung zu den Handlungsrahmen nicht zu aktivierende
FPs werden gegebenenfalls deaktiviert; umgekehrt werden FPs zusatzlich aktiviert, wenn der
momentane Kontext dies verlangt.

6.2 Verarbeitung von Flexiblen Programmen

Die hierarchische Modellierung von Handlungswissen ist bereits in Kapitel 4.2 vorgestellt
worden. Die folgenden Abschnitte beschreiben die Ablaufe wahrend der Interpretation und
Ausfithrung Flexibler Programme. Insbesondere wird die Abarbeitung des Handlungsbaums
dargestellt, sowie die Handhabung der einzelnen Knoten innerhalb einer vollstandigen Hand-
lungsbeschreibung.

Zwei Schichten definieren die Verarbeitung Flexibler Programme: Die Baumverarbeitung
operiert auf dem Handlungsbaum entlang der Handlungsmodellierung mit sequentiellen und
parallelen Handlungsteilen. Die von diesem Kern jeweils bestimmte Handlungsfolge wird
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Eingabe : A (Menge aktivierter FPs), L (Menge laufender FPs), E (aktuelle
Nachricht), H mit h; = {an, ep, tn} (Verarbeitungshistorie, bestehend aus
Ereigniszuteilungen e, an FP a;, zur Zeit t;,)

Ausgabe : A* (Liste nach Prioritiit geordneter FPs)

begin

A*<_®7AO<_@>A1<_®7A2<_@,A3<_®
a; — 0, Ay — 0
foreach a € A do
if Typ(E) von a nicht verarbeitbar then
Ag —a /* Prioritdt 0 fiir FP */
continue
endif
if a ¢ L then
Al —a /* Prioritdt 1 fiir FP (Bereitschaft)
endif
else
Ay —a /* Prioritdt 2 fiir FP (laufend)
endif
endfch

*

/

*

/

/* Suche das FP in A, mit der lingsten Wartezeit auf Typ(E) */
foreach a € A, do
foreach h € H do
if a, =a and e, = FE and (t,on — tn > A;) then
At — (tnow - th)
as < a
endif
endfch
endfch
foreach a € A, do
if a = a; then
/_13 — a
Ay — Ay \ a
endif
endfch
A — Ay — A} — Ay — A; /* Aufbau von A* x/
return A*

end

Algorithmus 6.3 : Sortierung der FP-Liste nach Prioritaten. Die Prioritat jedes FPs
beziiglich einer neuen Nachricht ist abhangig vom eigenen Zustand, der Nachricht selbst,
und der Verarbeitungshistorie.
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( )
Sicherheitsprioritét (5)

. J

( )

Aktive Prioritat (2-4)

Bereitschaftprioritat (1)

Ausschlussprioritéat (0)
. J

Abbildung 6.3: Prioritaten fiir Flexible Programme. Programme mit héherer Nummer haben
Vorrang bei der Verarbeitung neuer Nachrichten

von der Kommunikationsschicht an die entsprechenden Komponenten iibermittelt. Diese
empfingt auch die Antworten der Komponenten und gibt sie an den Kern weiter. Dieser
Zusammenhang ist in Abbildung 6.4 dargestellt.

Kommunikations- Weitere
schicht (Hdlle) Komponenten

Baumverarbeitung
(Kern)

Kommunikation

Abbildung 6.4: Baumverarbeitung und Kommunikationsschicht zur Verarbeitung Flexibler
Programme. Der Kern operiert auf der hierarchischen Handlungsreprasentation, wahrend die
Hiille die Kommunikation mit den ausfithrenden Komponenten iibernimmt.

Das Verhalten der Kommunikationsschicht wird durch die Definition der umgebenden Ar-
chitektur und Kommunikationskanile festgelegt (siehe Kapitel 4.1). Die eigentliche Verar-
beitung Flexibler Programme findet im Kern statt.

Mit dieser Grundlage kann der Ablauf wahrend der Verarbeitung Flexibler Programme dar-
gestellt werden. Einzelne Knoten, die gleichzeitig unabhangige Flexible Programme darstel-
len, besitzen immer einen der drei Zustdnde virtuell, instantiiert (oder besucht) oder abge-
schlossen. Ist der Zustand virtuell, ist der Prospekt noch nicht ausgewertet worden; im in-
stantiierten Zustand wurde der Prospekt ausgewertet und die Kandidatenauswahl getroffen,
und ein abgeschlossener Knoten ist vollstandig abgearbeitet, alle Kindknoten also wiederum
abgeschlossen und damit alle Aktionen abgeschlossen. Abbildung 6.5 veranschaulicht dies.
Die Verarbeitung des Baums wird mit jedem Ereignis e angestoflen, das die Kommunikati-
onsschicht von den ausfithrenden Komponenten (Agenten) erhélt. Ein Verarbeitungsschritt
bestimmt alle als nachstes auszufiihrenden Blatter. Dies geschieht in zwei Schritten:
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— Zustandswechsel >

Virtuell Instantiiert Abge-

schlossen
Abarbeitung
ausstehend

Kandidaten-
auswahl getroffen

Abbildung 6.5: Zusténde eines Flexiblen Programms

e Zunichst wird, ausgehend von dem Blatt, das e ausgelost hat (und damit von e als
abgeschlossen bestéitigt wird), der Baum aufwérts nach der letzten nicht abgeschlos-
senen Teilhandlung durchsucht. Bei diesem Prozess, Auftauchen genannt, werden alle
Teilbdume, deren Kinder als abgeschlossen markiert sind, ebenfalls so gekennzeich-
net. Zwei Falle fithren zum Abbruch des Auftauchens: Entweder wird die Wurzel der
Handlung erreicht, die Gesamthandlung ist also abgeschlossen; oder es wird eine Ebene
erreicht, deren Kindknoten nicht alle als abgeschlossen markiert sind (siehe Algorith-
mus 6.4).

e Die Bestimmung der auszufithrenden Blatter geschieht wahrend des Abtauchens. Aus-
gehend von der wihrend des Auftauchens gefundenen Ebene werden alle Elementarak-
tionen gesucht, die zu diesem Zeitpunkt ausfithrbar sind. Dafiir werden gegebenenfalls
Knoten instantiiert, und es wird zwischen verschiedenen Kandidaten gewahlt. Alle
auszufithrenden Blatter werden zusammengefasst der Hiille ibergeben.

Wenn wihrend des Abtauchens ein Knoten den Zustand von wirtuell nach instantiiert wech-
selt, wird der Prospekt ausgewertet und gegebenenfalls zwischen mehreren alternativen
Handlungen gewahlt (vgl. Algorithmus 6.5). Dies geschieht anhand der Vorbedingungen und
der Bewertungsfunktion, die in Kapitel 4.2.3 definiert wurden.

6.3 Auswahl von Kandidaten

Jeder Kandidat fiir einen Knoten im Baum ist fiir sich genommen ein vollstandiges Pro-
gramm. Bei der Auswahl von Kandidaten wird die auszufithrende Handlung also grundsétz-
lich aus vollstandigen Programmen ausgewahlt.

Diese Auswahl erfolgt nach Kapitel 4.2.3 zweistufig. Der Prospekt eines Knotens enthalt
dazu zwei Kriterien: Die Vorbedingungen und die Bewertungsfunktion. Die notwendigen Vor-
bedingungen stellen eine binare Auswahl dar; es wird also fiir jeden Kandidaten entschieden,
ob er prinzipiell anwendbar ist. Im Gegensatz dazu stellt die Bewertungsfunktion ein weiches,
kontinuierliches Kriterium dar, das ausgewertet wird, wenn mehrere Kandidaten anhand der
Vorbedingungen in Frage kommen.
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Eingabe : P (Flexibles Programm, das sich in der Ausfithrung befindet), p (Knoten

aus P, der mit dem letzten Ereignis als abgeschlossen markiert werden

kann)
Ausgabe : ¢ (Knoten, der jetzt ausfiihrbare Teilhandlung(en) besitzt)
1 begin
2 if p ist Blatt then
3 p als abgeschlossen markieren
4 endif
5 if p kein Blatt und alle Kinder von p abgeschlossen then
6 p als abgeschlossen markieren /* Teilhandlung fertig */
7 endif
8 if p abgeschlossen then
9 if alle Mitglieder der parallelen Gruppe von p abgeschlossen then
10 if p = Wurzel then
11 return 0 /* Handlung P fertig x*/
12 endif
13 else
14 p < Vater(p)
15 Auftauchen(P, p)
16 endif
17 endif
18 else
19 return 0 /* auf weitere Ereignisse warten */
20 endif
21 endif
22 else
23 return p
24 endif
25 end

Algorithmus 6.4 : Auftauchen aus dem Handlungsbaum, um den nachsten Knoten
zu finden, dessen Kinder bearbeitet werden miissen: Auftauchen
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Eingabe : P (Flexibles Programm, das sich in der Ausfiihrung befindet), p (Knoten
aus P, der nicht abgeschlossene Kindknoten besitzt)
Ausgabe : P (Liste mit abzuarbeitenden Bléttern)
1 begin

2 if erstes nicht abgeschlossenes Kind von p ist unbesucht then

3 if Kinder von p sind virtuell then

4 instantiiere Kinder(p) /* Auswahl aus den Kandidaten */
5 endif

6 p < erstes instantiiertes Kind(p)

7 Abtauchen(P, p) /* rekursiver Aufruf */
8 endif

9 else if p ist Blatt then

10 P—p /* Hinzufiigen des Blatts zu P */
11 endif

12 if rechter paralleler Geschwisterknoten von p existiert then

13 p < rechter paralleler Geschwisterknoten von p

14 endif

15 else

16 if p = Wurzel then

17 return P /* Baum durchlaufen, Auswahl beendet */
18 endif

19 p < Vater(p)

20 Abtauchen(P, p) /* rekursiver Aufruf x*/
21 endif

22 end

Algorithmus 6.5 : Abtauchen in den Handlungsbaum und Bestimmung aller aus-
zufithrenden Blétter (Elementaraktionen): Abtauchen
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6.3.1 ﬁberprﬁfung von Bedingungen

Die Modellierung der Bedingungsterme wurde bereits in Kapitel 4.3.2 vorgestellt. Die so mo-
dellierten Bedingungen werden zur Laufzeit ausgewertet, um die Anwendbarkeit von Teilpro-
grammen zu priifen. Dabei wird WAHR als 1 und FALSCH als 0 kodiert. Die Funktion val(T)
bezeichnet den Wahrheitswert eines Terms T'. Die Auswertung der modellierten Operatoren
aus Tabelle 4.2 wird im Folgenden vorgestellt.

e Negation:
val(=T) =1 — val(T)
e Konjunktion:
val(Ty A -+ AT,) = [ [ val(T3)
i=1
e Disjunktion:
val(Ty vV ---VT,) = mgxlx(val(’ﬂ»))
e Allquantifikation:

val(Vx € M : T'(x)) = val(T(xz1) A -+ - AT (z,)) mit M = {zy,...,2,}

Existenquantifikation:

val(3z e M : T'(z)) = val(T'(z) V - - VT (2,)) mit M = {xq,...,2,}

Die Quantoren V und 3 setzen dabei voraus, dass es bei Ml um eine endliche Menge handelt.
Da dies bei dem gegebenen Umweltmodell der Fall ist, kann diese Annahme getroffen werden.
Allerdings kann die Auswertung quantifizierter Terme viel Zeit und Ressourcen in Anspruch
nehmen, da fiir die Auswertung jeder Quantor durch die in Frage kommende Menge an Re-
lationen ersetzt werden muss. Dies sollte bei der Wahl von Bedingungstermen berticksichtigt
werden. Das Verfahren zur Priifung von Bedingungen ist in Algorithmus 6.6 dargestellt.

6.3.2 Auswahl anhand der Bewertungsfunktion

Die Bewertungsfunktion ist analog zur Vorbedingung aufgebaut. Dabei konnen alle Rela-
tionen verwendet werden, die im Umweltmodell bekannt sind. Durch die Auswertung mit
den Werten WAHR, FALSCH und unbekannt konnen sich beliebige Werte zwischen 0 und 1
ergeben. So wird zwischen verschiedenen Kandidaten derjenige mit dem hochsten Bewer-
tungsmaf} gewahlt.

In die Menge der Relationen konnen zusatzlich weitere Funktionen aufgenommen werden,
die zur Bewertung der Situation dienen konnen. Diese kénnen dann zur Auswahl zwischen
verschiedenen Kandidaten herangezogen werden.
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Eingabe : T (vollstdndiger Bedingungsterm), ¢ (zu priifender Knoten in 7')
Ausgabe : w (Wahrheitsmaf fiir den gegebenen Bedingungsterm t)
1 begin

2 if £ = A then /* ’und’ Bedingung */
3 v=1

4 foreach Kind uw von t in T do

5 if Bedingungspriifung(7,u) = 0 then return 0

6 v = v-Bedingungspriifung(7, u)

7 endfch

8 return v

9 endif

10 else if £ =V then /* ’oder’ Bedingung */
11 v=>0

12 foreach Kind u von t in T do

13 if Bedingungspriifung(7,u) = 1 then return 1

14 else if Bedingungspriifung(7,u) > v then

15 v =Bedingungspriifung(7, u)

16 endif

17 endfch

18 return v

19 endif

20 else if £ = — then /* ’nicht’ Bedingung */
21 return 1—Bedingungspriifung(7, Kind(k))

22 endif

23 else if £ =V then /* ’fiir alle’ Bedingung */
24 Erzeuge neuen Knoten k&* vom Typ A

25 foreach Werte a vom Typ Kind(k) do

26 Ersetze Variable in Kind(k) durch a, fiige Kind(k) als Kind zu £* hinzu

27 endfch

28 return Bedingungspriifung(7, k*)

29 endif

30 else if k = 3 then /* ’existiert’ Bedingung */
31 Erzeuge neuen Knoten k* vom Typ V

32 foreach Werte a vom Typ Kind(k) do

33 Ersetze Variable in Kind(k) durch a, fiige Kind(k) als Kind zu &* hinzu

34 endfch

35 return Bedingungspriifung(7, k*)

36 endif

37 else if Atomarer Priifer f fir k existiert then return f(k)

38 ; /* elementare Bedingung */
39 else return 0.5

40 ; /* unbekanntes Ergebnis */
41 end

Algorithmus 6.6 : Rekursive Uberpriifung der Bedingungsterme: Bedingungspriifung
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6.4 Asynchrone Teilhandlungen

Ist eine Teilhandlung abgearbeitet, die Wurzel der Teilhandlung also als abgeschlossen mar-
kiert, so wird im Handlungsbaum der nach den Abarbeitungsregeln nachste Schritt bear-
beitet. Damit konnen im Ablauf modellierte Handlungen ausgefiihrt werden. Asynchrone
Ereignisse, die optional sind und nicht aus der Handlung direkt resultieren, sind jedoch so
nicht verarbeitbar. Um diese Ereignisse in der Handlungsmodellierung beriicksichtigen zu
konnen, besteht die Moglichkeit, Teilhandlungen als asynchron zu markieren.

Eine als asynchron markierte Teilhandlung wird bei der Verarbeitung des Handlungsbaums
nicht als mandatorisch gesehen. Der asynchrone Handlungszweig wird betreten, es wird je-
doch nicht die Fertigstellung abgewartet (sieche Abbildung 6.6).

Unterbrech-
bare
Handlung A

Erwarte
Turklingel

Handlung A

Klingeln abbrechen Handlung

Stoppe Starte
blockierend pp Handlung
Handlung "Tur 6ffnen"

Abbildung 6.6: Asynchrone Verarbeitung eines Teilbaums. Die grau markierte Teilhandlung
ist als asynchron markiert. Damit wird sie betreten, aber die Fertigstellung nicht abgewartet.
So kann auf optional auftretende Ereignisse reagiert werden, ohne dass der Handlungsbaum
blockiert wird.

{ Warte auf } {Handlung A} { Neue

Dies unterscheidet sich wesentlich von der parallelen Ausfiihrung zweier Teilhandlungen. Bei
der parallelen Ausfiihrung wird der nachsthohere Knoten erst dann als fertig markiert, wenn
alle parallelen Zweige abgearbeitet sind. Eine komplette Handlung, bei der Teile nicht als
fertig markiert sind, kann dann nicht insgesamt als fertig angesehen werden. Dieses wird
durch die asynchrone Behandlung von Teilhandlungen ermoglicht.

6.5 Graphische Darstellung der Roboterprogramme

Eine der Stérken hierarchischer Handlungsbeschreibungen im Gegensatz zu linearen Be-
schreibungen (beispielsweise eines klassischen KI-Planers) besteht in der Ubersichtlichkeit
und Lesbarkeit der Programme. Diese Lesbarkeit kann weiter unterstiitzt werden durch eine
geeignete Darstellung der Programme, wie sie beispielsweise auch fiir PRS (siehe [Ingrand
96]) vorgestellt wird.

Zur Darstellung des Ablaufs Flexibler Programme sowie zum direkten Editieren wurde des-
halb eine graphische Benutzerschnittstelle geschaffen. Die Funktionalitat der Darstellung zur
Laufzeit unterscheidet sich dabei von der Editorfunktion:
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e Zum Editieren eines Flexiblen Programms ist es notwendig, alle moglichen Alternativen
des Programms anzuzeigen. Fiir jeden Sitz wird jeweils ein Kandidat angezeigt, der aus
allen moglichen gewahlt werden kann. So ist zu jedem Zeitpunkt genau eine maégliche
Variante des FPs zu sehen. Abbildung 6.7 zeigt den graphischen Editor fiir Flexible
Programme.

e Zur Laufzeit ist es nicht sinnvoll, einen von mehreren Kandidaten anzuzeigen. Deshalb
werden virtuelle Knoten nicht angezeigt. Der dargestellte Baum besteht aus instanti-
ierten und abgeschlossenen Knoten.

Diese Darstellung des Programmablaufs ist wahrend der Ausfiithrung besonders fiir den Ent-
wickler wertvoll. Ein Endanwender wird mit dieser Darstellung iiblicherweise nicht konfron-
tiert; geeignete Verfahren hierfiir werden in Kapitel 7.1 betrachtet. Es ist allerdings denkbar,
diese Darstellung als Grundlage fiir Fortschritts- und Fehlermeldungen zu verwenden.

6.6 Zusammenfassung

Der Umfang der moglichen Handlungen (die aktivierten Verhaltensdispositionen) wird dy-
namisch anhand des Kontexts festgelegt. Dafiir werden Handlungsrahmen definiert, die eine
Untermenge der verfiigharen Kontextvariablen definieren und zu jedem Zeitpunkt als guiltig
oder ungiltig gelten. Alle mit den giiltigen Handlungsrahmen assoziierten Verhaltensdisposi-
tionen werden aktiviert. Ein weiterer Kontrollmechanismus wird durch Priorisierung der FPs
erreicht. Dieser Mechanismus ist abhangig vom inneren Zustand der Flexiblen Programme.
Zur Laufzeit wird der Handlungsbaum aufgebaut und instantiiert. Dabei werden Entschei-
dungen zwischen mehreren Kandidaten fiir dieselbe Handlung aufgrund der Vorbedingungen
und der Bewertungsfunktion getroffen. Flexible Programme konnen sowohl zur Laufzeit als
auch zum Bearbeiten graphisch dargestellt werden. Dies ist allerdings nicht fiir den Anwender
gedacht, sondern dient vor allem dem Entwickler.
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Kapitel 7

Komponenten zur Interaktion

Dem Benutzer eines Serviceroboters soll eine moglichst intuitive Schnittstelle zur Verfiigung
gestellt werden. Diese Schnittstelle dient zum einen der Kommandierung des Roboters, und
zum anderen der Parametrierung und Adaption von Roboteraktionen.

Eine intuitive Schnittstelle setzt sich aus verschiedenen Modalitaten zusammen. Dazu gehoren
Sprache (siehe [Fiigen 06, Krum 05]), Gestik und Blickrichtungserkennung (siche [Stiefelha-
gen 04]), sowie visuelle Ausgaben. Insbesondere bei der intuitiven Programmierung ist es
fiir den Roboter auch hilfreich, die vollstandige Bewegung des Menschen zu erfassen, um
Intention und Ablaufe moglichst gut zu extrahieren.

Das vorliegende Kapitel beschreibt die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Funktionen zur
Beobachtung des Menschen, sowie zur Ausgabe und Darstellung des internen Zustands des
Roboters. Dabei wird auf die bereits in Kapitel 4 vorgestellten Modelle und Reprasentationen
zurlickgegriffen.

7.1 Darstellung des Roboterzustands fiir den Benutzer

Eine Riickmeldung des aktuellen Zustands des Roboters an den Benutzer ist unumganglich.
Dazu existieren verschiedene Ansatze. Grundsatzlich kann unterschieden werden zwischen

e Visualisierung der Aktivitat und
e Darstellung von Emotionen.

Bei der Visualisierung der Aktivitat des Roboters wird die momentane Aktion des Roboters
wertfrei ausgegeben, wobei die Aktivitat beispielsweise durch die jeweils ausgefiihrte oder
geplante Aktion représentiert wird. Beispiele sind in [Giesler 05] im Bereich der erweiterten
Realitat zu finden. Im Gegensatz dazu steht die Darstellung von Emotionen. Dafiir wird
meist ein eigener EFmotionsraum definiert, mit verschiedenen Gemiitszustanden als Dimen-
sionen. Kismet ist ein prominentes Beispiel (siche [Breazeal 00, Sen 04]). Ahnlich sind die
Zustandsdarstellungen der Roboter Minerva [Thrun 99a, Thrun 99b] und Grace [Simmons
03].

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein wesentlich starker technisch orientierter Ansatz gewahlt.
Im Gegensatz zur Visualisierung von Gefiihlszustanden wie argerlich, erfreut, gelangweilt
oder neugierig, wie es z.B. bei Kismet der Fall ist, soll die aktuelle Aktivitat des Roboters
dargestellt werden. Dadurch wird der maschinelle Aspekt des Roboters tiber den Aspekt der
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emotionalen Wirkung gestellt. Der Roboter ALBERT II ist dafiir mit einem beriihrungssen-
sitiven Bildschirm ausgestattet, das sowohl fiir Eingaben als auch fiir Ausgaben verwendet
werden kann. Im Folgenden wird die Zustandsmodellierung sowie die Darstellung dieser
Zustande fiir den Benutzer erlautert.

7.1.1 Zustandsmodellierung des Roboters

Der innere Zustand des Roboters ALBERT II wird zum einen beschrieben durch den Zustand
aller Sensorik- und Aktorikkomponenten, zum anderen durch den Zustand der Handlungsre-
prasentation. Diese Zustandsmengen konnen als subsymbolischer und symbolischer Zustand
des Systems bezeichnet werden.

Um den Momentanzustand des Systems benutzerfreundlich darzustellen, muss die Darstel-
lung auf einer Abstraktionsebene gewahlt werden, die

e abstrakt genug ist, dass ein Benutzer die Aktionen des Roboters intuitiv verstehen
kann, und die

e detailliert genug ist, dass Handlungen des Roboters logisch mitverfolgt werden kénnen.

Um diesen Forderungen gerecht zu werden, werden Zustande der symbolischen Handlungs-
reprasentation dargestellt. Die entsprechende Zustandsmenge wird wissensbasiert aufgebaut,
und beinhaltet Zustande, die fiir einen Benutzer von erhéhtem Interesse wahrend der Ausfithrung
sind.

Die verwendete Menge an Zustanden des Serviceroboters ALBERT II umfasst die folgenden
Zustande (siehe auch [Minar 04]):

e Bereitschaft: Ruhezustand des Roboters.
e Warten: Der Roboter hat momentan keine Aufgabe und wartet auf Eingaben.

e Suchen: Die Sensorik des Roboters wird verwendet, um den Sichtbereich nach Objek-
ten, Positionen, Personen abzusuchen.

e Beschdftigt: Der Roboter befindet sich in diesem Zustand, solange er an einer Aufgabe
arbeitet. Er befindet sich auch in diesem Zustand, solange er Berechnungen durchfiihrt.

e FErfolgreicher Abschluss: Eine Aktion, die aus mehreren Teilaktionen zusammengesetzt
sein kann, ist erfolgreich beendet worden.

e Fehlschlag: Eine Aktion ist fehlgeschlagen.

e Fehler: Ein schwerwiegender Fehler ist aufgetreten, den der Roboter nicht selbst behe-
ben kann.

e Fragen: Der Roboter wartet auf eine konkrete Eingabe des Benutzers, z.B. nach eine
Riickfrage.

e Neuen Sachverhalt gelernt: Ein neues Objekt, eine neue Handlung o.4. ist erkannt und
abgespeichert worden.
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Abbildung 7.1: Zustande und Zustandsiiberginge des Roboters fiir die Darstellung und
Visualisierung. Jeder Zustand des Roboters und seiner Programme wird auf einen dieser
Zustéinde abgebildet, und es sind nur die eingezeichneten Ubergénge méglich. Der Zustand
START wird bei der Initalisierung eingenommen, zum Zustand Fehler kann von jedem an-
deren gesprungen werden (der Ubersichtlichkeit wegen nicht eingezeichnet).

Mit diesen Zustianden werden alle Ablaufe und Aktionen des Roboters modelliert und darge-
stellt. Dabei sind nicht alle Zustandsiiberginge moglich und sinnvoll. Abbildung 7.1 gibt die
moglichen Zustande und Zustandsiibergange wieder. Zu beachten sind die Zustande Fehler
und START: Zum Fehlerzustand fiihrt von jedem Zustand eine Kante, die aus Ubersichtlich-
keitsgriinden nicht eingezeichnet sind. Der Startzustand wird bei Initialisierung des Roboters
eingenommen [Minar 04].

7.1.2 Darstellung der Roboterzustande

Zur Darstellung des inneren Zustands eines Roboters an der Mensch-Roboter-Schnittstelle
ist es sinnvoll, jedem Zustand eine Animationssequenz zuzuordnen, die zur Visualisierung
angewandt wird. Eine Animation wird als Pfad im sogenannten Animationsraum A definiert,
und besteht aus einer Reihe von Vektoren §, die die Stiitzpunkte der Animationssequenz S
darstellen. Jedem Stiitzpunkt ist zusétzlich eine Dauer und eine Interpolationsart zugeord-
net. So kann der Pfad der Animation bestimmt werden. Nicht jeder Stiitzvektor muss alle
Dimensionen des Animationsraums enthalten; ist dies nicht der Fall, definiert die Animation
eine Schar von Trajektorien. Es gilt also:

S=5p...5, mit (sjli=1..n)€A (7.1)

Mit einer Animation werden die Parameter zwischen zwei Zustanden kontinuierlich ineinan-
der tberfithrt. Obwohl die Zustande diskret sind, wechselt also die Visualisierung kontinu-
ierlich und verfolgbar zwischen den Zustanden.

Die eigentliche Darstellung ist davon entkoppelt. Diese geschieht mit verschiedenen Visua-
lisierungen V. Diese Visualisierungen stellen graphische Objekte mit dem Parameterraum
V dar. Diese werden mit der jeweils aktiven Animation gekoppelt. Die Schnittmenge der



122 Kapitel 7. Komponenten zur Interaktion

Visualisierungsparameter mit den Dimensionen des aktuellen Animationsraums A sind die
effektiven Parameter v;, die tatséchlich zu einer Anderung des graphischen Objekts fiihren:

(V) =VNnA (7.2)

Die den Stiitzpunkten zugeordnete Interpolationsart ist entweder Sprung, linear oder sigmoid
(sieche Abbildung 7.2).

A A
T2 —— T2
1 1
b b2 Zeit 2 ta Zeit

A

T2

€1

t ta Zeit

Abbildung 7.2: Verschiedene Interpolationsarten: (a) Sprung, (b) linear und (c) sigmoid

Die so erreichte Trennung zwischen Zustand mit zugehoriger Animation und Visualisierung
gibt die Moglichkeit, Visualisierungen zur Laufzeit auszutauschen. Dadurch kann sich der Ro-
boter an Veranderungen der Umwelt anpassen und beispielsweise die Visualisierung abhangig
von den Benutzern andern. Der Zustandsautomat sowie die Animationen werden davon nicht
beeinflusst.

Es werden zur Zustandsdarstellung vier verschiedene dreidimensionale Visualisierungen vor-
geschlagen (siehe Abbildung 7.3).

e Der Wiirfel kann sowohl in Grofle und Position als auch in Farbe und Muster verandert
werden. Anderungen sind leicht nachzuvollziehen, allerdings schwer zu interpretieren.

e Das Logo der Universitdt Karlsruhe (TH) kann in allen Raumdimensionen bewegt
sowie skaliert werden.

e Die Fliege soll den Eindruck eines Butlers beim Menschen verstarken; auch stimmt die
Bildschirmposition im Roboter mit der Position einer Fliege iiberein. Die Fliege kann
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bewegt und in Form und Farbe bewegt werden, beispielsweise seitlich zu einem Lécheln
gebogen oder signalrot gefarbt werden.

e Das Gesicht stellt einen Kompromiss zwischen einer wertfreien Zustandsdarstellung
und der Visualisierung von Emotionen dar. Es kann verschiedene Ausdriicke annehmen,
indem es bewegt und verzogen wird.

(a) (b) (c)

Abbildung 7.3: Vier verschiedene Visualisierungen: (a) Abstrakte Box, (b) Logo der Univer-
sitat, (c) Fliege und (d) Gesicht

Zur Animation des Gesichts wird dessen plakative Erscheinung genutzt. Comics enthalten
eine Vielzahl von plakativen Symboliken, die weit verbreitet und so eindeutig einem Zustand
zuzuordnen sind. Auch ist es nicht notwendig, Emotionen als Metapher zu visualisieren;
vielmehr sollen, wie erwahnt, die Zustande der Abarbeitung betont werden.

Abbildung 7.4 gibt einige der moglichen Ausdriicke wieder. Eine Abfolge von Zusténden, die
auch die weichen Ubergénge der Animation zeigt, ist in Abbildung 7.5 gegeben.

G
L
(a) (c) (d) (e)

Abbildung 7.4: Verschiedene Ausdriicke zur Visualisierung der Systemzustinde: (a) Erfolg-
reiche Ausfithrung (fréhlich), (b) Fehlschlag (unzufrieden), (¢) fragend, (d) ausgeschaltet
(schlafend), (e) Ausnahme (iiberrascht), (f) Fehler (Sterne)

(f)

7.1.3 Benutzereingaben iiber den Bildschirm

Um den Bildschirm nicht nur zur Ausgabe, sondern auch zur Eingabe zu nutzen, kann seine
beriihrungssensitive Eigenschaft verwendet werden. Dabei werden drei verschiedene Arten
von Riickfragen unterstiitzt:
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Abbildung 7.5: Einige Zustdnde wahrend der Animation. Die Zustandsabfolge ist ausgeschal-
tet — wartend — Fehler.

e Bei der Auswahl einer von mehreren Textoptionen wird tiber der momentan angezeigten
Visualisierung ein Auswahlfeld angezeigt. Dieses enthélt mehrere Eintrage, von denen
der Benutzer eins auswéhlen kann. Tut er dies, wird das Auswahlmenii ausgeblendet
und die getroffene Wahl an die riickfragende Komponente (ein Flexibles Programm)
gemeldet. So kann beispielsweise die Spracherkennung unterstiitzt werden, oder die
Auswahl verschiedener Handlungsalternativen dem Benutzer tiberlassen werden.

e Ahnlich wird die Auswahl eines von mehreren Bildern eingesetzt. Dabei werden dem
Benutzer mehrere Bilder prasentiert, von denen eins ausgewéhlt werden kann. Dies
kann z.B. bei mehrdeutigen Situationen wahrend einer Manipulation hilfreich sein.

e Die Auswahl eines Bildbereichs, die iber die Markierung zweier Eckpunkte eines Recht-
ecks geschieht, dient vor allem dazu, die Aufmerksamkeit des Roboters auf bestimmte
Bereiche zu lenken. Beispielsweise konnen damit bisher unbekannte Objekte markiert
und im Bild ausgeschnitten werden.

Abbildung 7.6 zeigt Beispiele dieser Riickfragen. Der Benutzer muss zur Auswahl den Bild-
schirm im entsprechenden Bereich beriihren, um ein Element auszuwahlen.

Mit der beschriebenen Zustandsdarstellung sowie den drei Riickfragemoglichkeiten ist es
einfach moglich, iiber den Bildschirm den internen Zustand des Systems zu vermitteln. Die
Zustandsdarstellung agiert dabei als ein Agent (siehe Kapitel 4.1.2), der sowohl Eingaben
als auch Ausgaben zur Verfiigung stellt. Zustandsdnderungen werden durch entsprechen-
de Aktionen in den laufenden Flexiblen Programmen ausgelost, die bei der automatischen
Abbildung von Makrooperatoren eingefiigt werden.

7.2 Beobachtung menschlicher Bewegungen

Gestenerkennung ist ein wichtiger Teil der intuitiven Schnittstelle zwischen Mensch und Ro-
boter. Um Gesten und andere Aktivitaten klassifizieren zu kénnen, braucht der Roboter die
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Which number am | thinking about?

One
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TR
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Cancel

Abbildung 7.6: Beispiele der drei Riickfragetypen: Links eine von mehreren Optionen, Mitte
eins von mehreren Bildern, rechts Bereich in einem Bild.

Fahigkeit, den Menschen zu beobachten. Die Schritte der Beobachtung und Klassifikation
werden im Folgenden vorgestellt.

Das vorgeschlagene Verfahren beruht in Teilen auf dem Ansatz von Demirdjian[Demirdjian
03]. Dabei wird insbesondere die Verwendung des Iterative-Closest- Point-Verfahrens (Abkiirzung:
ICP) fiir mehrgliedrige Kérpermodelle ibernommen. Das von Demirdjian vorgestellte Ver-
fahren zur Verfolgung der Korperpose hat allerdings einige in Kapitel 2.5.1 diskutierte Nach-
teile, insbesondere die fehlende Echtzeitfahigkeit sowie die Trennung zwischen Modellanpas-
sung und dem Sicherstellen der Gelenkeinschrankungen. Dies wird durch die Verwendung
eines Korper- und Gelenkmodells gelost, wie es in Kapitel 4.4 vorgestellt wird.
Grundsétzlich handelt es sich bei dem ICP-Verfahren um ein modellbasiertes Schétzverfahren
mit einer Zustandshypothese, wobei die Schatzung als Minimierungsproblem des Abstands
zwischen Messung und Modell betrachtet wird. In einem ersten Schritt werden die Korre-
spondenzen zwischen Messung und Modell generiert, die dann in einem zweiten minimiert
werden. Dies kann mit dem ICP Algorithmus nur fiir jedes starre Korperteil einzeln gesche-
hen (der exakte Algorithmus ist in Anhang C aufgefiihrt).

Die Erweiterung des urspriinglichen ICPs ist in Abbildung 7.7 dargestellt (siehe auch [Knoop
07b]). Die Schritte der Messung, der Néchste-Punkte-Bestimmung und der Fusion mit Mo-
dellwissen werden im Weiteren detailiert betrachtet. Die Abstandsminimierung findet sich
in Anhang C.

7.2.1 Zur Messung verwendete Sensorik

Zur Verfolgung der Korperpose wird ausschliellich die Sensorik des Roboters herangezo-
gen. Die Verwendung weiterer, im Raum verteilter Sensoren (beispielsweise Deckenkameras)
wiirde bei geschickter Wahl der Platzierung und der Verfahren die Verfolgung dynamischer
Objekte stark vereinfachen; allerdings kann fiir einen Serviceroboter nicht davon ausgegangen
werden, dass sich zusatzliche Sensorik in allen Verfahrbereichen befindet.

Die Sensorik des Roboters, die zur Posenschéitzung und -verfolgung eingesetzt wird, umfasst
eine Teilmenge der in Kapitel 3.2 beschriebenen Komponenten:
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Abbildung 7.7: Modellbasierte Verfolgung der Korperpose mit zusatzlichen Randbedingun-
gen aus Modellwissen. Der grau hinterlegte Teil stellt die Erweiterung gegeniiber dem Ver-
fahren in [Demirdjian 03] dar.

e Eine Tiefenbildkamera vom Typ Swissranger der Firma CSEM [CSEM 06| mit der
Auflosung 160 x 124;

e Eine Sterco-Farbkamera des Herstellers Videre [Vid 06], die fest mit der Tiefenbildka-
mera verbunden ist;

e Einen Laserscanner der Firma Sick[SICK 06], der im Roboter zu Navigationszwecken
genutzt wird und parallel zur Bodenflache in ca. 20 cm Hohe die Umgebung vermisst.

Die Daten und Sensorspezifikationen sind in Anhang A aufgefiihrt.

Fiir die spatere Fusion der einzelnen Daten sind die Sensoren aufeinander kalibriert, die rela-
tiven Positionen also bekannt. So konnen beispielsweise Punktwolken der Tiefenbildkamera
und des Laserscanners fusioniert werden.

7.2.2 Berechnung der Punktkorrespondenzen

Fiir die Berechnung der Transformation des Modells werden zunéachst fiir die Messpunk-
te korrespondierende Modellpunkte berechnet. Nach Kapitel 4.4 besteht das Korpermodell
aus degenerierten Zylindern. Es muss also fiir einen gegebenen Messpunkt der geometrisch
nachste Punkt auf der Oberflache des degenerierten Zylinders berechnet werden.
Abbildung 7.8 zeigt einen degenerierten Zylinder Z sowie einen Messpunkt (). Gesucht ist der
Punkt @) auf der Korperoberfliche, dessen Abstand d zu @ minimal ist. Dazu wird zunéchst
die Hohe h berechnet:

h= (q— B) 7 (7.3)

Nun kann eine Fallunterscheidung getroffen werden. Fiir () existieren drei Falle: @) kann un-
terhalb, innerhalb oder oberhalb des Zylinders liegen. Zusatzlich wird die Lage des Zylinders
in der kinematischen Kette verwendet:

) verwendet 0 <h < H oder h > H und Z ist ein Endzylinder,
Q wird (7.4)

verworfen sonst.
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Abbildung 7.8: Berechnung des geometrisch nichsten Punktes () auf der Oberfliche des
Zylinders Z fiir einen gegebenen Messpunkt ()

Wenn @ verwendet wird, wird zur Berechnung von @ zunichst die Projektion von ¢ — b auf
die Basisvektoren des Zylinders berechnet:

Pry, = (J_ ) : |7;;) | (75)
Lo Th
prbb = (q - ) . m (76)

Jetzt konnen die Koordinaten von @ im Koordinatensystem von Z berechnet werden. Mit

1
o= Pry, /P 2 1 (7'7)
Tba / Prop _1
< ol ) L
@1 Yo |§ZZ‘
q_gl Mln(H,h)

Dafiir wird die Néherung hg ~ hg gemacht. Dies gilt fiir (1, — 7, < H) und kann im All-
gemeinen angenommen werden. Durch diese Naherung werden rechenintensive Operationen
vermieden, was der Gesamtgeschwindigkeit des Verfahrens zugute kommt. Fiir die Berech-
nung von () werden die Komponenten noch abhingig von der Hohe und der Steigung der
Auflenflache korrigiert:

_, |Fra—
:l:ql +|taHba|

Q = +q' + |Ftb;Ibe| (7.9)
qE;/

Das Vorzeichen ist dabei abhéingig vom Quadranten, in dem sich @ befindet. Q stellt nun

den zu @ korrespondierenden Punkt auf Z dar.
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7.2.3 Fusion unterschiedlicher Messungen

Die Tiefenbildkamera und der Laserscanner liefern 3D-Punktwolken. Diese kénnen mit den
aufgefiihrten Berechnungen als Punktkorrespondenzen ausgedriickt werden. Desweiteren wird
die Kamera verwendet, deren Farbbilder mit Standardverfahren zur Gesichts- und Hautfar-
berkennung verwendet werden, um Gesicht und Hénde zu erkennen und zu verfolgen [Losch
05, Viola 01]. Dies liefert Positionen im 2d-Bild. Diese konnen wiederum in Punktkorrespon-
denzen ausgedriickt werden, um die Messungen direkt in der ICP-Minimierung zu verwenden.
Eine solche Messung besteht aus dem gefundenen Merkmal und seiner Lage im Bild, bei-
spielsweise dem Mittelpunkt eines im Bild gefundenen Gesichts an Punkt P(up,vp). Diese
Position wird mit Hilfe der inversen Messgleichung aus dem klassischen Lochkameramodell
nach 3D in den Raum des Modells zuriick projiziert. Daraus ergibt sich eine Halbgerade g, die
laut Messung das gefundene Merkmal enthalt (Abbildung 7.9(a)). Mit dieser Halbgeraden
und dem Modellpunkt kann dann iiber geometrische Betrachtungen die Punktkorrespondenz
aufgebaut werden (Abbildung 7.9(b)).

Auf diese Weise erreicht man eine Punktkorrespondenz, die der Messung entspricht: Die
Messung macht eine Aussage tiber die Position des Merkmals orthogonal zum Sichtstrahl,
nicht jedoch in der Tiefe parallel dazu. Die Pun%orrespondenz erreicht genau diese Aussage

als Vorgabe fiir die Abstandsminimierung, da Q@ immer senkrecht auf ¢ steht.

Bildebene

(a) (b)

Abbildung 7.9: Projektion eines in P gefundenen Merkmals auf eine Halbgerade im Raum
(a). Diese Halbgerade enthdlt das Merkmal. Die Punktkorrespondenz zwischen Gerade und
Modellpunkt kann geometrisch bestimmt werden, indem der dem Modellpunkt @ nichste
Punkt @ auf der Geraden bestimmt wird (b).

Genauso konnen Messungen, die Merkmale mit Flachen assoziieren, hinzugefiigt werden. Die
Korrespondenz besteht dann aus dem Merkmalspunkt () auf dem Modell sowie dem zu @
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geometrisch néchsten Punkt () in der Ebene. Messungen dieser Art konnen beispielsweise
durch eindimensionale Richtmikrophone erzeugt werden.

Die verwendete Abbildung der Messung in den Raum des Modells entspricht dabei der inver-
sen Messgleichung. Daraus ergibt sich in grofler Vorteil des Verfahrens: Die Messgleichung
eines Sensors ist durch das zu Grunde liegende Messprinzip im Allgemeinen bekannt. Die
umgekehrte Abbildung lasst sich also ohne Schwierigkeiten aufstellen; je nach Messprinzip
enthélt die resultierende Abbildung dann Mehrdeutigkeiten, wie dies beispielsweise bei der
Abbildung eines Bildpunkts auf den Sichtstrahl der Fall ist.

7.2.4 Randbedingungen aus der Gelenkmodellierung

Abbildung 7.10 zeigt das Verhalten eines Kérpermodells ohne Gelenkeinschrankungen iiber
mehrere Sekunden einer Sequenz. Aufgrund der fehlenden Randbedingungen driften die Teile
auseinander. Es ist also notwendig, Randbedingungen zu formulieren.

Abbildung 7.10: ICP-Algorithmus ohne explizite Wiederherstellung der Gelenkeinschrankun-
gen. Das Auseinanderdriften der einzelnen Korperteile ist gut zu erkennen.

Um den zusatzlichen Schritt der Wiederherstellung der Gelenkeinschrankungen nach Abbil-
dung 2.19 zu umgehen, werden die in Kapitel 4.4.2 beschriebenen Gelenkeinschrankungen
direkt fiir den ICP aufbereitet. Dafiir wird das vorhandene Modellwissen iiber die Gelenke
als Puntkorrespondenzen ausgedriickt und direkt den Korrespondenzen aus der Messung und
der Néchste-Punkte-Bestimmung hinzugefiigt (siehe Abbildung 7.7).

Dazu sollen zunachst die Eigenschaften der bereits aus Messungen und Korpermodell auf-
gebauten Punktkorrespondenzen betrachtet werden. Eine Punktkorrespondenz stellt eine
Zuordnung eines Messpunkts zu einem Modellpunkt dar. Die gewichtete Summe iiber die
Abstandsquadrate aller Korrespondenzen wird dann minimiert. Die Korrespondenzen stellen
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also Krafte zwischen Welt und Modell dar, die mit elastischen Bindungen verglichen werden
konnen. Die Gesamtenergie iiber alle elastischen Bindungen wird dann minimiert.

Das in Kapitel 4.4.2 vorgestellte Gelenkmodell zur Zuordnung korrespondierender Punk-
te auf benachbarten Korperteilen in einem Gelenk kann ebenfalls in diese Reprasentation
iibertragen werden.

Man betrachte dazu Abbildung 7.11. Die Zuordnung der Modellpunkte erfolgt folgenderma-

elastische
Bindung

Abbildung 7.11: Gelenkkrafte in der in Kapitel 4.4.2 vorgestellten Gelenkrepréasentation. Der
Punkt P, des Korperteils Ly erfahrt eine Kraft in Richtung von P,, wahrend an L, eine Kraft
in P, angreift. Diese zeigt in Richtung P;.

Ben: Fiir L; und L, werden zunéchst die Korrespondenzen aus allen relevanten Messpunkten
aufgestellt (siehe Kapitel 7.2.2). Zu dieser Korrespondenzenmenge wird eine weitere hinzu-
gefligt, die aus P; als Modellpunkt und P; als Korrespondenzpunkt besteht. Fiir den ICP
wird also P, als Messpunkt von P; modelliert. Dies stellt eine Kraft auf, die L; auf Lo
zutreibt. Fir L, wird die umgekehrte Korrespondenz aufgestellt. Eine weitere Korrespon-
denzbeziehung mit P, als Modellpunkt un P, als Welt- bzw. Messpunkt stellt eine Kraft auf,
die Lo auf L; zutreibt.

Die resultierenden Kréafte treiben also die jeweiligen Endpunkte der modellierten elastischen
Bander aufeinander zu. Das vorgeschlagene Modellwissen hat damit dieselbe Form wie die
Messungen und wird im selben Schritt vom ICP-Algorithmus einbezogen.

Die Bindungskrafte konnen iiber die Gewichtungsparameter eingestellt werden. Eine Gelenk-
beziehung muss ein wesentlich hoheres Gewicht erhalten als ein einzelner Messpunkt, um die
Gelenke dominant gegeniiber der Messungen zu halten. Uber das Gewicht kann also gewéhlt
werden, wie strikt ein Gelenkmodell eingehalten wird. Es ist sinnvoll, das Gewicht eines Ge-
lenkmodells abhéangig von der Summe der Gewichte der Messungen M, auf dem zugehorigen
Korperteil k£ zu wahlen. Sinnvolle Werte fiir das Gesamtgewicht g eines Gelenks liegen bei
0.5 - M, < g < M.

Die in Kapitel 4.4.2 vorgestellte Gelenkmodellierung kann also in Form von Punktkorrespon-
denzen ausgedriickt werden, die wiederum vom ICP direkt im Minimierungsschritt zusammen
mit den Messungen verwendet werden.

7.2.5 Ablauf der Verarbeitung

Abbildung 7.12 zeigt den vollstandigen Algorithmus zur Verfolgung der Korperpose. Der
Hauptaufwand geht dabei in den Aufbau der Punktkorrespondenzen fiir den ICP, die fiir
alle Korperteile separat aufgestellt werden. Es muss fiir jedes Sensordatum entschieden wer-
den, ob es als Messung des Korpers verwendet wird, und zu welchem Korperteil es gezahlt
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wird. Punkte, die keinem Korperteil zugeordnet werden konnen, werden als Hintergrundmes-
sungen betrachtet und verworfen. Messungen, die aufgrund des Messprinzips schon eine Zu-
ordnung mitbringen (z.B. hautfarbenbasierte Verfolgung im Farbbild, die eindeutig Gesicht
und Hénden zugeordnet werden kann), werden entsprechend aufbereitet und als Punktkor-
respondenzen hinzugefiigt. Letztendlich erfolgt die Minimierung, die alle Messungen und das
Modellwissen gleichzeitig beachtet. Diese Schritte werden iterativ so lange durchgefiihrt, bis
ein Qualitatskriterium erfiillt ist. Die einzelnen Schritte der Verarbeitung werden im Folgen-
den erlautert.

Vor der Berechnung eines Datensatzes konnen die Parameter des Modells in der Model-
lanpassung verdndert werden. Hier kann beispielsweise die Modellgrofie verandert, oder die
Korperpose durch eine Intialisierung gesetzt werden. Es konnen auch Modellteile hinzugefiigt
oder entfernt werden. Dies ist insbesondere interessant, wenn der Mensch ein Objekt greift,
das als weiterer Zylinder an der Hand modelliert werden kann.

Alle Punkte der eingegebenen Punktwolken werden mit dem einhiillenden Quader (engl.:
Bounding Box) des Gesamtmodells verglichen (Schritt Bounding Box Koérper). Punkte, die
auflerhalb des Quaders liegen, werden als Hintergrundmessungen klassifiziert und verwor-
fen. Dieser Schritt basiert auf der Annahme, dass sich die Korperkonfiguration von einem
Zeitschritt zum néchsten nur lokal dndert, wobei die Anderung durch eine parametrierbare
Vergroerung des einhiillenden Quaders in Betracht gezogen wird. Die resultierende Punkt-
wolke wird mit etwaigen Punkten konkateniert, die von der Sensorik schon als Messungen
des zu verfolgenden Korpers markiert wurden. Ergebnis ist eine Liste von Punkten, die sich
nahe am Korpermodell befinden und deshalb als Kandidaten fiir Messungen des Korpers
gelten.

Im néachsten Schritt werden 3D-Punkte einzelnen Korperteilmodellen zugeordnet. Dies ge-
schieht iiber einen dhnlichen Ansatz: Jeder 3D-Punkt wird mit dem einhiillenden Quader
jedes Korperteils verglichen (Schritt Bounding Box Kdérperteile). Die Quader kénnen wie-
derum mit einem Parameter vergroflert werden, um schnelle Bewegungen verarbeiten zu
konnen. Punkte, die in keinem einhiillenden Quader liegen, werden wiederum verworfen.
Punkte, die in mehr als einem Quader liegen (bei Uberlappung der einhiillenden Quader),
konnen unterschiedlich behandelt werden:

e Der Punkt wird allen beteiligten Korperteilen anteilig zugeordnet.
e Der Punkt wird exklusiv einem der beteiligten Modellteile zugeordnet.

e Der Punkt wird genau dann anteilig zugeordnet, wenn die beteiligten Modellteile im
Modellaufbau benachbart sind.

Im Normalfall wird die letztgenannte Variante verwendet. Dies vermeidet Kollisionen zwi-
schen nicht benachbarten Korperteilmodellen, indem die Punktmengen der Modellteile strikt
getrennt werden. Die resultierende Punktmenge enthalt Punkte mit Zuordnung zu Korper-
teilmodellen. Diese wird wiederum mit eventuellen 3D-Punkten konkateniert, die bereits
durch die Messung einzelnen Korperteilen zugeordnet sind (z.B. aus hautfarbenbasierter
Verfolgung mit einer Stereokamera).

Die Anzahl der Punkte kann in einem weiteren Schritt reduziert werden. Durch Ausdiinnen
der Punktwolke wird der Berechnungaufwand fiir nachfolgende Schritte, vor allem die Nachste-
Punkte-Berechnung, reduziert. Dieser Schritt wird durch drei Parameter beschrieben: Der
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Reduktionsfaktor, das Minimum und das Maximum an Punkten pro Modellteil. Durch fest-
legen eines Minimums und Maximums wird verhindert, dass Modellteile, die durch wenige
Messungen beschrieben sind, eine weitere Reduktion erfahren. Auf der anderen Seite werden
in der Messung stark vertretene Modellteile auch stark ausgediinnt.

Nun erfolgt die Ndchste-Punkte-Berechnung. Fiir jeden Messpunkt in der ausgediinnten
Punktwolke wird dabei der nachste Punkt auf dem zugehorigen Modellteil berechnet. Punkte
mit einem Abstand zwischen Modell und Messpunkt iiber einem Schwellwert werden wie-
derum verworfen. Wenn 3D-Messungen fiir Merkmale des Modells vorliegen, werden diese
zu den berechneten Korrespondenzen hinzugefiigt.

Durch Riickprojektion auf Sichtgeraden gewonnene Korrespondenzen werden weiterhin hin-
zugefiigt, genauso wie aus dem Gelenkmodell gewonnene Korrespondenzen. Diese werden
abhéngig vom modellierten Gelenktyp erzeugt.

Die so erstellte Menge an Korrespondenzen enthalt alle Information aus Messungen und Mo-
dellierung. Damit kann die Transformation berechnet werden, die auf das Modell angewandt
werden muss, um die Summe der Abstandsquadrate zu minimieren. Der Vorgang wird wie-
derholt, bis das in Anhang C gegebene Qualitatsmaf erfiillt oder eine festgelegte Anzahl an
Schritten erreicht ist.

7.2.6 Sensormodell

Jede Datenquelle, die zur Sensorfusion genutzt wird, besitzt ein charakteristisches Rauschver-
halten. Diese Unsicherheiten werden durch die Assoziation jeder Messung mit einem Gewicht
modelliert.

Dazu wird jedes Datum, das im ICP verwendet wird, mit einer Gewichtung versehen, die
die Genauigkeit beschreibt. Diese Gewichte werden im Minimierungsschritt einbezogen. Auf
diese Weise wird beispielsweise eine hautfarbenbasierte Verfolgung des Gesichts wesentlich
hoher bewertet als ein einzelner Datenpunkt einer Punktwolke.

Die Hohe des Gewichts hat dabei keinen Einfluss auf den Rechenaufwand des Algorithmus.
Dieser héngt allein von der Anzahl der Messungen, der Anzahl der Koérperteile und der
Dynamik der Szene ab.

3D Messung
der Handposition

Zylindermodell des Oberarms

Zylindermodell des Unterarms

Abbildung 7.13: Verschiedene Gewichte fiir unterschiedliche Messungen. Die Hohe des Ge-
wichts soll durch die Stéarke der Punkte und Linien verdeutlicht werden. Die Punkte aus
der 3D-Punktwolke des Tiefenbildsensors werden wesentlich niedriger bewertet als eine 3D-
Messung der Handposition. Letztere kann beispielsweise aus einer farbbasierten Erkennung
der Hand mit anschlieSender Stereorekonstruktion berechnet werden.

Abbildung 7.13 zeigt eine Beispielkonfiguration mit Messdaten aus verschiedenen Quel-
len. Die Punkte der 3D-Punktwolke der Tiefenbildkamera besitzen alle dasselbe Gewicht,
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Abbildung 7.14: Ansatz zur Klassifikation von Gesten und Aktivitaten
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wahrend eine hypothetische 3D-Messung der Handposition, beispielsweise durch farbbasier-
te Erkennung und Stereorekonstruktion, ein wesentlich hoheres Gewicht besitzt. Genauso
werden die kiinstlich erzeugten Korrespondenzen aus der Gelenkmodellierung (siehe Kapi-
tel 7.2.4) so gewichtet, dass die Gelenkmodelle dominant gegeniiber den Messungen sind. Der
Effekt der Gewichtung kann wiederum anhand der Analogie der elastischen Bénder erklart
werden: Das Gewicht einer Korrespondenz legt die Zugkraft des zugehorigen Bandes fest.
Bei der Minimierung der Gesamtenergie aller elastischen Béander durch Transformation des
Modells wird die unterschiedliche Starke der einzelnen Bander berticksichtigt.

7.3 Klassifikation von Aktivitaten

Die Beobachtung der Bewegungen des Menschen kann einerseits genutzt werden, um die
Bewegungs- und Manipulationsplanung des Roboter zu parametrieren [Alami 06]. Anderer-
seits kann die Bewegung direkt zur Klassifikation von Aktivitdten verwendet werden. Das
vorgeschlagene Korpermodell besitzt 27 Bewegungsfreiheitsgrade. Die Trajektorien in diesem
Konfigurationsraum werden zur Klassifikation der beobachteten Aktivitaten genutzt.
Entsprechend der in Kapitel 4.5 vorgestellten Modellierung menschlicher Aktivitdten ent-
spricht eine Aktivitdt einem Symbol in der Kommunikation, dessen Beobachtung nur ei-
ne Auspragung ist. Fine Aktivitat kann also auf verschiedene Arten ausgefithrt werden.
Grundsatzlich sind Aktivitdten zusammengesetzt aus einer endlichen Menge an Elementar-
operationen, die beobachtet werden konnen.

7.3.1 Ansatz zur Klassifikation

Diese Eigenschaft wird fiir die Erkennung genutzt. Zunachst wird eine Menge an Merkmalen
definiert, die anhand der beobachteten Bewegung bestimmt werden kénnen. Diese Merkmale
stellen elementare Operationen ausgefiihrter Gesten dar. Auf Basis dieser Merkmale werden
Aktivitaten klassifiziert.

Dieser Ansatz zur Erkennung primitiver Aktivitdten ist in Abbildung 7.14 verdeutlicht.
Die beobachtete Bewegung des Korpermodells wird durch die Freiheitsgrade des Modells
Q1 . . . agy ausgedriickt. Aus dieser Bewegung wird mittels verschiedener Funktionen ein Merk-
malsvektor f;... f, erzeugt. Aus dieser Menge an Merkmalen werden fiir jede Aktivitéit die
relevanten Merkmale bestimmt und sowohl fiir das Training als auch den Klassifikations-
schritt eines Klassifikators verwendet.
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Die Aktivitdaten entsprechen in erster Linie Gesten und einfachen Aktionen wie Hinsetzen,
Laufen und Stehen. Dabei wird die Menge der Aktivitaten eingeschrankt auf solche, die
anhand einer kurzen Bewegungssequenz mit beschranktem Zeitfenster erkennbar sind. Kom-
plexe (also zusammengesetzte) Aktivitdten, fiir die eine Beobachtung tiber lingere Zeitin-
tervalle notwendig ist, werden an dieser Stelle nicht betrachtet. Handlungen lassen sich mit
Hilfe von Bayes-Schétzern (siehe [Schrempf 05]) oder HMMs (Abkiirzung fiir: Hidden Mar-
kov Models) charakterisieren und klassifizieren, wie in [Kellokumpu 05, Oliver 02]. Diese
stellen einen Spezialfall der Modellierung nach Bayes dar und sind geeignet, zeitliche Folgen
zu modellieren und zu erkennen.

Die Schritte der Extraktion und Bewertung von Merkmalen sowie der Klassifikation von
Aktivitaten werden im Folgenden diskutiert (siche auch [Brannstrém 06, Otero 06al).

7.3.2 Extraktion von Merkmalen

Aus den Daten der beobachteten Bewegung werden im ersten Schritt sinnvolle Merkmale
extrahiert. Sinnvolle Merkmale im Sinne der Klassifikation sind solche, die charakteristisch
fur mindestens eine, aber nicht alle Auspriagungen aller Aktivitaten sind, und die fiir eine
zu erkennende Auspragung invariant sind.

Zur Untersuchung der Eigenschaften der Merkmale werden drei Arten von Merkmalen ver-
wendet:

o Als primitive Merkmale werden die Trajektorien der Bewegungsfreiheitsgrade des Mo-
dells genutzt. Grundséatzlich sind alle Informationen der Bewegung darin enthalten,
allerdings oft nicht explizit. Die hohe Kopplung und Abhéngigkeit der primitiven Merk-
male untereinander macht es in vielen Fallen schwierig, Gesten direkt zu klassifizieren.

e Kombination von Merkmalen nach heuristischen Gesichtspunkten wird verwendet, um
charakteristische Merkmale fiir einzelne Aktivitaten zu extrahieren. Beispielsweise kann
das Hohenniveau der Hande im Vergleich zur Korpergrofie eines Menschen sehr gut ver-
wendet werden, um verschiedene Aktivitiaten zu unterscheiden. Zu diesen Merkmalen
gehoren auch die ersten Ableitungen der Merkmale, also die Geschwindigkeiten der
Freiheitsgrade des Modells.

e Eine weitere Menge von Merkmalen wird mit Hilfe statistischer Methoden erzeugt. Die
verwendeten statistischen Mafle umfassen die Berechnung der Kovarianz zwischen ver-
schiedenen primitiven Merkmalen, Hauptkomponentenanalyse (engl.: Principal Com-
ponent Analysis, PCA), sowie die Berechnung von auftretenden Periodizitdten mit
Hilfe der Frequenzanalyse.

Dabei zeigt sich, dass Merkmale entweder zeitabhangig oder stationar sein konnen. Fiir
die Bestimmung der Geschwindigkeiten oder der Periodizitaten muss also ein Zeitfenster
definiert werden, das betrachtet wird. Dieses wird anhand der Untersuchungen zu Haufigkeit
und Dauer von Aktivitdten in [Otero 06a, Otero 06b] gewéhlt und umfasst die Messungen
der letzten 1.5 Sekunden. Die vollstandige Menge an extrahierten Merkmalen umfasst 118
Merkmale und ist in Tabelle 7.1 wiedergegeben.
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# Beschreibung # Beschreibung

1-3 ¢ Torso 82-84 p Linke Hand

4-6 ¢ Kopf 85-87 p Rechter Fuf}

7-9 ¢ Linker Oberarm 88-90 p Linker Fufl
10-12 ¢ Rechter Oberarm 91 Planaritat p Torso
13-15 ¢ Linker Oberschenkel 92 Planaritat p Rechte Hand
16-18 ¢ Rechter Oberschenkel 93 Planaritat p Linke Hand
19-21 ¢ Linker Unterarm 94 Planaritidt p Rechter Fufl
22-24 ¢ Rechter Unterarm 95 Planaritéat p Linker Fufl
25-27 ¢ Linker Unterschenkel 96 Varianz p Rechte Hand
28-30 ¢ Rechter Unterschenkel 97 Varianz p Linke Hand
31-33  p Kopf 98 Kovarianz p Héande
34-36  p Rechte Hand 99 Kovarianz p Fiifle
37-39 p Linke Hand 100  Varianz p Torso
40-42 p Rechter Fufl 101 Kovarianz p Knie
43-45 p Linker Fuf 102 Periodizitdt Handabstand
46-48 qb Torso 103 Periodizitat FuBabstand
49-51 qﬁ Kopf 104 Periodizitat ¢ Rechtes Knie
52-54 ¢ Linker Oberarm 105 Periodizitdt ¢ Linkes Knie
55-57 qb Rechter Oberarm 106 Periodizitat ¢ Rechter Oberschenkel
58-60 ¢ Linker Oberarm 107 Periodizitat ¢ Linker Oberschenkel
61-63 ¢ Rechter Oberschenkel 108 Periodizitat ¢ Rechter Unterarm
64-66 qb Linker Unterarm 109 Periodizitdt ¢ Linker Unterarm
67-69 qﬁ Rechter Unterarm 110 Periodizitat ¢ Rechter Oberarm
70-72 gZ) Linker Unterschenkel 111 Periodizitdt ¢ Linker Oberarm
73-75 ¢ Rechter Unterschenkel 112 Abstand der Hande
76-78 p Torso 113-115 Mittelwert p Rechte Hand
79-81 p Rechte Hand 116-118 Mittelwert p Linke Hand

Tabelle 7.1: Verwendete Merkmale aus den Bewegungstrajektorien fiir die Klassifikation von
Aktivitaten. Dabei bezeichnet ¢ einen Winkel, gzﬁ die Winkelgeschwindigkeit, p die Position,
und p die kartesische Geschwindigkeit. Alle Positionen sind relativ zur Kérperposition (Torso)
betrachtet. Torsopositionen und Geschwindigkeiten werden relativ zum Roboter berechnet.
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7.3.3 Bewertung der Merkmale

Zur Klassifikation sollen nur die relevanten Merkmale verwendet werden. Dabei ist intuitiv
klar, dass die Menge der relevanten Merkmale nicht global festgelegt werden kann, sondern
von der Natur der zu klassifizierenden Aktivitat abhéngt. Beispielsweise werden zur Erken-
nung von Winkgesten andere Merkmale bendtigt als fiir Laufen.

Es muss also ein aktivitatsabhéngiges Mafl zur Bewertung der Relevanz eines Merkmals
gefunden werden. Allgemein muss fiir ein relevantes Merkmal F; und eine zu klassifizierende
Aktivitat C flir das Auftreten der Klassen- und Merkmalswerte ¢ und f; gelten:

plc=Clfi = F) # plc=C) (7.10)

Die Auftretenswahrscheinlichkeit der Klasse C' nach Beobachtung des Merkmals F; muss sich
also unterscheiden von der Auftretenswahrscheinlichkeit von C.

Weiterhin kann das Maf} fiir Relevanz unterteilt werden in starke und schwache Relevanz
(siehe auch [Battiti 94, Yu 04]).

Ein Merkmal F; wird dann als stark relevant bezeichnet, wenn es eine Merkmalsmenge S;
aller Merkmale ohne F;, also S; = {F},..., F;_1, Fi1,..., F,}, sowie Werte f;, ¢ und s; mit
p(F; = fi, S; = s;) > 0 gibt, so dass gilt

Im Gegensatz dazu wird ein Merkmal F; als schwach relevant bezeichnet, das nicht stark
relevant ist und fiir das eine Untermenge S, von S; sowie Werte f;, ¢ und s, mit p(f; =
F;, s; = S!) > 0 existieren, so dass

ple = Cl|fi = Fi, s; = 5) # plc = Cls; = 5)) (7.12)

gilt.

Starke Relevanz bedeutet also, dass ein Merkmal nicht entfernt werden kann, ohne Genau-
igkeit im Ergebnis zu verlieren. Ein schwach relevantes Merkmal kann nicht unter allen
Umsténden entfernt werden. Schwach relevante Merkmale besitzen also Uberlappungen mit
mindestens einem anderen Merkmal.

Um fiir jedes Merkmal und jede Aktivitatsklasse die Relevanz bestimmen zu konnen, wer-
den diese Abhangigkeiten der einzelnen Merkmale und Klassen bestimmt. Dies kann im
Normalfall nicht analytisch geschehen, da die zu Grunde liegenden Prozesse der menschli-
chen Bewegungen und Aktivitdaten nicht exakt beschrieben werden konnen. Entsprechend
wird die Relevanz der Merkmale beziiglich der Aktivitatsklassen aus Beispieldatensatzen
bestimmt [Guyon 03].

Grundsétzlich kann die Relevanz eines Merkmals entweder ausschliefllich auf Basis der Bei-
spieldaten oder unter zusatzlicher Verwendung eines Klassifikators erfolgen. Verfahren, die
ausschlielich auf statistischer Analyse beruhen, werden Filtermethoden, Methoden auf Basis
eines konkreten Klassifikators Finschlussmethoden (engl.: Wrapper methods) genannt [Ko-
havi 97]. Wird eine Einschlussmethode verwendet, ist allerdings das Ergebnis stark abhéngig
von dem konkret verwendeten Klassifikator und seinen Parametern. Dies ist fiir ein allge-
meines Relevanzmaf nicht erwiinscht.

Filtermethoden verwenden statistische Verfahren, um die Relevanz eines Merkmals zu be-
stimmen. Dazu gehort vor allem die Berechnung der Transinformation (engl.: Mutual Infor-
mation, Information Gain).
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Die Transinformation ist ein Ma8 fiir die Information, die zwei stochastische Variablen teilen;
es gibt also die Uberlappung zweier Variablen wieder. Die Transinformation I zwischen zwei
stochastischen Variablen X und Y wird tiber die Entropie definiert:

I(X,Y)=H(X)—- H(X|Y) (7.13)
H(X]Y) stellt die bedingte Entropie von X dar, wenn Y gegeben ist, also die Restentropie

von X fiir einen gegebenen Wert von Y. Durch Substitution der Entropie erhalt man fiir die
Berechnung von /(X,Y)

:;P(X:i,Y:j)lo&P&:i)f’P(;;j). (7.14)

Mit diesem Mafl konnen Merkmale beziiglich einer Klasse und untereinander bewertet wer-
den [Long 05]. Auf Basis dieser Bewertung wird eine Auswahl von relevanten Merkmalen
getroffen, die zur Klassifikation einer Aktivitat verwendet werden. Dabei ist das Ziel, eine
minimale Menge von Merkmalen zu finden, die mdoglichst hohe Klassifikationsgenauigkeit
bringt. Da sich diese Ziele im Allgemeinen widersprechen, wird dies umformuliert: Das Ziel
der Merkmalsauswahl ist es, eine moglichst kleine Menge von Merkmalen zu finden, so dass
die Genauigkeit der Klassifikation eine definierte Mindestanforderung erfiillt.

Im allgemeinen Fall ist dieses Problem NP-hart, wodurch als einziger sicherer Weg die kombi-
natorische Suche verwendet werden kann. Dies ist allerdings zu aufwendig, da zur Bewertung
aller Merkmalskombinationen mit k£ aus einer Menge von n Merkmalen (Z) Bewertungen
notig sind, was fiir Merkmalsraume tiblicher Dimension zu grof§ wird.

Deshalb wird an dieser Stelle eine Vereinfachung getroffen, indem einmal gewahlte Merkmale
ausgewahlt bleiben (engl.: Greedy Selection). Stark relevante Merkmale kénnen so korrekt
gefunden werden, wahrend schwach relevante Merkmale eventuell nicht optimal ausgewahlt
werden.

Mit dieser Vereinfachung und dem Mafl der Transinformation kann das Kriterium zur Aus-
wahl von Merkmalen nach [Battiti 94] formuliert werden:

Bei gegebener Merkmalsmenge F' mit n Merkmalen soll die Untermenge S C
F mit k Merkmalen gefunden werden, die H(C|S) minimiert und damit I(C,.S)
maximiert.

Mit Gleichung (7.14) kann I(C,S) berechnet werden. Mit einem Gewichtungsfaktor § kann
dann nach Kwak und Choi [Kwak 99] das Ma8 fiir die Relevanz R eines Merkmals f; beziiglich
einer Klasse C' bei einer bereits ausgewahlten Merkmalsmenge S formuliert werden:

R(f) = 1(C; f) 62( s € fs,f»). (7.15)

fs€S

Mit diesem Mafl werden die Merkmale fur die Klassifikation von Aktivitaten bewertet.
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7.3.4 Klassifikator

Zur Klassifikation werden zwei Schritte bendtigt: Zuerst wird die Menge der n relevantes-
ten Merkmale ausgewéhlt. Mit diesen Merkmalen wird der Klassifikator fiir jede Aktivitat
trainiert und abgefragt.

Fiir jede zu klassifizierende Aktivitat wird dabei ein eigener Klassifikator aufgebaut. Dies
hat zwei Griinde:

e Die Menge der aktiven Klassifikatoren kann dynamisch verandert werden, es konnen
also Klassifikatoren einzeln verwendet werden. Dies ist unmoglich, wenn zur Unter-
scheidung der trainierten Aktivitaten ein gemeinsamer Klassifikator verwendet wird.

e Die Menge der relevanten Merkmale ist abhangig von der zu klassifizierenden Aktivitat.
Bei der Verwendung eines Klassifikators pro Aktivitat kann dieses Wissen explizit
genutzt werden, indem dem Klassifikator nur die n relevantesten Merkmale zugefiihrt
werden.

Zur Klassifikation werden Neuronale Netze vom Typ feedforward verwendet. Jedes zur Klas-
sifikation einer Aktivitat verwendete Neuronale Netz besteht aus drei Schichten mit

e n Eingabeneuronen, wobei n die Anzahl der verwendeten Merkmale darstellt. Typische
Werte sind 3 < n < 10, wie sich durch die Auswertung zeigt. Dies ist in Kapitel 8.4.2
beschrieben.

e cinen Ausgabeneuron fiir einen Schétzwert fiir die Zugehorigkeit der momentanen Ein-
gabedaten zur zugehorigen Aktivitat c;.

e 10 Neuronen in der Zwischenschicht. Dies ist ein experimentell ermittelter Wert, der
auf dem Erfahrungswert n < 10 beruht. Eine weitere Reduktion der Neuronenanzahl in
der Zwischenschicht reduziert die Erkennungsrate, wahrend eine hohere Anzahl wenig
Effekt aufzeigt.

Als Transferfunktion zwischen der ersten und der zweiten Schicht wird die klassische tansig
Funktion verwendet:

B 2

T lde
Diese Funktion stellt eine Abbildung von R auf [—1, 1] dar. Die Transferfunktion zwischen
der zweiten und dritten Ebene wird durch die logsig Funktion gebildet:

1

logsig(n) = Ty (7.17)

tansig(n) (7.16)

Die logsig Funktion besitzt einen Wertebereich [0, 1]. Dies lasst die Interpretation des Funk-
tionswerts als Wahrscheinlichkeit zu.

Die Verwendung Neuronaler Netze soll dabei exemplarisch fiir einen geeigneten Klassifikator
stehen und stellt nicht notwendigerweise die beste Losung an dieser Stelle dar. Die Auswer-
tung (siche Kapitel 8.4) zeigt allerdings, dass Neuronale Netze fiir die gegebene Aufgabe
hinreichend gut sind, so dass sich die Notwendigkeit einer vergleichenden Betrachtung ver-
schiedener Klassifikatoren im Rahmen dieser Arbeit nicht ergibt. Dennoch sollte dies Ziel
weiterer Untersuchungen sein; siche auch Kapitel 9.
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Abbildung 7.15: Beispiel einer Parameteradaption durch eine Geste des Benutzers. Dieses
Programm lauft durch den rekursiven Aufruf in einer Endlosschleife, wobei in jedem Aufruf
ein Parameter neu gelesen wird, der durch den asynchronen Zweig gesetzt werden kann.
Dieser befindet sich genauso in einer Endlosschleife.

7.4 Adaption von Roboterprogrammen

An dieser Stelle stehen nun die Méglichkeiten zur Verfiigung, bestehende Roboterprogramme
iiber die beschriebenen Interaktionskanale zu parametrieren. Dazu werden in einem Flexiblen
Programm synchrone oder asynchrone Teilhandlungen eingefiigt, die auf Kommandos und
Kommentare des Benutzers reagieren und interne Verarbeitungsparameter dementsprechend
verandern konnen. Dies kann auf zwei verschiedene Weisen geschehen:

e Die Interaktionskomponenten werden von einem Flexible Programm als Ressourcen
belegt und mit im FP bestimmten Aufgaben belegt. Die Riickgabe der Komponenten
wird ausgewertet, und der weitere Verlauf der Handlung des FPs hangt von dieser
Auswertung ab. Die Interaktionskomponenten kénnen dafiir parametriert und gesteu-
ert werden; beispielsweise kann der Kamerakopf des Roboters aktiv die Bewegungen
des Menschen verfolgen, und der beriihrungssensitive Bildschirm kann mit Anfragen
ete. (siehe Kapitel 7.1.3) belegt werden.

e [st die Ressource zur Beobachtung und Interpretation der Bewegungen des Menschen
nicht anderweitig von FPs belegt, so legt diese alle momentan erkannten Aktivitdten
im Umweltmodell ab. Dieses Umweltmodell ist allen FPs global verfiighar (siehe Ka-
pitel 4.1.2), so dass die Représentation von Bedingungen und Alternativen genutzt
werden kann, um aus verschiedenen Varianten eines FPs auszuwahlen.

Im Folgenden werden direkte Kommandos sowie Parametrierungen durch den Benutzer be-
trachtet. Dazu sei das Beispiel aus Abbildung 7.15 herangezogen. Am Anfang eines Flexiblen
Programms wird ein asynchroner Zweig eingefiigt. Dieser wird von der Verarbeitung betre-
ten, ist jedoch nicht relevant fiir die Fertigstellung der Handlung. In diesem Zweig kann nun
auf ein externes Ereignis gewartet werden, das als Ausloser fiir weitere Teilhandlungen dient.
Im Beispiel ist dies eine Geste zur Veranderung der Geschwindigkeit; diese kann durch die
Gesten- und Aktivitatenklassifikation erkannt werden.
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Die direkte Kommandierung, also das Auslosen der Ausfithrung eines FPs durch den Be-
nutzer, kann analog aufgebaut werden. Dazu sind keine asynchronen Handlungszweige not-
wendig; das blockierende Warten auf ein Kommando wird vor der eigentlichen Handlung im
Baum eingefiigt, womit die Handlung durch das entsprechende Ereignis ausgelost wird. Dies
gilt dhnlich fiir die Auswahl von Handlungsalternativen auf Basis der momentanen Situation.
Abbildung 7.16 zeigt zwei Beispiele dazu. Entweder wird die Beobachtungskomponente aktiv
von einem FP genutzt, um definierte Gesten oder Aktivitdten abzuwarten, oder es wird auf
Basis der momentanen Situation zwischen mehreren Handlungsalternativen entschieden. Die
momentane Situation wird im aufgezeigten Beispiel durch die Komponente zur Beobachtung

und Interpretation menschlicher Bewegungen bestimmt.

Objekt abgeben

abhdangig von
der Situation
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Aufforderung =T === Fmmm e N T \
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Abbildung 7.16: Beispiele fiir Flexible Programme mit Einbindung der Interaktionskom-
ponenten. Aktive Beobachtung des Menschen und warten auf eine bestimmte Geste (a).
Entscheidung zwischen Handlungsalternativen auf Basis der beobachteten Situation (b).

In Abbildung 7.16 rechts ist besonders die hierarchische Staffelung der Auswahl von Alter-
nativen zu beachten. Wie in Kapitel 6.3 beschrieben, wird die Auswahl zwischen mehreren
Kandidaten genau dann getroffen, wenn der Elternknoten betreten wird. Die Wurzel der
gezeigten Teilhandlung (Objekt abgeben) wird in einem groBeren FP gleichzeitig mit allen
weiteren Geschwisterknoten auf der gleichen Ebene betreten; dies entspricht nicht unbe-
dingt dem Zeitpunkt der Ausfiihrung der gezeigten Teilhandlung. Um diese Auswahl zum
Zeitpunkt der eigentlichen Ausfilhrung zu garantieren, wird eine Hierarchieebene zwischen
Objekt abgeben und den Alternativen Objekt an Person tibergeben und Objekt auf Tisch ab-
legen eingefiithrt. Dies bewirkt, dass die Wurzel dieser Teilhandlung frei in einem grofieren
Handlungsbaum platziert werden kann.

7.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die zur Interaktion zwischen Roboter und Mensch entworfenen
Verfahren und Komponenten vorgestellt. Dies beinhaltet die Darstellung des internen Ver-
arbeitungszustands sowie die dafiir verwendete Modellierung. Diese Zustandsmodellierung
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orientiert sich nicht am oft in der Literatur verwendeten Emotionsraum, sondern versucht
vielmehr, die Zustande des Roboters als die eines technischen Systems mit intuitiv erfassba-
ren Mitteln darzustellen. Es wird unterschieden zwischen Zustandsiibergangen und Visuali-
sierung; dadurch wird es ermoglicht, Visualisierungen auszutauschen und auf diese Weise an
den jeweiligen Menschen anzupassen.

Des Weiteren wurden Verfahren zur Beobachtung und Interpretation menschlicher Bewe-
gung allein mit Robotersensorik vorgestellt. Die Beobachtung geschieht modellbasiert unter
Verwendung der in Kapitel 4 vorgestellten Modelle. Das vorgestellte Verfahren verwendet
einen erweiterten Nachste-Punkte-Algorithmus und verfolgt eine Hypothese der Korperpo-
se iiber die Zeit. Verschiedene Messungen des zu verfolgenden Korpers konnen tiber die
inverse Messgleichung direkt im Raum des Korpermodells fusioniert werden, wodurch auf-
wendige Berechnungen und Transformationen in héherdimensionale Raume wegfallen, wie
dies beispielsweise bei Partikelfiltern der Fall ist. Die so beobachteten Bewegungen werden
interpretiert und klassifiziert als Gesten und Aktivitdten, wobei zur Klassifikation eine Men-
ge an Merkmalen aus der Bewegung extrahiert und einem Klassifikator zu Training sowie
Erkennung zugefiihrt wird.

Die vorgestellten Verfahren zur Interaktion kénnen zur Adaption von Parametern in Ro-
boterprogrammen genauso wie zur direkten Kommandierung genutzt werden. Dazu werden
vom Roboter die erkannten Gesten und Aktivitdten als Kommando bzw. Kommentar inter-
pretiert und das ausgefiihrte Programm entsprechend adaptiert.
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Kapitel 8

Experimentelle Evaluierung

Nachdem in den vorangegangenen Kapiteln die Ansatze zur Erstellung, Ausfiihrung und
Adaption von Handlungswissen erldutert wurden, sollen diese in diesem Kapitel validiert
und evaluiert werden. Dazu werden die einzelnen Aspekte naher betrachtet und die Leis-
tungsfahigkeit der Verfahren aufgezeigt.

Zunachst werden Ergebnisse und Beispiele zur Erzeugung von Handlungswissen aus Ma-
krooperatoren vorgestellt. Die Ausfithrung Flexibler Programme sowohl in Simulationsum-
gebungen als auch mit dem Roboter wird beleuchtet und bewertet. Des Weiteren wird die
Verfolgung und Interpretation menschlicher Bewegungen bewertet sowie das Zusammenspiel
aller dieser Aspekte fiir die Adaption von existierendem Handlungswissen.

8.1 Erzeugung von Handlungswissen

Zwei verschiedene Arten von Experimenten sollen dazu dienen, den Ansatz zur Erzeugung
von Handlungswissen aus abstrakten Makrooperatoren zu evaluieren. Zuerst wird der Ab-
bildungsprozess selbst betrachtet. Dazu werden unterschiedlich komplexe Makrooperatoren
verarbeitet, um die Performanz und den Rechenaufwand der vorgestellten Methodik zu be-
werten. Des Weiteren werden die erzeugten Roboterprogramme in einer Simulationsumge-
bung mit dem Roboter ausgefiithrt, um Korrektheit und Vollstandigkeit des resultierenden
Flexiblen Programms zu bewerten.

8.1.1 Bewertung des Abbildungsprozesses

Um die Leistungsfahigkeit des Abbildungsprozesses selbst zu bewerten, wird eine Menge von
20 Makrooperatoren als Testdaten betrachtet. Diese werden einzeln auf Flexible Programme
abgebildet.

Der Abbildungsprozess und das Ergebnis der Abbildung hiangen wesentlich vom Aufbau des
Makrooperators ab. Dies liegt in erster Linie daran, dass die Anwendung von Regeln zur Mo-
difikation des Handlungswissens wahrend des Abbildungsprozesses (siehe Kapitel 5.5) sehr
stark von Aufbau und Inhalt des Makrooperators bestimmt wird. Aus diesem Grund wurden
zur Evaluation Makrooperatoren mit unterschiedlichen Inhalten gewahlt, die sowohl einfach
als auch komplexe beobachtete Handlungen beinhalten. Die Komplexitit der Ubersetzung
wurde in Kapitel 5.8 als linear nachgewiesen. Dies wird sich im Folgenden experimentell
bestétigen (siehe auch [Knoop 07a]).
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Name des MOs # Knoten im MO | # Knoten im FP | Rechendauer/sek
Approach 4 19 0.36
Transport 5) 30 0.48
Approach 6 21 0.45
Retreat 9 26 0.62
Pick 19 39 1.06
Place 21 42 1.07
Place 24 45 1.16
Pick 27 47 1.25
Pick and place 38 106 2.48
Pick and place 39 117 2.63
Pick and place 40 118 2.64
Pick 42 62 1.84
Place 54 75 2.25
Pick and place 56 124 2.96
Pick and place Y 135 3.16
Pick and place 58 126 3.01
Lay table 3 Objekte 136 389 9.26
Lay table 3 Objekte 139 392 8.95
Lay table 3 Objekte 149 402 9.62
Lay table 6 Objekte 228 721 19.52

Tabelle 8.1: Ergebnis der Abbildung fiir 20 unterschiedliche Makrooperatoren (MOs), ge-
ordnet nach der Anzahl der Knoten im Makrooperator. Man erkennt, dass ahnliche Auf-
gaben mit unterschiedlicher Anzahl von Knoten existieren; dies liegt an der Segmentierung
der Beobachtung in sinnvolle Elementaroperatoren. Die Operatoren beinhalten verschiedene
Handlungen wie Aufnehmen und Ablegen von Objekten (engl.: Pick and Place), Anriicken
(engl.: Approach), Abriicken (engl.: Retreat), und Transport. Eine komplexe Handlung ist
Tisch decken (engl.: Lay Table).
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Abbildung 8.1: Berechnungsdauer der Abbildung iiber der Anzahl der Knoten im Makro-
operator. Der Zusammenhang erweist sich als linear, wie in Kapitel 5.8 postuliert.

( Approach-5437 )
( Free-Move a ( Free-Move a (Linear-Movea (Linear-Movea

Abbildung 8.2: Makrooperator als Beispiel fiir die Abbildung. Dieser MO enthélt 5 Knoten;
mit einem Punkt markierte Knoten enthalten Parameter aus der Vorfithrung. Die Anzahl
der Knoten ist abhangig von der Trajektorie und der Segmentierung.

Tabelle 8.1 gibt die Ergebnisse der Auswertung wieder. Abbildung 8.1 visualisiert noch ein-
mal den Zusammenhang zwischen der Anzahl der Knoten im Makrooperator (zweite Spalte
in Tabelle 8.1) und der resultierenden Rechendauer (4. Spalte). Aus Tabelle 8.1 lasst sich er-
kennen, dass der Zusammenhang zwischen Ubersetzungszeit und Anzahl der abzubildenden
Knoten tatsachlich linear ist. Des Weiteren ist zu erkennen, dass die Anzahl der Knoten in
der Handlungsbeschreibung fiir den Roboter wesentlich hoher ist als die Anzahl der Knoten
im Makrooperator. Dies ist damit zu erklaren, dass die in Kapitel 5.5 vorgestellten Regeln
zur Modifikation roboter- und handlungsspezifisches zusatzliches Wissen einbringen. Die ho-
he Variabilitat zeigt sich auch im Quotienten zwischen der Anzahl der Knoten in FP und
MO: Dieser liegt fiir die 20 vorgestellten Datensétze zwischen 1.3 und 6.0, und betragt im
Mittel 2.85.

Zum Vergleich zwischen MO und resultierendem FP sowie als Beispiel fiir den Abbildungs-
prozess soll der Makrooperator in Abbildung 8.2 dienen. Dieser Makrooperator beinhaltet
beobachtete und segmentierte Bewegungen der Hand des Demonstrators und besteht aus vier
sequentiell geordneten Bewegungen der Typen Freie Bewegung (engl.: Free-Move) und Linea-
re Bewegung (engl.: Linear-Move). Diese vier Bewegungen sind in einem Operator Anricken
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FP _Approach-5437

VJ ll
| | _
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[ Request ] [ TT Free-Mov Move Release

RMVoice [ RMVoice ] [ Display_ [ RMDisplay ] [ RMDisplay ]
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[ Speech_ [ RMDisplay ] RMDisplay Display_
Out Request Release Out

Abbildung 8.3: Aus dem Makrooperator in Abbildung 8.2 resultierendes Flexibles Programm.
Es enthalt 20 Knoten, und wiederum beinhalten die mit einem Punkt markierten Knoten
Parameter fiir die Ausfithrung. Dies konnen Trajektorien, Position oder auch Text sein.

(engl.: Approach) zusammengefasst. Dieser stammt beispielsweise aus einer Handlung zum
Aufnehmen eines Objekts (engl.: Pick).

Dieser einfache Makrooperator wird nun auf ein Flexibles Programm abgebildet, dieses ist
in Abbildung 8.3 dargestellt. Die Bewegungsoperationen aus dem Makrooperator sind deut-
lich zu erkennen. Zusatzliche Teilhandlungen betreffen die Ausgabe von Zusténden tiber die
Visualisierung und die Sprachausgabe (Display-Out und Voice_Out), sowie das Ressourcen-
management (Belegen von Ressourcen als Request, Freigabe mit Release). Das erste Blatt
des Handlungsbaums beinhaltet einen Steuerknoten, der das Verhalten zum automatischen
Belegen und Freigeben von Ressourcen abschaltet. Dies kann optional durch den Interpreter
des Flexiblen Programms geschehen, ist aber selten erwiinscht.

Aus den genannten Griinden enthalt das resultierende Flexible Programm wesentlich mehr
Knoten als die urspriingliche Beschreibung im Makrooperator. Sowohl die Breite als auch die
Tiefe des Handlungsbaums sind durch die Regelanwendung erweitert worden. Dies geschieht
wéahrend der Abbildung besonders dann, wenn der Makrooperator viele parallele Aktionen
beinhaltet.

An dieser Stelle ist der Unterschied zwischen abstraktem und konkretem Handlungswis-
sen gut erkennbar. Der Makrooperator enthalt abstrakte Handlungsanweisungen, die nicht
auf ein Ausfiihrungssystem zugeschnitten sind. Das Flexible Programm dagegen beinhaltet
die Handlungsbeschreibung fiir einen dedizierten Roboter mit bekannter Handlungsbeschrei-
bungssprache und bekanntem Rahmenwerk.

8.1.2 Bewertung der erzeugten Flexiblen Programme

Um das resultierende Flexible Programm auf Korrektheit und Vollstandigkeit zu tiberpriifen,
muss es mit dem Roboter ausgefiihrt werden. Dafiir wird eine Simulationsumgebung ver-
wendet, an die eine 3d-Darstellung des Roboters und seiner Umwelt angeschlossen ist. Die
Simulationsumgebung ist in Abbildung 8.4 und 8.5 abgebildet.
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Abbildung 8.4: Steuerung und Simulation zur Validierung von Flexiblen Programmen. Links
oben sind die gestarteten Komponenten zu sehen, rechts oben die Eingabemaske fiir die
Ausfithrung einer Handlung, links unten ein Teilbaum der Handlung, und rechts unten die
ereignisbasierte Kommunikation des Systems.

Das Flexible Programm Lay Table 3 Objekte wird mit dem vollstandigen Ausfithrungsrahmen
sowie der angeschlossenen Simulation und Visualisierung ausgefithrt. Der Makrooperator fiir
diese Handlung besteht aus 136 Knoten, das FP besitzt 389 Knoten. Abbildung 8.5 zeigt

Bilder aus der Ausfithrung dieser Handlung.

Aus der erfolgreichen Ausfithrung konnen mehrere Schliisse gezogen werden:

e Die Abbildung von abstraktem Handlungswissen auf dedizierte Roboterhandlungen ist
moglich und durchfiihrbar mit dem vorgestellten Ansatz.

e Die Transformation der Parameter von der Vorfiihrung in die Ausfiihrung muss noch
weiter betrachtet werden. In Abbildung 8.5 folgt die Ausfiihrung in grofien Teilen der
Trajektorie der Vorfiihrung, was teilweise zu Kollisionen fithren kann. Hier muss ein
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Abbildung 8.5: Ausfithrung des Flexiblen Programms Lay Table 3 Objekte in der Simulation.
Der Tisch mit den 3 Objekten befindet sich im Vordergrund. Der Roboter greift zuerst die
Untertasse und legt sie an der Zielposition ab (erste 4 Bilder). Dann wird der Teller bewegt
(Bild 5 und 6). Zuletzt wird die Tasse auf der Untertasse platziert.
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Weg gefunden werden, die gelernten Handlungssequenzen mit klassischen Trajektorien-
planern fiir den Manipulator zu verkniipfen. Hier bieten sich beispielsweise Verfahren
nach [Miller 03] fiir die Greifplanung und [Kramer 06] fiir die Pfadplanung an.

8.2 Ausfiilhrung Flexibler Roboterprogramme

Die in den vorangegangenen Kapiteln vorgestellten Komponenten zur Modellierung und
Ausfithrung von Handlungswissen werden im Folgenden experimentell validiert. Dazu gehort
die Uberpriifung von Bedingungen auf lokalen und globalen Reprisentationen sowie die
Ausfiihrung selbst.

8.2.1 ["Jberpriifung von Bedingungen

Die experimentelle Evaluierung gibt einerseits Aufschluss tiber die Funktionsweise, anderer-
seits vor allem {iber benétigte Laufzeiten der Uberpriifung. Der hierarchische Aufbau des
Umweltmodells aus Abbildung 4.7 wird dabei nach Algorithmus 6.6 genutzt, um atomare
Terme der Bedingungsausdriicke auszuwerten.

Programm 8.1 zeigt eine zu tiberpriifende Bedingung der Form

(Cup on Box2 A Cup/Capacity # 0)V
Cup on Boxl A Cup/Color = red A Cup/Capacity =42). (8.1
% P p/tap

Der Ablauf der Uberpriifung ist in Abbildung 8.6 abgebildet. Zu erkennen ist, dass die Be-
dingung Cup/Capacity # 0 nicht weiter iiberpriift wird, da sich der Ausdruck Cup on Box2
bereits als FALSCH erwiesen hat und damit die Konjunktion mit FALSCH belegt werden kann.

Von besonderem Interesse ist die Bewertung der Laufzeiten der Uberpriifung. Die beteilig-
ten Komponenten sind verteilt und kommunizieren iiber die in Kapitel 4.1.2 vorgestellten
Mechanismen. Zusitzlich findet die Uberpriifung geometrischer Bedingungen in der Simu-
lationsumgebung statt. Da die Uberpriifung in vielen Situationen zeitkritisch erfolgt, wird
dieses untersucht und bewertet.

Der Hauptfaktor fiir die Dauer der Uberpriifung eines Terms liegt in der Anzahl der ent-
haltenen Atome. Daraus folgt direkt, dass die Uberpriifung der quantifizierte Terme V, 3 die
Laufzeit stark beeinflussen konnen, da hier mitunter eine grofle Menge an Termen betrachtet
und evaluiert werden muss.

Fiir die Evaluierung wurden die einzelnen Schichten des Weltmodells auf ihren Einfluss auf
die Laufzeit der Uberpriifung hin untersucht. Diese Schichten sind die lokale Reprasentation,
das globale Blackboard, sowie die globale Simulationsumgebung.

Tabelle 8.2 gibt die Ergebnisse dieser Auswertung wieder. Dabei zeigt sich, dass die Uber-
priifung von atomaren Termen sowohl im lokalen als auch im globalen assoziativen Speicher
(das Blackboard) unkritisch ist. Die Uberpriifung von mehreren zehntausend Termen pro
Sekunde ist hinreichend schnell. Die Uberpriifung von geometrischen Relationen in der Si-
mulationsumgebung ist mit 360 Atomen pro Sekunde wesentlich aufwendiger, aber trotzdem
verwendbar. Nichtsdestotrotz sollte bei der Formulierung von Bedingungstermen daran ge-
dacht werden, dass eine geometrische Uberpriifung den Aufwand von ~ 100 Gleichheitsbe-
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1 <context—list>

2 <Oor>

3 <and>

4 <on>

5 <arg const="True”>Cup</arg>

6 <arg const="True”>Box2</arg>

7 </on>

8 <not>

9 <equal>

10 <arg type="Long”>Cup/capacity</arg>
1 <arg type="Long” const="True”>0</arg>
12 </equal>

13 </not>

14 </and>

15 <and>

16 <on>

17 <arg const="True”>Cup</arg>

18 <arg const="True”>Boxl</arg>

19 </on>

20 <equal>

21 <arg>Cup/color</arg>

22 <arg const="True’>red</arg>

23 </equal>

24 <equal>

25 <arg type="Double”>Cup/capacity</arg>
26 <arg type="Double” const="True”>42.0</arg>
27 </equal>

28 </and>

20 </o0r>

30 </context—list>

Programm 8.1: XML-Darstellung fiir eine zu iiberpriifende Bedingung

Datenquelle Uberpriifte Atome | Gesamtlaufzeit | Atome pro Sek.
Lokaler Speicher 100000 ca. 3000ms ca. 33000
Blackboard 100000 ca. 3200ms ca. 31000
Simulationsumgebung 1000 ca. 2800ms ca. 360

Tabelle 8.2: Laufzeit bei der Uberpriifung atomarer Bedingungen in unterschiedlichen Schich-
ten des Weltmodells
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Abbildung 8.6: Verlauf der Evaluierung der Bedingung aus Programm 8.1. Zu erkennen ist,
dass vorzeitig bekannte Terme nicht bis zum Ende ausgewertet werden (Schritt 2 und 3). Der
gesamte Ausdruck wird letztendlich in Schritt 8 mit WAHR bewertet. Die einzelnen Atome

werden im lokalen und globalen Weltmodell iiberpriift.
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Abbildung 8.7: Flexibles Programm Greife Objekt. Gestrichelte Linien stellen Kandidaten-
beziehungen dar; die parallele Gruppe ist durch den grauen Balken gekennzeichnet.

dingungen besitzt.

Die Verarbeitungsgeschwindigkeit ist also fiir reale Anwendungen hinreichend schnell. Aller-
dings sollte bei der Formulierung von komplexen Bedingungstermen darauf geachtet werden,
dass quantifizierte Terme sorgsam verwendet werden, vor allem in Verbindung mit der Uber-
priifung geometrischer Relationen.

8.2.2 Ablauf der Ausfithrung

Der eigentliche Ablauf der Verarbeitung und Ausfithrung Flexibler Programme wird anhand
von Beispielen experimentell evaluiert. Dazu soll zunachst das recht tibersichtliche Beispiel
in Abbildung 8.7 dienen (sieche auch [Knoop 06a]). Darin sind mehrere wichtige der vorge-
stellten Mechanismen vorhanden. Zum einen enthélt es die Ubergabe von Parametern von
einem Blatt zum nachsten; zum anderen sind fiir einen Sitz in Feedback Sprache mehrere
Kandidaten vorhanden, zwischen denen gewahlt werden muss.

Die Ausfithrung des Flexiblen Programms ist in Abbildung 8.8 in mehreren Schritten ab-
gebildet. Abhéngig vom Ergebnis der Objektlokalisation (binér: gefunden/nicht gefunden)
werden die nachsten Schritte durchgefiihrt. Insbesondere die Position des Objekts wird im
lokalen Datenspeicher durch die Lokalisation abgelegt und von den weiteren Aktionen ver-
wendet.

Abhéngig von der Greifaktion (binér: gegriffen /nicht gegriffen) wird der Kandidat fiir die
Sprachausgabe gewahlt. AnschlieBend werden Plattform und Arm gleichzeitig in eine sichere
Position gefahren. Dies ist fiir den Arm eine fest definierte Stellung, wahrend die Plattform
sich vom Tisch weg zum néachsten Knoten im topologischen Graphen bewegt. Diese Funk-
tionalitat ist in den Agenten vorhanden.

Ein komplexes Beispiel ist in Abbildung 8.9 dargestellt. Das Ziel des FPs ist das gleiche wie
das des FPs in Abbildung 8.7, allerdings mit mehr Fehlertoleranz.
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Abbildung 8.8: Die Einzelschritte zum Greifen eines Objekts in der Ausfiihrung mit dem
Roboter (von links nach rechts)

Die Wurzel der Handlung hat fiinf Sitze. Diese fiinf Sitze bestehen aus den Handlungen zum
Auffinden des Tisches (1), an den Tisch fahren sowie Hand und Arm vorbereiten (2), greifen
(3), abriicken bzw. erneut versuchen (4) und zur Ausgabe einer Sprachmeldung (5). Einige
der Konstrukte dieser Handlung sollen nun naher beleuchtet werden.

e Der Knoten Hand Arm vorbereiten wird mehrfach verwendet. Dies ist moglich, weil ein
Flexibles Programm in sich abgeschlossen und unabhéangig ist, also nicht von seiner Po-
sition in einer tibergeordneten Handlung abhéangt. Die Handlung Hand Arm vorbereiten
ist in Abbildung 8.9 aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht doppelt dargestellt.

e Das gesamte Programm Greife Tasse von Tisch ruft sich selbst rekursiv auf. Dies
geschieht, wenn der Greifvorgang nicht erfolgreich ausgefiihrt werden konnte und dies
durch die Kraft- und Positionswerte des Greifers festgestellt wird. Auf diese Weise
wird das Programm so lange wiederholt, bis es erfolgreich ausgefiihrt wurde. Es ist
sinnvoll, hier eine Abbruchbedingung (beispielsweise iiber einen Zahler der Anzahl der
Versuche) einzufiihren; dieses ist nicht dargestellt.

e Der zweite und vierte Sitz des Wurzelknotens beinhalten die Auswahl zwischen Kandi-
daten. Die Auswahl geschieht mittels der in Kapitel 8.2.1 vorgestellten Verfahren. Bei-
spielsweise werden nach dem Greifversuch die Kraftwerte der Finger gespeichert und
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spater flir die Auswahl zwischen den Kandidaten in Auswertung verwendet. Zustande,
die fiir die Auswahl verwendet werden, werden in diesem Fall als Variablen zwischen
verschiedenen Knoten des Baums ausgetauscht.

e Innerhalb des zweiten Sitzes des Wurzelknotens existiert eine parallele Gruppe mit
den Knoten Bewege Arm Safe und Hand offnen. Diese beiden Knoten werden also
gleichzeitig angestoflen, und die parallele Gruppe wird genau dann als abgearbeitet
(beendet) betrachtet, wenn beide Knoten beendet sind.

Der Ablauf bei der Verarbeitung des FPs aus Abbildung 8.9 ist in den Abbildungen 8.10
bis 8.13 dargestellt. Zunachst wird der erste Sitz des Wurzelknotens abgearbeitet, dann zwi-
schen den moglichen Kandidaten fiir den zweiten Sitz ausgewahlt. Der ausgewahlte Kandidat
wird instantiiert und seine Kindknoten den Vorgaben nach ausgefithrt (Abbildung 8.10). Im
vorliegenden Beispiel sind dies Hole Objektpositionen und Bereite Bewegung vor. Sind die-
se Teilhandlungen ausgefiihrt, wird das zweite Kind der Wurzel als beendet markiert und
das dritte (Nehme Tasse) betreten. Dessen Kindknoten werden wiederum der Reihe nach
ausgefithrt (Abbildung 8.11). Ist dies geschehen, wird wiederum zwischen mehreren Kan-
didaten gewé#hlt, um die weiteren Aktionen abhéngig vom Ergebnis des Greifvorgangs zu
gestalten. Im Beispiel ist dieser als erfolgreich bewertet, und das FP wéhlt den Kandidaten
abriicken (Abbildung 8.12). Danach wird der letzte Kindknoten der Wurzel betreten und
ausgefiihrt. Da dieser aus einer Sprachausgabe ohne Bedingungen besteht, gibt es hier keine
Auswahlmoglichkeiten. Letztendlich wird der instantiierte und ausgefiihrte Handlungsbaum
als vollstédndig abgearbeitet markiert (Abbildung 8.13).

An dieser Stelle kann der verarbeitete Baum verglichen werden mit dem urspriinglichen
Handlungsbaum (Abbildung 8.9). Die Unterschiede zwischen einem Flexiblen Programm als
Handlungsanweisung und einem ausgefiihrten Flexiblen Programm bestehen vor allem darin,
dass der instantiierte Handlungsbaum keine Alternativen enthélt, und diese auch nicht wei-
terhin vermerkt sind. Alternativen konnen sich nur in nicht instantiierten Handlungsbaumen

befinden [Schmidt-Rohr 05].

8.3 Verfolgung menschlicher Bewegungen

Die Verfolgung menschlicher Bewegungen aus Robotersicht wird allein mit Robotersensorik
durchgefiihrt. Die experimentelle Evaluation betrachtet verschiedene Aspekte: Zum einen
wird die Fusion der unterschiedlichen Messverfahren und Sensordatenquellen betrachtet. Die
Verfolgung wird mit unterschiedlichen Sensordaten evaluiert, um die Effektivitat der Fusion
zu bewerten. Andererseits wird die Bewegungsverfolgung mit allen verfiigharen Datenquellen
als Black Bozr betrachtet und bewertet, um die Effizienz des des Gesamtsystems bewerten
zu konnen, sowohl fiir die Verfolgung der Korperpose an sich als auch fiir die eigentliche
Anwendung, die Interpretation der Bewegungen und Klassifikation von Aktivitaten. Alle
Evaluationen werden grundsatzlich unter der Vorraussetzung der Echtzeitfahigkeit gemacht,
um der Forderung nachzukommen, dass die Verfolgung und Interpretation grundsatzlich
online erfolgen muss. Zunachst werden kurz die momentanen Einsatzszenarien diskutiert.
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Abbildung 8.10: Ein modglicher Zwischenschritt bei der Abarbeitung des Flexiblen Pro-
gramms aus Abbildung 8.9. Griine Boxen bezeichnen abgearbeitete Teile, gelbe sind in Be-

arbeitung, und weifle Blocke sind noch nicht besucht.
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Abbildung 8.11: Weiterer Zwischenschritt bei der Bearbeitung des FPs.
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Abbildung 8.12: Dritter Zwischenschritt bei der Bearbeitung des FPs aus Abbildung 8.9.
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Abbildung 8.13: Das Flexible Programm ist beendet; alle instantiierten Knoten, inklusive
der Wurzel, sind als fertig markiert.
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Stereo Kamerakopf Swissranger Tiefenbildkamera

Monitor zur Darstellung |

Stereo Kamerakopf
s fur Nahaufnahmen

Manipulator mit Greifer

Plattform mit Differentialantrieb

Abbildung 8.14: Einsatzszenarien fiir die Bewegungsverfolgung und Aktivitatserkennung.
Oben die Roboter ALBERT II (IAIM) und Jido (LAAS/CNRS), darunter der Sensoraufbau
der Sensorik fiir Experimente sowie fiir die Posenverfolgung im Trainingscenter.

8.3.1 Einsatzszenarien

Das vorgestellte Verfahren zur Verfolgung der Korperpose wird in verschiedenen Szenarien
eingesetzt. Zusétzlich zum Roboter ALBERT II (siehe auch Abbildung 3.5) wird die vorge-
stellte Posenverfolgung auch in anderen Systemen genutzt (siche Abbildung 8.14).

Mit dem Roboter Jido, der am LAAS (Laboratoire d’Analyse et d’Architecture des Systemes),
Frankreich entwickelt wurde, konnte die vorgestellte Posenverfolgung fiir die Interaktion zwi-
schen Mensch und Roboter getestet werden [Fontmarty 07]. Die Posenverfolgung wird zur
physischen Interaktion genutzt, um die Roboterbewegungen beispielsweise bei ﬁbergabe ei-
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nes Objekts denen des Menschen anzupassen. Auf Basis der Aktivitatserkennung werden
Handlungsentscheidungen vom Roboter getroffen. Einzelheiten konnen den Publikationen
des EU-Projektes Cogniron [Cogniron 06] entnommen werden.

Zur Unterstiitzung des Programmierens durch Vormachen kann auch das PdV-Trainingscenter
mit einer Tiefenbildkamera ausgestattet werden, so dass die Bewegungen und Aktivitaten
des Vorfithrenden verfolgt und klassifiziert werden konnen. Der Sensoraufbau muss dabei
so positioniert werden, dass die Person sich zumindest zu groflien Teilen im Blickfeld der
Sensoren befindet.

8.3.2 Bewertung des Fusionsverfahrens

Zur Bewertung des Fusionsverfahrens wird eine Sequenz von ca. 20 Sekunden Lange be-
trachtet, die verschiedene Arten der Bewegung der zu verfolgenden Person enthalt. Dies
ist einerseits eine Verbeugung. Diese Bewegung ist eine grofifiachige Bewegung des ganzen
Oberkorpers. Die zweite Bewegung in der betrachteten Sequenz ist Winken mit einem Arm.
Winken ist eine schnelle Bewegung eines Arms.

Abbildung 8.15 zeigt verschiedene Bilder der Originalsequenz in der ersten Zeile. Fiir die
Verfolgung werden folgende Datenquellen verwendet:

e Die Punktwolke der Tiefenbildkamera wird dem Algorithmus zur Verfolgung zur Verfiigung
gestellt. Die Posenverfolgung allein auf Basis der Tiefendaten ist in der zweiten Zeile
von Abbildung 8.15 dargestellt.

e Die Bilder der Farbkamera werden zur Erkennung und Verfolgung von Hautfarbregio-
nen verwendet und dem Algorithmus als Zuordnung zwischen Koérpermerkmal (Kopf /
Hand) und einem Geradenausschnitt zugefiihrt (siche Kapitel 7.2.5). Die Verfolgung
allein auf Basis der Hautfarbverfolgung ist in der dritten Zeile dargestellt.

Die Verfolgung der Korperpose auf Basis der Fusion beider Datenquellen ist in der vierten
Zeile von Abbildung 8.15 dargestellt. Fiir die Fusion wurde das Sensormodell fiir beide
Datenquellen entsprechend Tabelle 8.3 gewahlt.

Datenquelle Gewicht in der Fusion

Punkt der Tiefenbildkamera 1.0

Farbbasierte Gesichtserkennung | 30.0
Farbbasierte Handerkennung 20.0

Tabelle 8.3: Sensormodell zur Fusion von Tiefenbildern und Hautfarbverfolgung. Relevant
ist die Relation der Gewichte; der Tiefenbildsensor wird als Referenz mit g = 1.0 genutzt.

Aus der Betrachtung der Sequenz in Abbildung 8.15 lassen sich mehrere Schliisse hinsichtlich
der vorgestellten Fusionsmethode zur Posenverfolgung ziehen:

e Grofiflachige Bewegungen sind allein mit der Tiefenbildkamera und der resultierenden
Punktwolke sehr gut beobachtbar. Dies ist anhand der Verbeugung in den Bildern
50 bis 120 erkennbar. Auf der anderen Seite sind feine, schnelle Bewegungen wie die
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Winkgeste in den Bildern 120 bis 144 nicht zu verfolgen. Dies liegt vor allem an der
geringen Auflésung und schlechten Tiefenauflosung der Tiefenbildkamera.

e Die Verfolgung und Posenschatzung nur auf Basis der Hautfarbmerkmale funktioniert
sehr gut und robust fiir die direkt beobachteten Korperteile (Gesicht und Hénde).
Allerdings kann aufgrund der hohen Dimensionalitat des Korpermodells die Pose nicht
korrekt aus diesen wenigen Informationen geschatzt werden. Dies ist besonders auffallig
in Bild 81, wo die reine Verfolgung von Gesicht und Handen zu einer falschen Schatzung
des Modells fiihrt.

e Die Fusion beider Eingabesensoren fithrt zu Verbesserungen der genannten Probleme
und ist somit in der Lage, die positiven Eigenschaften der einzelnen Ansétze zu kom-
binieren. Sowohl grofflachige Bewegungen sind gut verfolgbar (verbeugen), als auch
feine Bewegungen einzelner Extremitéten (winken).

Die vorgestellte Fusion von Merkmalen zur modellbasierten Korperposenschétzung ist also
in der Lage, verschiedene Sensordatenquellen gewinnbringend zu kombinieren. Weitere Sen-
soren konnen auf die gleiche Weise eingebunden werden, beispielsweise der Laserscanner des
Roboters, oder ein Richtmikrophon zur Sprecherverfolgung.

8.3.3 Bewertung der Posenverfolgung

Die Verfolgung der Kérperpose wird nach drei verschiedenen Gesichtspunkten evaluiert: Eine
qualitative Bewertung, die eine Bewertung durch Benutzer mit einschliefit, soll grundsatz-
lich Aufschluss iiber die Fehlerraten bei der Verfolgung von Gesten und Aktivitaten geben.
Die quantitative Bewertung betrachtet einzelne Parameter des Algorithmus im Detail. Eine
Laufzeitbewertung bewertet das Verfahren hinsichtlich des Rechenaufwands, um die Echt-
zeitfahigkeit der Posenverfolgung zu untersuchen.

Qualitative Bewertung

Eine qualitative Bewertung wurde durchgefithrt mit 100 Sequenzen mit jeweils zwischen
15 und 30 Sekunden Lénge. Die Sequenzen enthalten 10 verschiedene deutbare Bewegun-
gen, beispielsweise zeigen, laufen, verbeugen, oder klatschen, und wurden von verschiedenen
Personen durchgefiihrt.

Diese 100 Sequenzen wurden zusammen mit den Originalaufnahmen der Kamera manuell
klassifiziert. Das Ergebnis der Posenverfolgung wurde dabei in einer der drei Gruppen (0)
Bewegung verloren, (1) akzeptable Abweichungen, oder (2) gute Kongruenz eingeteilt.
Diese Bewertung ist besonders interessant hinsichtlich der Verwendung der Posenverfolgung
zur Klassifikation von Aktivitdten. Offensichtlich konnen Aktivitaten nur korrekt klassifiziert
werden, wenn die Bewegung auch verfolgt werden konnte.

Das Ergebnis der Auswertung ist in Tabelle 8.4 wiedergegeben. Es zeigt sich, dass 95% der
Sequenzen akzeptable Abweichungen oder gute Kongruenz mit der ausgefiihrten Bewegung
aufweisen. Werden die drei Klassen mit 0, 1 und 2 bewertet wie angegeben, so errechnet sich
der Mittelwert zu @ = 1.58.

Ein weiteres Kriterium fiir die Qualitat einer Posenschatzung ist die Robustheit gegeniiber
inhomogenem Hintergrund und gegeniiber Verdeckungen. Dies wurde in einer zweiten Eva-
luation qualitativ betrachtet.
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(0) Teile | (1) Akzeptable | (2) Gute

verloren | Abweichungen | Kongruenz

Anzahl der Sequenzen | 5 32 63

Tabelle 8.4: Ergebnis der qualitativen Bewertung mit 100 Sequenzen. Die Einteilung in die
Gruppen erfolgte manuell.

Abbildung 8.16 und 8.17 zeigen Bilder aus einer solchen Sequenz, die in der in Kapitel 3.1
vorgestellten Vorfithrumgebung aufgezeichnet wurde. Dabei ist zu beachten, dass das Mo-
dell nicht frei im Raum steht und damit viele Storquellen vorhanden sind. Die Bewegung
kann trotzdem mit akzeptablen Abweichungen verfolgt werden. Allerdings ist zu beachten,
dass der Sensor so positioniert wurde, dass er freie Sicht auf den Grofiteil des Korpers der
vorfithrenden Person hatte.

Quantitative Bewertung

Bei dem vorgestellten Verfahren hiangen Laufzeit (und damit die Wiederholrate) und Berech-
nungsaufwand von der Anzahl der unabhéngigen Messungen ab, sind aber unabhéngig von
den jeweils gewahlten Gewichten. Um diese Abhéangigkeit allgemein und die Wiederholrate
insbesondere zu quantifizieren, wurden verschiedene Untersuchungen durchgefiihrt. Dabei
entspricht das Korpermodell wieder dem in Kapitel 4.4 vorgestellten geometrischen Modell
aus 10 verallgemeinerten Zylindern.

Benétigte ICP-Schritte/Bild ———

6 L §
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I \
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\ ‘| Il
ML L

Benétigte Anzahl der ICP-Schritte

n

%) 1 1 1 1
500 600 P %1%] 800 900 1000

Bildnummer in der Sequenz

Abbildung 8.18: Anzahl der ICP-Schritte wahrend einer typischen Bewegungssequenz. Dauer
der Sequenz: ~ 25 Sekunden.
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In allererster Linie hiangt der Berechnungsaufwand pro Zyklus von der Anzahl der benotigten
ICP-Schritte ab (siche Abbildung 7.12). Die Anzahl der Iterationen wiederum héngt ab von
der Bewegung des Korpers (dem Versatz) zwischen zwei aufeinanderfolgenden Zeitschritten.
Abbildung 8.18 zeigt die Anzahl der ICP-Schritte wahrend einer typischen Bewegungsse-
quenz. Es ist zu erkennen, dass in Phasen ohne viel Bewegung eine Iteration pro Zeitschritt
ausreichend ist, das Modell anzupassen und nachzufiihren (siche Zeitschritte 500 — 570).
Schnelle und ausladende Bewegungen werden dagegen durch mehrere ICP-Schritte pro Zeit-
schritt kompensiert (650 — 800).
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Anzahl der ICP-Schritte

Abbildung 8.19: Benotigte Berechnungszeit fiir einen Zeitschritt, aufgetragen iiber der An-
zahl der verwendeten [CP-Schritte.

Wie erwahnt, steigt die benotigte Berechnungszeit mit der Anzahl der ICP-Schritte an. Die-
se Relation ist in Abbildung 8.19 fiir eine typische Sequenz aufgetragen. Hier zeigt sich
ein Nachteil des vorgestellten Verfahrens: Die Anzahl der ICP-Schritte steigt an mit der
Geschwindigkeit der Bewegung. Durch die lingere Berechnungszeit pro Zeitschritt verrin-
gert sich in diesem Fall jedoch noch die Wiederholrate, was zu noch groflerem Versatz des
Korpers zwischen zwei Zeitschritten des Algorithmus fiihrt. Man erhélt also eine negative
Abhéngigkeit zwischen Bewegungsgeschwindigkeit und Wiederholrate.

Aus diesem Grund wird fiir tibliche Sequenzen heuristisch eine maximale Anzahl von ICP-
Schritten gesetzt. Diese liegt iiblicherweise bei n = 6, so dass nach maximal 6 Schritten
abgebrochen und zur nachsten Messung iibergegangen wird. Dies hat sich als guter Kom-
promiss zwischen Genauigkeit und Geschwindigkeit herausgestellt.

Aus diesen Vorraussetzungen ergibt sich laut Abbildung 8.19 eine Periodendauer von 20 —
70ms, was einer Wiederholrate von 14.2 bis 50Hz entspricht. Die maximale Wiederholrate
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Rechenzéit / Anzahl der résultierenden Meéspunkte +

Rechenzeit pro ICP Schritt [ms]

1 1 1

n

9 500 1000 1500 coeo 2500
Anzahl der resultierenden Messpunkte auf dem Modell

Abbildung 8.20: Berechnungsdauer pro Zeitschritt, aufgetragen tiber der Anzahl der resul-
tierenden Messungen des zu verfolgenden Korpers

wird also nur durch die Messfrequenz der beteiligten Sensoren begrenzt, die bei 25 — 30Hz
liegt.

Die Relation zwischen der resultierenden Anzahl von Messungen des zu verfolgenden Korpers
und der Berechnungsdauer eines Iterationsschritts ist in Abbildung 8.20 dargestellt. Fiir jede
Messung des Korpers werden verschiedene (auch geometrische) Berechnungen durchgefiihrt,
was zu der fast vollstdndig linearen Beziehung in Abbildung 8.20 fiihrt. Diese Abhéngigkeit
ist ein grofler Vorteil des Verfahrens, und nicht offensichtlich, da die resultierende Menge von
Messungen nur einen Bruchteil der gesamten betrachteten Menge an Messungen darstellt.
Das bedeutet, dass die irrelevanten Messungen die Rechenzeit nicht stark negativ beeinflus-
sen konnen.

Die Ergebnisse zeigen, dass das vorgestellte Verfahren in der Lage ist, mit mehreren Tausend
Messungen pro Zeitschritt umzugehen. Die Rechenzeit bleibt fiir alle denkbaren Eingaben
im Bereich der Echtzeit, das Verfahren kann also direkt auf dem Roboter eingesetzt werden.
Ein Nachteil ist die schon angesprochene negative Abhangigkeit zwischen Geschwindigkeit
der Bewegung und Berechnungsaufwand: je schneller das Ziel sich bewegt, umso mehr Zeit
wird fiir das iterative Anpassen des Modells benotigt, was wiederum zu groflerem Versatz
zwischen zwei Zeitschritten fiihrt.

Dies wird durch einen guten Kompromiss zwischen Genauigkeit und Wiederholrate ausge-
glichen, indem die maximale Anzahl der Iterationen pro Zeitschritt begrenzt wird. Es ist
auch denkbar, an dieser Stelle zwischen verschienden Verhalten und Charakteristika hin und
her zu schalten, je nach Anforderung der weiteren Komponenten: Fiir physische Interakti-
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on (Objektiibergabe etc.) wird die Genauigkeit erhoht, wodurch die Reaktivitit verringert
wird. Auf der anderen Seite kann fiir eine lose Beobachtung eines oder mehrerer Menschen
in der Umgebung des Roboters die Beobachtungsgenauigkeit verringert werden, wodurch
zum einen der Berechnungsaufwand sinkt und zum anderen die mogliche Dynamik in der
Bewegung steigt (siehe auch [Knoop 06¢, Knoop 07b]).

8.4 Interpretation und Klassifikation der Bewegungen

Die beobachteten Korperbewegungen dienen in erster Linie zur Klassifikation von Akti-
vitdten und Gesten des Menschen. Um die in Kapitel 7.3 beschriebenen Verfahren zur Akti-
vitatsklassifikation zu bewerten, muss zunéchst ein Gilitemaf fiir die Bewertung der Klassi-
fikation aufgestellt werden.

Das beschriebene Verfahren beinhaltet keine zeitliche Segmentierung. Fiir jedes Bild wird
eine Hypothese tiber in dem Moment ausgefiihrte Aktivitaten berechnet. Diese Hypothese auf
Basis der einzelnen Bilder wird zur Bewertung der Klassifikation herangezogen. Das Giitemafl
bewertet also die Anzahl der korrekt klassifizierten Bilder innerhalb der Testsequenzen. Diese
sind genauso wie die Trainingsdaten manuell annotiert. Die resultierenden Werte 7, der
Neuronale Netze, die als Klassifikatoren verwendet werden (siehe Kapitel 7.3.4), werden als
zur Klasse gehorend interpretiert, wenn gilt r, > 0.7.

Die Evaluation des vorgestellten Ansatzes erfolgt in zwei getrennten Schritten. Zunéchst
wird die generelle Aussagekraft der extrahierten Merkmale bewertet, indem der vollstandige
Merkmalssatz (siehe Tabelle 7.1) zur Klassifikation verwendet wird. Nur wenn diese Menge
an Merkmalen die geforderte Information in einer Weise enthélt, dass sie durch den Klassifi-
kator extrahiert werden kann, ist eine Reduktion der Merkmalsmenge mit den vorgestellten
Verfahren sinnvoll. Eine zweite Auswertung zeigt die Ergebnisse der Auswahl von Merk-
malen. Diese werden verglichen mit den Ergebnissen der vollstandigen Merkmalsmenge, um
den Informationsverlust durch Merkmalsauswahl mit der gewonnenen Geschwindigkeit und
Transparenz vergleichen zu konnen.

8.4.1 Aussagekraft der Merkmale

Tabelle 8.5 zeigt das Ergebnis der Klassifikation einerseits fiir die Menge der primitiven
Merkmale (siehe Kapitel 7.3.2) sowie fiir die vollstdndige Merkmalsmenge. Das Klassifikati-
onsergebnis wird dafiir folgendermafien bewertet:

e Ein Bild wird als korrekt gewertet, wenn das Bild nur der zugehorigen Klasse zugeord-
net wird.

e Ein Bild wird als mehrdeutig gewertet, wenn es sowohl zur richtigen Klasse als auch
zu mindestens einer weiteren, nicht enthaltenen Klasse zugeordnet wird.

o Als Fehlklassifikation werden Bilder gewertet, die nicht der richtigen, aber mindestens
einer falschen Klasse zugeordnet werden.

e Ein Bild gilt als verpasst, wenn es keiner Klasse zugeordnet wird, obwohl mindestens
eine Aktivitat enthalten ist.
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Korrekt Mehrdeutig | Fehlklassifikation | Verpasst
Balancieren 95.2 99.5 |21 0.0 0.3 0.0 24 0.5
Verbeugen 99.0 99.7 |05 0.0 0.0 0.0 0.5 0.3
Heranwinken 97.7 99.0 | 1.1 0.0 0.2 0.0 1.1 1.0
Klatschen 73.9 99.7 |13 0.0 2.6 0.0 222 0.3
Fliigelschlagen | 99.2 100.0 | 0.4 0.0 0.0 0.0 04 0.0
Hand schiitteln | 53.1 §7.6 |04 7.4 2.2 0.0 44.3 5.0
Treten 79.1 94.6 |13 0.0 2.5 0.0 171 5.4
Manipulation 554 99.5 0.1 0.0 1.9 0.1 42.7 0.7
Sitzen 999 97.1 |01 2.9 0.0 0.0 0.0 0.0
Gehen 69.8 97.8 103 0.0 0.6 0.0 29.3 2.2
Winken 98.9 100.0 | 0.0 0.0 0.0 0.0 1.1 0.0

Tabelle 8.5: Ergebnis der Aktivitdtserkennung fiir die primitive Merkmalsmenge (links) und
die komplette Menge an Merkmalen (rechts, kursiv). Alle Raten sind in % angegeben.

An dieser Stelle zeigen die Ergebnisse bereits, dass die Extraktion weiterer, komplexerer
Merkmale aus den primitiven sinnvoll ist. Der Klassifikator kann mit diesen wissensbasiert
aufgestellten Merkmalen viele Korperbewegungen wesentlich besser klassifizieren. Dies zeigt
sich beispielsweise bei Hand schiitteln, klatschen und laufen sehr deutlich, wo der Anteil der
korrekt erkannten Bilder bei der vollstandigen Merkmalsmenge wesentlich hoher ist als bei
der Menge der primitiven Merkmale.

8.4.2 Bewertung der Merkmalsauswahl

In einem weiteren Schritt wird die Merkmalsauswahl nach Kapitel 7.3.3 bewertet, indem eine
reduzierte Menge an Merkmalen zur Klassifikation verwendet wird. Die Ergebnisse werden
dann mit denen der vollstandigen Merkmalsmenge verglichen.

Aus der in Tabelle 7.1 Menge von 118 Merkmalen werden zunéachst die 10 Merkmale mit
der hochsten Relevanz nach Kapitel 7.3.3 gewahlt. Die Menge der relevantesten 10 sowie
der relevantesten 5 Merkmale wird jeweils fiir den Trainings- und Klassifikationsschritt des
Neuronalen Netzes verwendet.

Abbildung 8.21 zeigt das Klassifikationsergebnis fiir die mit den vorgestellten Verfahren
reduzierten Merkmalsmengen mit 5 bzw. 10 Merkmalen. Es zeigt sich, dass die getroffene
Auswahl von Merkmalen sinnvoll und ausreichend ist, da bereits fiir 5 von 118 Merkmalen
die Erkennungsrate bei 8 von 11 Aktivitaten iiber 95% liegt. Tabelle 8.6 stellt dies detailliert
dar.

Tabelle 8.7 fasst die Mittelwerte der mit den einzelnen Merkmalsmengen erreichten Erken-
nungsraten zusammen. Das Klassifikationsergebnis unter Verwendung der Merkmalsauswahl
liegt zwischen dem der vollstandigen und der primitiven Merkmalsmenge. Bei einer Reduk-
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Korrekt | Mehrdeutig | Fehlklassifikation | Verpasst
Balancieren 97.3 1.7 0.2 0.8
Verbeugen 97.3 2.0 0.0 0.8
Heranwinken 65.2 4.0 0.0 30.8
Klatschen 92.9 7.1 0.0 0.0
Fliigelschlagen 99.4 0.0 0.0 0.6
Hand schiitteln 72.5 0.0 1.9 25.6
Treten 94.2 0.9 0.0 4.9
Manipulation 99.8 0.0 0.0 0.2
Sitzen 96.2 3.7 0.0 0.1
Gehen 97.0 0.0 0.0 3.0
Winken 100.0 0.0 0.0 0.0

Tabelle 8.6: Klassifikationsergebnis mit den fiinf relevantesten Merkmalen. Alle Raten sind
in % angegeben.

Erkennungsrate
= =
A w

. Mehrdeutig
" Fehlklassif.

Sitzen Winken

F i Fl Treten Sitzen Winken t i F Treten
Verbeugen Klatschen  Hand schiitteln  Manipulation Gehen Verbeugel latscl Hand schiitteln  Manipulation Gehen

Abbildung 8.21: Visualisierung des Klassifikationsergebnisses fiir die 5 relevantesten Merk-
male (links), sowie die Menge der 10 relevantesten Merkmale (rechts)
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Merkmalsmenge Korrekt | Mehrdeutig | Fehlklassifikation | Verpasst
Primitive Merkmale 84.0 % 0.8 % 0.9 % 14.4 %
Vollstandige Menge 98.3 % 0.6 % 0.0 % 1.1 %
5 relevanteste Merkmale | 92.3 % 2.1 % 0.1 % 5.5 %
10 relevanteste Merkmale | 95.7 % 1.6 % 0.0 % 2.7 %

Tabelle 8.7: Zusammenfassung der Erkennungsraten fiir die Menge der primitiven Merk-
male (45 Merkmale), die vollstdndige Menge (118 Merkmale), sowie die 5 und 10 als am
relevantesten bewerteten Merkmale

tion von 118 auf 10 bzw. 5 Merkmale sinkt die mittlere Erkenungsrate von 98, 3% auf 95, 7%
bzw. 92, 3%, womit sich zeigt, dass die vorgestellte Merkmalsauswahl in der Lage ist, die
Relevanz von Merkmalen zu bewerten.

8.5 Adaption von Handlungswissen

Schlussendlich soll qualitativ ein Experiment vorgestellt werden, das alle beschriebenen Kom-
ponenten im Gesamtkontext verwendet und verbindet. Dazu wird ein Handlungsbeispiel &hn-
lich zu den in Kapitel 7.4 vorgestellten schematischen Beispielen verwendet. Das zu Grunde
liegende Flexible Programm ist in Abbildung 8.22 mit zwei Alternativen dargestellt; die Vi-
sualisierung ist dem Editor fiir Flexible Programme entnommen. Auf Basis der Beobachtung
und Interpretation des Menschen werden die verschiedenen Handlungsalternativen gewéahlt.
Der gelb hervorgehobene Knoten beinhaltet die hierfiir relevante Vorbedingung. Der orange
hervorgehobene Teilbaum besteht aus der aktiven Beobachtung einer Person, um auf eine
Aufforderungsgeste zu warten.

Die Gesamthandlung aus Abbildung 8.22 besteht also aus den folgenden Schritten:

e Zunichst werden die bendtigten Ressourcen Hand und Arm belegt (Teilbaum Reque-
stArmHand).

e Der Roboter winkt einmal mit Hand und Arm, zieht sich zuriick und wartet auf eine
Reaktion des Menschen (Teilbaum WaveOnceand WaitFor Waving).

e Winkt der Mensch zuriick (Beobachtung orange hervorgehoben), so wird die Handlung
fortgesetzt. Fiir die Beobachtung wird die Ressource VooDoo (Beobachtung) belegt
und danach sofort wieder freigegeben (Teilbaum waitFor Wave).

e Der vor dem Roboter liegende Apfel wird gegriffen (Teilbaum PickUpApple). Die Be-
wegung besteht aus Anriicken, Greifen und Abriicken.

e Abhéngig von der momentanen Situation, in diesem Fall von der momentanen Geste
des Menschen, wird eine von zwei Handlungsalternativen gewahlt. Macht der Mensch
eine Aufforderungsgeste, so wird der Apfel auf einem bereitgestellten Teller platziert
(Teilbaum ReactOnComeOn, Abbildung 8.22 oben). Ist dies nicht der Fall, behélt der
Roboter das Objekt in der Hand und zieht den Arm zuriick (Abbildung 8.22 unten).
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e Schliefllich werden alle verwendeten Ressourcen freigegeben.
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Abbildung 8.23: Experimentierumgebung mit Steuerung und Simulation des Roboters, Per-
sonenverfolgung und Aktivitatserkennung sowie Laufzeitdarstellung Flexibler Programme

[E

Abbildung 8.23 zeigt die Benutzeroberflache der wichtigsten Komponenten zur Robotersteue-
rung. Die Simulation und Steuerung des Roboters wurde von der Gruppe IDS (Interaktive
Diagnosesysteme) am FZI Karlsruhe in MCA2! realisiert; des Weiteren sind die Benutze-
roberflache der Personenverfolgung und Bewegungsinterpretation und die graphische Visua-
lisierung des aktuellen Handlungsbaums zu sehen. Alle diese Komponenten sind wahrend
der Ausfithrung mit den Systemen auf dem Roboter verbunden und zeigen in Echtzeit den
Systemzustand an.

Mit diesen Steuerelementen ist es nun moglich, das Flexible Programm aus Abbildung 8.22
zu verwenden und die Abldufe zu verfolgen.

Abbildungen 8.24 und 8.25 zeigen eine Sequenz wihrend der Ausfiihrung des FPs aus Abbil-
dung 8.22, wobei jeweils die reale Szene und die Ansicht der Experimentierumgebung zum
gleichen Zeitpunkt dargestellt sind. Interessante Punkte der Ausfiihrung sollen im Folgenden
diskutiert werden.

lsiehe http://mca2.org
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Abbildung 8.24: Ausfiihrung des Flexiblen Programms aus Abbildung 8.22 mit Gestenerken-
nung zur Adaption des Programms zur Laufzeit (Teil 1). Die obere Sequenz zeigt die reale
Szene, die untere die Kontrollmodule mit der Ablaufdarstellung des Flexiblen Programms.
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Abbildung 8.25: Ausfithrung des Flexiblen Programms aus Abbildung 8.22 mit Gestenerken-
nung zur Adaption des Programms zur Laufzeit (Teil 2). Die untere Reihe zeigt den Ablauf
mit alternativer Handlungskette (Untere Alternative aus Abbildung 8.22).
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e Am Anfang der Ausfilhrung sind alle benétigten Ressourcen frei. Die Belegung erfolgt
also instantan ohne Verzogerung.

e Die Ausfithrung der Geste (Abbildung 8.24, obere Reihe rechts) besteht aus einer
Armbewegung und zwei Handbewegungen. Danach wird die Hand geschlossen und der
Arm in eine sichere Position bewegt.

e An dieser Stelle wartet der Roboter auf das Winken der beobachteten Person. Die
Beobachtungskomponente wird dazu zunachst als Ressource belegt. Sie wird so para-
metriert, dass durch eine Wink-Geste eine entsprechende Riickgabe erzeugt wird. Dann
wird die Ressource wieder freigegeben. Diese Schritte sind in Abbildung 8.22 orange
markiert.

e Die Abldufe zum Greifen des Objekts sind ahnlich zum Beispiel aus Kapitel 8.2.2
aufgebaut.

e Der in Abbildung 8.22 gelb markierte Knoten enthalt alternative Handlungsstrange
fiir verschiedene Situationen. An dieser Stelle wird durch Uberpriifung von Bedingun-
gen im bekannten Umweltmodell zwischen diesen Alternativen ausgewéhlt. Dabei wird
ausgenutzt, dass die Beobachtungskomponente erkannte Gesten standig im Umwelt-
modell aktualisiert. Ist eine Aufforderungsgeste zum Entscheidungszeitpunkt erkannt
worden, so wird der Ablauf in Abbildung 8.25 der oberen zwei Bildreihen gewahlt:
Das Objekt wird auf dem Teller platziert. Ist diese Geste nicht vorhanden, wird der
Ablauf entsprechend der unteren Reihe ausgefiihrt: Der Roboter behalt das Objekt in
der Hand.

e In der Visualisierung des laufenden Flexiblen Programms erkennt man deutlich den
inkrementellen Aufbau der Handlung zur Laufzeit. Die Handlungsalternativen werden
erst dann gewahlt, wenn der Elternknoten betreten wird. Am Beispiel der gezeigten
Alternativen ist dies in Abbildung 8.25, oben rechts der Fall.

Die Beobachtungskomponente unterscheidet drei Falle. Entweder ist kein Mensch erkannt,
oder ein Mensch ist erkannt, fiihrt aber keine bekannte Geste aus, oder ein Mensch ist erkannt
und fithrt eine der trainierten Geste aus. Im letzteren Fall wird zusatzlich der erkannte
Gestentyp gemeldet. Zur Parametrierung und Adaption von Flexiblen Programmen kann
also auch die Anwesenheit von Menschen genutzt werden. Dies ist sinnvoll, wenn eine Person
fiir die Ausfithrung zwingend notwendig ist, beispielsweise bei einer Objektiibergabe.
Grundsatzlich zeigt dieses Experiment mogliche Wege, die Beobachtung und Erkennung von
Gesten in Roboterprogrammen zu nutzen. Die Beobachtungskomponente wird genauso wie
alle anderen Teilkomponenten behandelt, und kann dadurch sowohl fiir aktive Beobachtung
parametriert werden als auch zur passiven (nicht gezielten) Aktualisierung des Umweltmo-
dells beitragen. Genauso konnen Parameter des Korpermodells fiir die Interaktion genutzt
werden. Werden beispielsweise die beobachteten Positionen der Hande der Person im Um-
weltmodell gespeichert und aktualisiert, ist eine adaptive Steuerung des Arms moglich. Aller-
dings sollte der Weg tiber das Umweltmodell nicht fiir sensible Regelungen genutzt werden;
hierfiir sind weitere, virtuelle Komponenten notwendig, die direkt mit den Teilkomponenten
interagieren.
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8.6 Zusammenfassung

In mehreren Experimenten wurde die Leistungsfahigkeit der vorgestellten Verfahren demons-
triert. Eine Versuchsreihe zur Abbildung von Handlungswissen auf einen konkreten Roboter
sowie die Ausfithrung solcher Programme in Simulation und auf dem realen Roboter haben
die Anwendbarkeit und Eignung der vorgestellten Modelle und Verfahren demonstriert. Die
zur Interaktion vorgestellte Posenverfolgung und Klassifikation von Gesten und Aktivitdten
konnte an mehreren Beispielen und in verschiedenen Umgebungen demonstriert werden. An
den Experimenten zeigt sich die Echtzeitfahigkeit und Robustheit der Verfahren. Insbesonde-
re ist hier die Verfolgung der Kérperpose zu erwahnen, da dies grofle Mengen an Messungen
und die Anpassung einer hohen Anzahl an Freiheitsgraden bedeutet. Dabei wurde nur auf
roboterinterne Sensorik zuriickgegriffen.

Das Experiment zur Adaption von Handlungswissen umfasst letztendlich alle vorgestellten
Verfahren und Komponenten und stellt auch die Verwendbarkeit im Gesamtkontext unter
Beweis.
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Kapitel 9

Zusammenfassung

Gegenstand dieser Arbeit waren Methoden zur Darstellung und Erzeugung von Handlungs-
wissen fiir Serviceroboter. Im folgenden Kapitel sollen nun der Beitrag und die Erkenntnisse
zusammenfassend diskutiert werden, um abschliefend einen Ausblick auf mogliche Erweite-
rungen, Ergédnzungen und Konsequenzen geben zu kénnen.

9.1 Ergebnisse und Beitrag

Wachsende Rechnerkapazititen, neue Sensorkonzepte und zunehmend kompaktere Aktorik
ermoglichen es in den letzten Jahren immer mehr, flexible, integrierte Roboter mit hoch-
entwickelten, perzeptiven und aktorischen Fahigkeiten zu konstruieren. Diese Entwicklung
verlangt nach einer flexiblen Reprasentation fiir Handlungswissen, die auch auf intuitivem
Wege programmiert werden kann. Die vorliegende Arbeit stellt Losungsansétze hierfiir vor.
Ausgangspunkt waren die Forderungen nach einer flexiblen Handlungsbeschreibung fiir Ser-
viceroboter, der Moglichkeit der Erzeugung dieses Handlungswissens aus abstraktem Hand-
lungswissen, sowie der Erkennung und Interpretation von menschlichen Bewegungen zur
Parametrierung und Kommandierung von Handlungen. Damit gliedert sich die Arbeit ein in
den Prozess des Programmierens durch Vormachen. Der Fokus liegt insbesondere auf der Ab-
bildung akquirierten Handlungswissens auf ausfithrende Systeme sowie auf der Interaktion
mit diesen.

Friithere Arbeiten diskutieren diese Fragestellung zum einen aus Sicht der Vorfithrung und
des Lernens: Durch Beobachtung einer Vorfiihrung einer Aufgabe wird Handlungswissen ab-
geleitet, das generalisiert und abgelegt werden kann. Zum anderen wird die Fragestellung
anhand existierender Robotersysteme untersucht, die schon heutzutage komplexe Handlun-
gen durchfithren konnen. Die Abbildung gelernten Handlungswissens auf solche Systeme ist
allerdings bisher kaum betrachtet worden und ein wesentlicher Beitrag dieser Arbeit.
Folgende Aspekte wurden dabei im Einzelnen untersucht:

e Eine Handlungsrepréasentation in Form von Hierarchischen Aufgabennetzwerken wur-
de entwickelt, die zur Laufzeit erzeugt und verandert werden kann. Diese Flexiblen
Programme bestehen aus hierarchisch verkniipften Teilhandlungen, die aus atomaren
Handlungen aufgebaut sind. Vorteil einer hierarchischen Handlungsreprasentation ist
dabei vor allem die Lesbarkeit und Wiederverwendbarkeit von Handlungsteilen.
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e Die Kontrolle und Ausfithrung dieser Handlungen wurde eingebettet in eine hybride Ar-
chitektur, die eine flexible Zusammenstellung von Ausfiithrungskomponenten erméglicht.
Die benétigten Konzepte und Komponenten zur Darstellung und Kommunikation wur-
den entwickelt.

e Eine Handlungsreprasentation gewinnt erst dann Flexibilitdat, wenn zur Laufzeit Zu-
stande und Bedingungen in der Umwelt beobachtet und ausgewertet werden koénnen,
um Entscheidungen zwischen Handlungsalternativen zu treffen. Eine solche Reprasen-
tation sowie die notwendigen Komponenten und Schnittstellen wurden vorgestellt.

e Ein allgemeingiiltiger Ansatz zur Erzeugung ausfithrbaren Handlungswissens fiir Ser-
viceroboter aus abstrakten Handlungen wurde eingefiihrt. Am Beispiel der Erzeugung
von Flexiblen Programmen aus Makrooperatoren wurden diese Abbildung sowie das
allgemein notwendige Hintergrundwissen iiber das ausfithrende System untersucht.

e Zur Handlungsauswahl wurde ein Kontextmodell sowie ein Verfahren vorgestellt, kon-
textbasiert Handlungen zu aktivieren und zu starten. Der Kontext wird dabei reprasen-
tiert durch eine Menge an Zustanden der Umwelt und des Roboters selbst. Zur Auswahl
von Handlungen wurde ein Handlungsrahmen definiert, mit dessen Hilfe Flexible Pro-
gramme mit Situationen oder Teilsituationen assoziiert werden kénnen.

e Um einerseits die Beobachtung wahrend des Programmierens durch Vormachen zu
unterstiitzen, und andererseits die Interaktion zwischen Mensch und Roboter intuitiv
zu gestalten, wurde ein Ansatz vorgestellt, mit dessen Hilfe menschliche Gesten und
Aktivitaten beobachtet und interpretiert werden kénnen. Damit ist es moglich, den
Roboter intuitiv zu kommandieren. Es eroffnet die Moglichkeit, Programme wahrend
ihrer Ausfiihrung zu parametrieren oder zu modifizieren, indem Gesten und Aktivitaten
durch den Roboter interpretiert werden.

Zur Evaluierung der vorgestellten Verfahren wurden umfangreiche Experimente mit dem
Roboter, einer Simulationsumgebung sowie einzelnen Komponenten durchgefithrt und do-
kumentiert. Dabei lag der Fokus auf Handhabungen, die im Haushalt alltdglich sind. Dies
sind Handlungen, die auch durch das PdV-System modelliert sind. Das vorgestellte Ver-
fahren zur Posenverfolgung des Menschen wurde in verschiedene Systeme eingebettet und
evaluiert. Dazu gehoren sowohl verschiedene Roboter als auch die Trainingsumgebung des
Programmierens durch Vormachen.

9.2 Diskussion

Durch die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren werden Vorfithrung, Ausfiihrung und
Adaption von Handlungswissen fiir Serviceroboter in ein Gesamtkonzept zusammengefiihrt.
Sowohl aus den Ansétzen der entwickelten Einzelkomponenten als auch aus der Integration
dieser auf dem Serviceroboter ALBERT II und deren Evaluierung lassen sich wesentliche
Punkte ableiten. Dies sind zu allererst die Vorraussetzungen, die fiir die Anwendung der
vorgestellten Verfahren und Modellierung erfiillt sein miissen.

e Das Modell fiir Handlungswissen auf Seite der Vorfithrung, der Makrooperator, wird
modelliert mit einer Menge an Basisoperationen. Die demonstrierte Handlung muss
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so gestaltet sein, dass sie mit diesen Basisoperationen reprasentierbar ist. Dies stellt
eine Forderung an den Vorfiihrenden dar, die wahrend der Vorfithrung beachtet werden
muss. Zusatzlich miissen die demonstrierten Operationen fiir das System sichtbar und
beobachtbar sein. Dies gilt genauso auf PdV-Seite fiir Objekt- und Grifferkennung wie
bei der Erkennung von Gesten und Aktivitaten auf dem Roboter.

e Die zur Ausfithrung auf den Roboter abzubildenden Makrooperatoren miissen Auf-
gaben enthalten, die durch das Robotersystem ausfiihrbar sind. Grundsatzlich ist es
moglich, beispielsweise zweihandige Handlungen zu demonstrieren; diese konnen von
einem Roboter mit einem Manipulator jedoch nicht durchgefiihrt werden, wenn sie
koordinierte Aktionen der Hande enthalten.

e Die Abbildung von abstraktem Handlungswissen auf Roboterprogramme muss als Ab-
bildungsfunktion fiir ein dediziertes Robotersystem bekannt sein. Diese besteht aus den
in Kapitel 5.9 diskutierten Komponenten. Die Abbildung muss auch fiir jeden weiteren
Robotertyp neu definiert werden, da sie abhéngig von der Konfiguration, Beschrei-
bungssprache etc. des Zielroboters ist.

e Gesten und Aktivitdten werden auf Basis des vorgestellten Korpermodells des Men-
schen erkannt. Entsprechend konnen nur solche Bewegungen klassifiziert werden, die
mit dieser Modellierung darstellbar sind. Das Modell kann zwar problemlos auf Hande,
Fiile oder andere Strukturen erweitert werden, allerdings sind die Bewegungen dieser
Gliedmaflen durch die Robotersensorik nicht auflosbar. Gesten mit Fingern, Anzeigen
von Zahlen mit den Fingern, etc. sind also nicht erkennbar. Die Erkennung, und damit
die Kommunikation auf Basis von Gesten, beschrankt sich auf ausladende Korperbe-
wegungen.

Im Gegensatz zu fritheren Anséatzen werden Vorfiilhrung und Ausfiithrung in dieser Arbeit
grofitenteils entkoppelt. Dies ist grundsatzlich wiinschenswert, um dem Vorfiihrenden die
Demonstration in seinem eigenen Aktionsraum zu ermoglichen. Allerdings muss die De-
monstration immer noch unter verschiedenen Randbedingungen geschehen; Vorfithrung und
Ausfiihrung konnen noch starker in ihren Aktionsraumen getrennt werden. Bei der Abbil-
dung von Makrooperatoren auf Roboterprogramme zeigt sich diese Einschrankung in der
mangelnden Flexibilitat bei der Abbildung der Trajektorien. Die Abbildung solcher subsym-
bolischer Parameter kann ein weiterer Schritt hin zur Unabhangigkeit zwischen Vorfithrung
und Ausfiihrung sein.

Gleichzeitig werden Vorfithrung und Ausfithrung in dieser Arbeit zeitlich ndher zusammenge-
bracht, mit der Vision, das Handlungslernen direkt am Robotersystem interaktiv und schritt-
weise durchzufiihren. Die Bewegungsbeobachtung sowie die flexible Handlungsbeschreibung,
die zur Laufzeit erzeugt und verandert werden kann, sind entscheidende Schritte hin zu
diesem Ziel.

Die flexible Handlungsbeschreibung ist hierarchisch in Form von Aufgabennetzwerken aufge-
baut. Es zeigt sich, dass diese Reprasentation intuitiv verstandlich ist, und durch die Wieder-
verwendbarkeit von Teilhandlungen auch das mauelle Aufbauen und Testen von Handlungen
stark unterstiitzt. Die graphische Visualisierung, eingebettet in die vorgestellte Funktiona-
litat des Editors fiir Handlungsbaume, erleichtert sowohl den Prozess der Erstellung als auch
der Uberwaehung von Handlungen. Die im Handlungsbaum enthaltene Abstraktion von Teil-
handlungen kann weiter genutzt werden, um auch intuitiver fassbare Informationen tiber den
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internen Roboterzustand auszugeben. Mechanismen hierfiir wurden in Form von verschiede-
nen graphischen Visualisierungen vorgestellt, deren Darstellungen sich allgemeinverstandlich
an Comic-ahnlichen Ausdriicken und Symbolen orientiert.

Die vorgestellte Kontextmodellierung sowie das Konzept zur kontextbasierten Handlungsaus-
wahl bereiten den Weg zu flexiblen Servicerobotersystemen. Die zugehorigen Regeln werden
manuell aufgestellt; dies ist der erste Schritt hin zu noch flexibleren, autonomen Servicero-
botern.

Die Erkennung menschlicher Aktivitaten auf Basis der gesamten Korperbewegung stellt einen
universellen Ansatz zur Interpretation menschlichen Verhaltens dar. Einfache Aktivitaten
sind auf diese Weise gut und robust erkennbar, was durch die vorgestellten Ergebnisse und
Evaluationen belegt wird. Sowohl die Erfahrung als auch die Literatur zeigen allerdings auch,
dass zur Erkennung komplexer menschlicher Aktivitaten die Betrachtung des Kontexts un-
abdingbar ist. Dies geschieht im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht; die Menge der Akti-
vitaten beinhaltet nur einfache Gesten und Aktivititen, die ohne weiteres Wissen direkt aus
der Bewegung ableitbar sind. Das ist ausreichend fiir direkte Kommandos und Gesten, was
in den vorgestellten Experimenten demonstriert wird. soll dieses Konzept jedoch zukiinftig
auch zur Erkennung komplexer Aktivitdten eingesetzt werden, ist eine tiefere Modellierung
und Verwendung des Kontexts, also der Umwelt des Roboters sowie des Menschen, emi-
nent wichtig. Letzteres war nicht Gegenstand der vorliegenden Arbeit; die Beobachtung der
Korperbewegung legt nichtsdestotrotz zu einer solchen Situationsinterpretation eine wichtige
Grundlage.

9.3 Ausblick

Aus den genannten Punkten lassen sich verschiedene Aufgabenstellungen ableiten, welche die
in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Verfahren sinnvoll erweitern und ergédnzen konnen.
Zur Abbildung von Parametern aus Makrooperatoren auf Roboterprogramme kann eine
Betrachtung der Arbeitsrdume sowie eine Definition von Abbildungen zwischen diesen ei-
ne Ausfiihrung auch dann ermoglichen, wenn die Arbeitsraume von Demonstrator und
ausfithrendem System &uflerst unterschiedlich ausfallen. Ansétze dazu sind in der Litera-
tur zu finden (siehe [Alissandrakis 02c]).

Die automatisch erzeugten Roboterprogramme werden im Konzept der vorliegenden Arbeit
durch die Ausfithrung evaluiert. Dies ist ein riskantes Vorgehen; grundsétzlich sollten Robo-
terprogramme vor der Ausfiithrung formal und inhaltlich bewertet werden konnen, um die
Korrektheit soweit wie moglich gewéhrleisten zu konnen. Ansétze zu einer solchen Bewer-
tung sind bisher nicht entwickelt worden, wiirden das Konzept aber wesentlich unterstiitzen
und erweitern. Dies ist ein offenes Problem; auch in der Literatur findet sich dazu keine
allgemeine Losung.

Die Modellierung des Kontexts sowie die darauf basierende Handlungsauswahl kann feiner
modelliert und beispielsweise mit probabilistischen Modellen dargestellt werden. Dadurch
ergibt sich ein in der Entscheidung flexibleres System, dessen Entscheidungsmechanismen
auch mit Verfahren des Maschinellen Lernens verkniipft werden kénnen.

Um auch komplexe Aktivitaten erkennen und klassifizieren zu konnen, ist die Betrachtung
und Modellierung des Kontexts unerlasslich. Ein solcher Schritt liefle sich mit der kontext-
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basierten Handlungsauswahl verbinden, sofern beide eine einheitliche Kontextmodellierung
verwenden.

Damit entstiinde ein Robotersystem, das einerseits in der Lage ist, neue Handlungen zu ler-
nen und in die eigene Reprasentation zu tibertragen, andererseits auch die Entscheidungsme-
chanismen besitzt, diese Handlungen kontextbasiert auszuwéhlen. Dies ist ein grofler Schritt
in Richtung des flexiblen Serviceroboters, der stédndig lernt und vorhandenes Wissen opti-
miert und tberprift.
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Anhang A

Technische Daten der Sensorik

Der Serviceroboter ALBERT II besitzt mehrere Sensoren zur Erfassung der Umwelt. Dazu
zéhlt der Laserscanner der Firma SICK [SICK 06], der zur Navigation verwendet wird, dessen
Messwerte aber auch fiir die Personenverfolgung eingesetzt werden konnen. Des Weiteren
besitzt der Roboter eine Stereo-Farbkamera und eine Tiefenbildkamera. Diese sind auf einer
Schwenk-Neige-Einheit von Typ PTU-46-17.5 der Firma Directed Perception [Perception 07]
zusammen montiert.

A.1 Die Stereo-Farbkamera

Abbildung A.1: Mega-D Kamera von Videre Design

Die Stereo-Farbkamera der Firma Videre Design [Vid 06] ist vom Typ Mega-D und besitzt
zwei CMOS-Sensoren mit einer Auflosung von jeweils 1288 x 1032 Pixeln. Die Kamera wird
iiber Fire Wire angeschlossen und ausgelesen. Daraus ergeben sich die maximalen Bildraten.
Die Auflosung kann reduziert werden, wodurch sich die Bildrate von 7.5 Bilder pro Sekunde
(frames per second, fps) bei voller Auflésung auf 26 fps bei 640 x 480 und 110 fps bei 320 x 240
(siehe [Videre Design 01]) erhoht. Die genauen Daten des Sensors (siehe Abbildung A.1)
finden sich in Tabelle A.1.

A.2 Die 3d Tiefenbildkamera

Die Tiefenbildkamera von Typ Swissranger SR2 (siche Abbildung A.2) wurde von CSEM,
Schweiz hergestellt. Der Sensor basiert auf der Messung der Laufzeit und verfiigt iiber eine
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Maximale Auflésung 1288 x 1032
Brennweite 7.5mm
Horizontaler Offnungswinkel 65.24°
Vertikaler Offnungswinkel 53.74°
Pixelgrofie 7.5um

Abstand der Bildmittelpunkte | 90mm

Tabelle A.1: Daten der Stereo-Farbkamera

eingebaute aktive Beleuchtungseinheit. Das Messprinzip macht diesen Sensor unabhangig von
der aufleren Beleuchtung. Es wird bei jeder Messung ein vollstédndiges und dichtes Tiefenbild
zur Verfiigung gestellt. Die Daten des Sensors finden sich in Tabelle A.2, Erfahrungen zu
Eigenschaften und Kalibrierung in [Kahlmann 05a, Kahlmann 05b].

Abbildung A.2: Tiefenbildkamera Swissranger SR-2

Auflésung 160 x 124
Tiefenauflosung > 5mm
Wellenlénge der Beleuchtung | 870nm (infrarot)
Maximale Entfernung 7.5,

Bildrate < 30Hz
Horizontaler Offnungswinkel | 46°

Vertikaler Offnungswinkel 42°

Stromverbrauch max. 18W
Brennweite 8mm
Gewicht 200g

Tabelle A.2: Daten der Tiefenbildkamera Swissranger SR-2; aus [CSEM 03].
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Anhang B

Graphen und Baume

Im Folgenden werden einige Definitionen und Eigenschaften zu Graphen und Baumen ge-
geben. Diese sind swohl fiir die Modellierung von Makrooperatoren als auch von Flexiblen
Programmen relevant.

Definition B.1 (Gerichteter nichtattributierter Graph) Seien V, W zwei nichtleere Men-
gen (Alphabete). Ein gerichteter nichtattributierter Graph (engl.: u-graph) ist ein 3-Tupel
g = (N, E \), wobei gilt:

e N ist eine endliche Menge von Knoten.
o F = (Ey)wew ist ein Tupel von Relationen £, C N x N fiir jedes w € W.

e \: N — V ist eine Abbildung, die jeden Knoten mit einem Namen aus dem Alphabet
V' kennzeichnet.

Ein Paar (nq,n2) € E,, ist als eine gerichtete Kante (engl.: edge) von Knoten n; zu Knoten
ne mit dem Label w zu interpretieren.

Definition B.2 (Gerichteter attributierter Graph) Seien VW wie oben sowie A, B
zwei nichtleere Mengen von Knoten- bzw. Kantenattributen. Ein Attribut ist hierbei als
eine Funktion zu verstehen, die einen Knoten bzw. eine Kante auf einen Wert aus einer

spezifischen Wertemenge abbildet. Ein gerichteter attributierter Graph (engl.: a-graph) ist
ein 5-Tupel (N, E, \, a, 3), wobei gilt:

e N, E )\ wie oben.
o o: N — 24 weist jedem Knoten eine Menge von Attributen zu.

o 3 = (Bu)wew ist ein Tupel von Funktionen f3,, : E,, — 2B. Jedes 3,, weist einer Kante
mit dem Label w eine Menge von Attributen zu.

Wenn es nicht auf die Eigenschaft ”‘nichtattributiert”” oder ”‘attributiert”’” ankommt, wird
in dieser Arbeit zur Abkiirzung allgemein von einem Graphen gesprochen. Graphen, bei
denen die Kantenrelationen stets symmetrisch sind, werden als ungerichtet bezeichnet, denn
in diesem Fall kénnen fiir zwei Knoten ny, ny vorhandene Kanten (n,ny) und (ng, ny) stets
zu einer einzigen ungerichteten Kante zusammengefasst werden.
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Definition B.3 (Teilgraph) Seien ¢, go Graphen geméf Definition B.1 oder B.2. g; ist
ein Teilgraph von g3 (g1 C go), wenn alle Knoten und Kanten von g; auch zu g gehéren und
zusatzlich dieselben Labels und ggf. Attribute mit zugehorigen Werten haben.

Definition B.4 (Pfad, Zyklus) Sei g ein Graph, n > 2 und p = (vy,...,v,) eine Folge
von Knoten aus N, sodass es fiir jedes i € {1,...,n— 1} ein w € W mit (v;,v;41) € E,, gibt.
Dann gilt:

e Sind alle Knoten aus p paarweise verschieden, so heifit p Pfad (von v; nach v,).

e Sind die Knoten vy, ...,v,_; paarweise verschieden und gilt v; = v, so heifit p Zyklus
(mit Anfangs- und Endpunkt v,,).

Definition B.5 (Zusammenhang) Ein Graph g heifit zusammenhingend vom Knoten
v € g aus, falls es von v aus zu jedem Knoten w € g, w # v, einen Pfad gibt.

Definition B.6 (Baum) Ein Graph ¢ heifit Baum, falls folgende Eigenschaften zutreffen:

e g hat einen ausgezeichneten Knoten, die Wurzel. Dieser ist nur iiber Ausgangskanten
mit anderen Knoten verbunden.

e Sei v ein beliebiger, von der Wurzel verschiedener Knoten von g. Dann exisiert genau
ein Pfad von der Wurzel nach v.

Aus dieser Definition folgt:
e Ein Baum hat keine Zyklen.
e Jeder Baum ist von seiner Wurzel aus zusammenhéngend.

e Jeder von der Wurzel verschiedene Knoten v ist mit genau einem Knoten w iiber eine
Eingangskante verbunden. w wird als Vaterknoten (oder kurz: Vater) von v bezeichnet.

e Jeder Knoten v ist mit m > 0 Knoten iiber eine Ausgangskante verbunden. Diese
Knoten ¢y, ..., ¢, heiflen Kindknoten (oder kurz: Kinder) von v. Ist m = 0, so heifit v
Blatt des Baumes. Ein Knoten, der weder Wurzel noch Blatt ist, heifit innerer Knoten
des Baumes.
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Anhang C

Der Iterative-Closest-Point
Algorithmus

Der Iterative-Closest-Point-Algorithmus (Abkiirzung: ICP) wird verwendet, um ein geome-
trisches Modell mit den Messungen des Objekts in Einklang zu bringen. Dafiir werden zwei
geordnete Punktmengen aufgebaut, die in den zwei verschiedenen Koordinatensystemen von
Messung und Modell liegen. Berechnet werden die Translation ¢ und die Rotation R, mit der
die erste Punktmenge auf die zweite transformiert werden kann. Zur Korperverfolgung be-
steht iiblicherweise die eine Punktmenge aus Messungen des Korpers, und die zweite Menge
aus Punkten auf der Oberflache des Modells.

Nach [Besl 92] wird die erste Menge mit P = {p;}, und die zweite mit X = {z;} bezeichnet.
Beide haben die gleiche Gréfle N, = N, = N, wobei jeder Punkt p; dem Punkt z; zugeordnet
ist.

Zur Bestimmung der Transformation sind mindestens 3 Punktzuordnungen notwendig. Da
iiblicherweise einerseits mehr als 3 Messungen zur Verfiigung stehen und andererseits die
Messungen verrauscht sind, wird das Problem als ein Schatzproblem betrachtet. Ziel ist, die
Summe tiber die Quadrate der Abstande zwischen den zugeordneten Punkten zu minimieren:

1 ,
SR = 5 D IR +7— 7l (C.1)

Mit 4z, and i, als Mittelwert von P und N, sowie mit p;’ = p; — i, 3 = ©; — pin, and
! =t+R(i) — fip, kann man C.1 folgendermafien ausdriicken:

N
1 =/ —/
f(Ryf):NZ||R($i)—pz‘ + 77 (C.2)
i=1
Dies wird zu:
1 N N
FRA = 5 (D IR 5P =2 Y (R =) + NIFIP)  (C3)
i=1 =1

Der erste Teil ist unabhéngig von ¢, der zweite ist Null. Deshalb ist f (R, f) dann minimal,
wenn ' = 0 gilt. Dies ergibt:
t =, — R(piz). (C4)
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¢ stellt die gesuchte Translation dar. Damit kann man Gleichung C.2 folgendermafen schrei-
ben:

N
1 — —
FRE) = > IR -5 (C.5)
i=1
Mit ||R(z")|| = ||Zi||, kann dies folgendermaBen formuliert werden:

N N N
1 — — — —
PR =5 (XNl =2 YR -5+ I16711) (C6)
=1 =1 =1
Die Maximierung von
N
> R() - pY (C.7)
i=1

ergibt dann die optimale Rotation R (siehe [Horn 87]).

Zur Berechnung der Punktzuordnung zwischen P und N miissen allerdings zunachst die
Messungen dem Modell zugeordnet werden. Ausgangsdaten sind ungeordnete Messungen so-
wie eine geometrische Beschreibung der Oberflache des Modells. Die Berechnung erfolgt iiber
geometrische Betrachtungen, wobei fiir jeden Punkt der Messung der nichste Punkt (engl.:
Closest Point) auf der Modelloberfliche bestimmt wird. Dadurch erhélt man die Zuordnung
zwischen jedem p; und einem 7. Diese Berechnung wird in jedem Schritt wiederholt, da sie
nur eine Schétzung der Korrespondenz aufgrund geometrischer Annahmen darstellt.

Der vollstandige Algorithmus lauft also folgendermaflen ab:

1. Berechnung der Punktbeziehungen auf Basis der aktuellen Messungen und des aktuel-
len Modells, um die Menge der zugeordneten Modellpunkte X zu erhalten.

2. Berechnung der Summe tiber die Quadrate der Abstéande do(P, Xj).

3. Schétzung der Transformation, und Anwendung der Transformation auf das Modell.
4. Neuberechnung der Punktbeziehungen auf Basis der neuen Modellposition zu Xj.

5. Berechnung der Summe tiber die Quadrate der Absténde zu d;(P, X;).

6. Bei erfiilltem Abbruchkriterium d; (P, X;_1) — d;(P, X;) < € wird abgebrochen, an-
sonsten weiter bei Schritt 3.
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Die Anforderungen an Serviceroboter unterscheiden sich grundlegend von
denen klassischer Industrieroboter. Dies umfasst sowohl die notwendige
Flexibilitit in menschenzentrierten, dynamischen Umgebungen, als auch die
Fihigkeit, intuitiv mit Menschen interagieren zu kénnen. Dazu sind vollig
neue Mensch-Maschine-Schnittstellen notwendig, die auch Methoden zur
Gesten- und Aktivititserkennung beinhalten.

Vor diesem Hintergrund behandelt dieses Buch Moglichkeiten der Reprisen-
tation, Akquisition und flexiblen Ausfiihrung von Handlungswissen fiir Service-
roboter sowie Interaktionsmechanismen, die es einem Benutzer ermoglichen,
intuitiv mit dem Roboter zu kommunizieren.

Zur abstrakten Darstellung von Roboterprogrammen werden Flexible Pro-
gramme vorgestellt. Diese konnen aus Vorfithrungen eines Benutzers erzeugt
werden, die mit Hilfe eines Programmieren durch Vormachen-Systems analysiert
wurden. Um den Benutzer beobachten zu konnen, wurde ein neues Fusions-
verfahren fiir verschiedene Sensormodalititen entwickelt. Dadurch kénnen
Bewegungen, Gesten und Aktivititen eines Menschen in Echtzeit verfolgt
werden. Die vorgestellten Verfahren wurden auf realen Robotersystemen inte-
griert und evaluiert.
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