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Kurzfassung

Durch stetige Weiterentwicklung gibt es nicht nur immer mehr Roboter in un-
serem Umfeld, sondern vor allem mehr Spezial-Roboter die für einen eng um-
rissenen Anwendungsfall konzipiert wurden. In dieser Arbeit wird ein Konzept
für die Kooperation dieser heterogenen Robotersysteme entwickelt um das ganze
Potential aktueller Robotik für Aufgaben nutzen zu können. Es wird ein Behavior
Tree basierter Ansatz für die Modellierung von Fähigkeiten und Missionen Ent-
wickelt. Durch in den Behavior Tree integrierte Konzepte wie Parametrisierung
oder entfernte Ausführungsumgebungen können Missionen schnell erstellt und
über das ganze Team verteilt ausgeführt werden. Zusammen mit einem Frame-
work für die multiroboter Koordination welches einen automatischen Austausch,
Marktbasierte Verteilung und Ausführungsüberwachung der Fähigkeiten um-
setzt können Roboter ihre Fähigkeiten oder Teile davon dadurch dynamisch zum
Erreichen einer Mission beisteuern.

Während aktuelle Lösungen die Kommandierung sowie Kommunikation aller
Systeme auf den kleinsten gemeinsamen Nenner abstrahieren wird in dieser Ar-
beit untersucht wie insbesondere sehr heterogene Systeme in einem Team einge-
bunden werden können ohne deren Komplexität zu beschränken. Durch indivi-
duelle Kostenberechnungen kann jedes System selbst bestimmen wie geeignet es
ist, durch einen universellen Health-Werte jedoch im Team teilen. Eine dynami-
sche Abbildung der Fähigkeiten auf eine roboterspezifischen Implementierungen
zur Laufzeit ermöglichen Aufgaben homogen zu verteilen, aber individuell aus-
zuführen.

Die Entwickelten Konzepte und Umsetzungen werden mit realen und simulier-
ten Experimenten mit verschiedenen Roboterteams und Domänen evaluiert.
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1. Motivation und Forschungsfrage

Roboter haben eine rasante Entwicklung hinter sich und sind weiterhin dabei,
in jedem Bereich unserer Gesellschaft Anwendung zu finden. Während in den
80er und 90er Jahren der Begriff Roboter noch mit Industrierobotern gleichge-
setzt wurde, haben spätestens seit Beginn des 20 Jahrhunderts Systeme wie der
Humanoide Roboter Asimo [1] oder der Staubsaugerroboter Roomba1 die Zeit
der Serviceroboter eingeläutet. Serviceroboter müssen, im Gegensatz zu ihren in-
dustriellen Vorfahren, sehr vielfältige Aufgaben erfüllen und sich ständig an neue
Situationen anpassen. Eine Möglichkeit, dieses Ziel zu erreichen, ist es, Roboter-
systeme immer komplexer zu gestalten, um jede Eventualität abzudecken. Eine
Vielzahl von leistungsfähigen Sensoren, intelligenten Algorithmen und technolo-
gische Fortschritte in allen für die Robotik relevanten Bereichen wie etwa Prozes-
sorleistung, Regelung oder Mechanik haben dazu geführt, dass komplexe Sys-
teme, wie etwa der humanoide Roboter Atlas2, entstanden sind, die zwar über
beeindruckende Fähigkeiten verfügen, jedoch aufgrund ihrer Komplexität (und
damit Kosten) in naher Zukunft nicht massentauglich und damit wirtschaftlich
einsetzbar werden. Gleichzeitig gibt es durch diese Entwicklungen viele sehr spe-
zialisierte Systeme. UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) etwa, wie die inzwischen
weit verbreiteten Kameradrohnen, bieten eine Fülle von Funktionalitäten bei sehr
geringem Preis, sind in ihrem Anwendungsfeld jedoch stark spezialisiert. Ähn-
lich kann in nahezu jedem Anwendungsbereich ein robotisches Spezialsystem
gefunden werden. Komplexe Missionen für Serviceroboter benötigen mehr Fä-
higkeiten als ein einzelnes solcher Spezialsystem bietet. Diverse oder sogar kom-
plementäre Fähigkeiten und deren Kombination über das erforderliche Maß hin-
aus können die Erfolgschancen für Missionen hingegen signifikant erhöhen. Der
Einsatz spezialisierter Systeme ist daher nur dann zielführend, wenn diese in der
Lage sind, ihre Fähigkeiten mit denen anderer Systeme zu kombinieren.

Um das volle Potential aktueller Roboter zu nutzen und so die Anwendungsge-
biete und Effektivität zu erhöhen, ist es daher unabdingbar, geeignete Systeme
zur Kooperation dieser heterogenen Robotersysteme zu entwickeln. Um alle beteilig-
ten Systeme berücksichtigen zu können, ist es wichtig, insbesondere auch ihre
Fähigkeiten geeignet zu modellieren und so eine aufgabenspezifische Kooperati-
on zu erreichen, bei der jeder Roboter seine Fähigkeiten zum Erreichen der Ziele
einer Mission beisteuern kann. Diese Arbeit befasst sich daher mit der Fragestel-
lung, wie ein solches System für die fähigkeitsbasierte Kooperation von hetero-
genen Robotersystemen konzipiert und umgesetzt werden kann.

1https://www.irobot.com
2https://www.bostondynamics.com/atlas
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1. Motivation und Forschungsfrage

1.1. Zielsetzung und Problemanalyse

Ziel dieser Arbeit ist es, Roboter in die Lage zu versetzen, ihre eigenen Fähigkei-
ten zu verstehen und diese flexibel mit anderen Robotern zu kombinieren oder
diesen zur Verfügung zu stellen, um so das gesamte Potential eines Roboterteams
für eine gemeinsame Mission zu nutzen und dadurch:

• Die zur Lösung einer Mission zur Verfügung stehenden Fähigkeiten durch
weitere Teilnehmer zu erweitern

• Neue Fähigkeiten dynamisch in ein Missionsteam einzubringen

• Die Effizienz bei der Erfüllung einer Mission über das Team hinweg zu stei-
gern

• Roboter zu befähigen, sich gegenseitig zu unterstützen und dadurch neue
Lösungswege ermöglichen

• Spezialisierte Roboter für komplexe Missionen nutzbar machen

• Die Robustheit eines Teams durch Redundanz und komplementäre Eigen-
schaften zu erhöhen

Es soll insbesondere möglich sein alle Roboter, auch solche, die für spezielle An-
wendungsfälle entwickelt wurden, effektiv und flexibel in eine Mission einzu-
binden, auch wenn sie allein nicht in der Lage wären, die Mission zu bearbeiten.
Im Mittelpunkt stehen dabei der individuelle Roboter und dessen Fähigkeiten,
nicht etwa eine spezifische Aufgabe oder Team-Komposition. Eine weitere Ziel-
setzung ist die Möglichkeit, einen Roboter flexibel und je nach seiner Fähigkeit
für eine Mission einzusetzen, ohne eine Neuentwicklung für geänderte Missio-
nen zu fordern. Wenn der Roboter seine Fähigkeiten weiter entwickelt oder ein
weiterer Roboter für die Mission verfügbar wird, soll die Mission flexibel ange-
passt werden, um die gleiche Aufgabe mit den neuen Möglichkeiten zu erfüllen
und so alle vorhanden Potentiale auszunutzen. Die Heterogenität der Systeme
soll nicht, wie es bei nahezu allen aktuellen Ansätzen der Fall ist, homogenisiert
werden, sondern im Gegenteil als Kern-Konzept von vornherein berücksichtigt
werden und dadurch das zielgerichtete Ausnutzen der Komplementarität erlau-
ben. Durch eine vereinheitlichte Modellierung von Fähigkeiten soll zudem nicht
nur die Kooperation im Team, sondern auch die Übertragbarkeit von Fähigkeiten
zwischen unterschiedlichen Robotern erhöht werden.

Die Arbeit behandelt damit das Forschungsgebiet der MRSs, deren Fragestellun-
gen in zahlreichen Übersichten [2, 3, 4] und Taxonomien [5, 6] klassifiziert wur-
den (siehe 3.1). Zunächst gibt es einige grundlegende Fragen, welche das For-
schungsgebiet prägen, etwa die Frage nach dem Ursprung der Kooperation, der
geeigneten Größe von Teams oder der Nachbildung biologischer Vorbilder.

Es gibt viele Ansätze zu jeder Fragestellung aber keine eindeutig beste Lösung,
lediglich die Entscheidung, in welchem Bereich sich eine Lösung bewegen soll.
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1.1. Zielsetzung und Problemanalyse

Für diese Arbeit wurden auf Basis der Zielstellungen folgende Festlegungen ge-
troffen:

• Es kooperieren Roboterteams, also wenige3, meist sehr komplexe Systeme
miteinander, ohne biologisches Kommunikationsvorbilder zu kopieren.

• Das Team ist eine dynamische Gruppe, es können also jederzeit neue Teil-
nehmer zum Team hinzustoßen oder es wieder verlassen.

• Die Teammitglieder sind heterogene Roboter, also eigenständige Roboter
mit unterschiedlichen Fähigkeiten, Ausprägungen und Autonomiegraden

• Die Teammitglieder verfügen über variable Autonomiegrade, sie können
also die Bandbreite von teleoperiertem System bis hin zum vollautonomen
Roboter abdecken.

• Es handelt sich um bewusste Kooperation (intentional cooperation). Jeder
Roboter des Teams entscheidet sich bewusst dafür, einen anderen Roboter
zu unterstützen.

• Die Roboter handeln kooperativ, getroffene Aussagen können als wahr an-
genommen werden.

Eine ebenso große Fülle an Forschungsarbeiten beschäftigt sich mit anwendungs-
bezogenen Fragestellungen, etwa eine kooperative Lokalisierung, das gemeinsa-
me Manipulieren eines Objektes oder das Lernen von bestimmten Werten. Wäh-
rend es eine Vielzahl sehr interessanter Probleme gibt, die für Roboterteams eine
hohe Relevanz haben, hängt deren Lösung sehr stark davon ab, wie die Koope-
ration selbst bewerkstelligt wird. Kooperatives Kartographieren etwa erfordert
zunächst Annahmen darüber, wie die Aufgabe, einen Bereich zu explorieren, be-
schrieben und ausgeführt wird, bevor eine optimale Zerlegung und Verteilung
der Aufgabe an die Teammitglieder erfolgen kann. Während eine Lösung etwa
ein gemeinsames Optimierungskriterium für Positionsregler ermittelt, muss in
einer anderen zunächst eine Flächenzerlegung stattfinden.

Die wichtigsten Fragestellung sind daher solche, die notwendigerweise gelöst
werden müssen, um eine Kooperation zu ermöglichen. Darunter fallen vor allem
die Fragen nach der Kommunikation, dem Auflösen von Ressourcenkonflikten
und insbesondere die Architektur bzw. Organisation der Teilnehmer und Auf-
gaben. Ziel dieser Arbeit es die Aufgabenteilung unterschiedlicher Roboter un-
abhängig von der eigentlich gewählten Aufgabe zu ermöglichen. Daher ist vor
allem diese Kategorie von Problemen für diese Arbeit relevant. Einige der Fra-
gestellungen, wie die Kommunikation oder das Verhindern von Ressourcenkon-
flikten lassen sich meist mit genügend technischen Maßnahmen lösen und sind
daher nicht der Fokus dieser Arbeit. Folgende Annahmen können aufgrund der
Zielstellung und den gewählten Randbedingungen festgeschrieben werden:

3Üblicherweise 2-20
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1. Motivation und Forschungsfrage

• Das Team nutzt zur Verständigung explizite Kommunikation, das heißt, die
Individuen tauschen Nachrichten aus, um sich über die Verteilung von Auf-
gaben zu verständigen.

• Es ist davon auszugehen, dass das Team eine gemeinsame Sprache spricht.
Dies bezieht sich sowohl auf den eigentlichen Nachrichtenaustausch als
auch auf die semantische Bedeutung bestimmter Begriffe.

• Die Kooperation erfolgt auf Ebene der Fähigkeiten, nicht etwa auf System-
ebene oder auf die Mission fokussiert.

• Das Team erfüllt wechselnde Aufgaben, welche spontan auftreten können
und nicht im voraus bekannt sind.

• Der Fokus der Kooperation liegt auf dem Verteilen von Aufgaben an unter-
schiedlich fähige Roboter, es werden also primär Single-Robot Tasks (SR)
und Multi-Task Robots (MT) betrachtet, nicht etwa Aufgaben, die mehrere
Roboter erfordern (MR).

• Missionen werden dynamisch und auf unterschiedlichen Granularitätsebe-
nen zerlegt. Es werden sowohl abgeschlossene Aufgaben (suche das Objekt)
wie auch Teile einer Aufgabe (öffne die Tür) verteilt.

Als bisher nicht ausreichend adressiert erscheint in diesem Kontext die Frage der
Aufgabenzuordnung, also die Frage, welcher Roboter welche Aufgabe der Mis-
sion ausführt oder überhaupt ausführen kann. Die Kernfrage dieser Arbeit lautet
daher:

Wie können heterogene Robotersysteme mit unterschiedlichem
Autonomiegrad ihre Fähigkeiten effektiv koordinieren und austauschen,

um sich bei der Bearbeitung komplexer Aufgaben zu unterstützen?

Unterstützung bei Aufgaben bedeutet im Kern die Frage zu beantworten, wer
welche Aufgabe übernimmt, also das Problem der MRTA (Multi-Robot Task Al-
location) zu lösen. Eine Aufgabe und die Zuordnung zu dieser kann auf sehr un-
terschiedlichen Ebenen erfolgen. In dieser Arbeit sollen vor allem die Fähigkeiten
von sehr unterschiedlichen Robotern genutzt werden, daraus ergibt sie die erste
Forschungsfrage:

Forschungsfrage 1. Wie können verschiedene Fähigkeiten über mehrere Ro-
boter koordiniert, kombiniert oder fehlende Fähigkeiten von Robotern durch
andere kompensiert werden, ohne die Fähigkeiten oder die Darstellung der
einzelnen zu beschränken?

In den betrachteten Arbeiten zeigen sich zwei grundsätzliche Vorgehensweisen
für diese Fragestellung. Die eine ist die Abstraktion der Mission und der Fä-
higkeiten für eine gemeinsame Stellgröße. Das Projekt MARS2020 (3.3.3) etwa
nutzt die Minimierung der Unsicherheit durch jeden einzelnen Agenten als Ein-
gabe für das individuelle Verhalten. Diese implizite Koordination erfordert gar

4



1.1. Zielsetzung und Problemanalyse

keinen Austausch der Fähigkeit selbst, sondern lediglich die Festlegung auf ein
gemeinsames Optimierungskriterium (in diesem Fall den Informationsgewinn).
Dadurch können zwar unterschiedlich umgesetzte Fähigkeiten einheitlich einge-
setzt werden, jedoch müssen alle Fähigkeiten in etwa das gleiche Ziel verfolgen,
was die Art der Fähigkeiten letztendlich wieder stark homogenisiert. Die Verhal-
tensbasierten Frameworks ALLIANCE und BLE unterdrücken oder stimulieren
bestimmte Verhalten der anderen Roboter, wofür zwar kaum Informationen über
den Aufbau der Fähigkeiten benötigt werden, jedoch alle Fähigkeiten bereits bei
der Implementierung bekannt sein müssen.

Die Frage der Koordination wird bei diesen Ansätzen implizit gelöst, indem diese
bereits in die formulierte Problemlösung integriert wird. Die individuellen Fähig-
keiten der Teilnehmer sind irrelevant, es geht allein um das Erfüllen der Missi-
on. Während dadurch zwar unterschiedliche Fähigkeiten möglich sind, verletzt
ein solcher Ansatz die Prämisse eines dynamischen Teams, bei dem Teilnehmer
jederzeit kommen oder gehen können. Ebenso verschiebt sich der Fokus von ein-
zelnen Robotern und der Möglichkeit, Fähigkeiten zu erweitern oder zu nutzen,
hin zur Missionsdefinition.

Die andere Vorgehensweise abstrahiert den Begriff der Fähigkeit, um diese als
diskrete Einheiten zu kommunizieren und auf die Mission abzubilden. Frame-
works mit Auktionen wie M+ oder MURDOCH einigen sich dafür auf fest de-
finierte Fähigkeiten, welche dann von den Robotern flexibel angeboten werden
können. Es wird jedoch primär die Frage beantwortet, welcher Roboter derzeit
die besten Voraussetzungen für eine Fähigkeit erfüllt, neue Fähigkeiten, die wäh-
rend der Missionserstellung noch nicht bekannt waren, können nicht berücksich-
tigt werden. ASyMTRE (3.2) hingegen behandelt das andere Extrem. Jede Aufga-
be wird zunächst durch spezielle Schema-Blöcke synthetisiert, welche zusammen
eine Fähigkeit ergeben und dadurch die Mission erfüllen können. Während die-
ses Vorgehen flexibel ist, ist es schwierig, komplexere Aufgaben auf diese Art und
Weise geeignet zu modellieren.

Diese Ansätze lösen das Problem der MRTA vor allem als Optimierungsproblem.
Es wird zunächst sichergestellt, dass ein Ziel oder eine Aufgabe durch mindes-
tens einen Teilnehmer des Teams bearbeitet werden kann. Sind mehrere Teilneh-
mer in der Lage, eine Aufgabe zu erfüllen, wird mittels der Berechnung von Opti-
malitätskriterien eine Zuordnung von Robotern bzw. deren Fähigkeiten zu einer
Aufgabe erreicht.

Es wird klar, dass bei Systemen, die auf einer fähigkeitsbasierten Koordination
beruhen, die Frage der Modellierung der Fähigkeiten eine zentrale Rolle spielt.
Dynamische, heterogene Systeme, bei denen nicht klar ist, welche Fähigkeiten
überhaupt vorhanden sind, erschweren die Entscheidung zusätzlich. Die zweite
Forschungsfrage lautet daher:

Während für die Koordination der Fähigkeiten vor allem die Frage der optima-
len Verteilung der Aufgaben gelöst werden muss, erfordert die Kombination oder
Kompensation von Fähigkeiten eine komplexere Modellierung und insbesondere
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Forschungsfrage 2. Wie können unterschiedliche Fähigkeiten für heterogene
Systeme modelliert und diese Informationen dynamisch ausgetauscht wer-
den, um eine einheitliche Verwendung der Fähigkeiten zu ermöglichen ?

eine feinere Granularität der Darstellung. Soll eine Aufgabe durch mehrere Fä-
higkeiten, teilweise von unterschiedlichen Robotern, erfüllbar sein, müssen diese
ihre Fähigkeiten kombinieren können. Gleichzeitig ist für das Kompensieren ei-
ner nicht vorhandenen Fähigkeit entweder ein zweiter Roboter mit der gleichen
Fähigkeit oder aber das Aufbrechen der Aufgabe in kleinere Aufgaben erforder-
lich.

Ansätze für die hierarchische Zerlegung, etwa HTNs, eignen sich für diese Art
der Darstellung als auch der Aufgabenverteilung, allerdings erfordern diese eben-
falls die Definition von eindeutigen Zerlegungsregeln. Die Mission wird dadurch
zwar flexibel abgebildet, bei heterogenen Systemen und damit unterschiedlichen
Abbildungsregeln ist die Definition jedoch schwierig.

Es ist bisher kein (anerkannter) gemeinsamer Nenner für eine Aufgabensprache
bekannt. Bei Ansätzen, die doch eine zu nutzen, wie etwa der Flight Intention De-
scription Language [7], wird die Komplexität der Nachrichten massiv reduziert.
Häufig sind „gehe zu x“ oder „nutze einen Sensor“ die komplexesten Ausdrücke.
Es muss ein besserer Weg gefunden werden, wie Intentionen oder Missionen in
nennenswert komplexer Weise übermittelt werden können, ohne dabei die Mög-
lichkeiten zur unterschiedlichen Ausführung durch die Roboter zu beschränken.
Die Frage nach der Darstellung der Mission ist untrennbar mit der Definition der
Fähigkeiten selbst verbunden, die dritte Forschungsfrage lautet daher:

Forschungsfrage 3. Wie können die Fähigkeiten eines Teams auf die Mission
abgebildet werden, ohne dabei die Flexibilität und dynamische Zusammen-
setzung des Teams und der Individuen einzuschränken ?

Zuletzt ist die Granularität der Aufgaben, Kommunikation und Funktionsblöcke
ein wichtiges Merkmal, welches viel Aufmerksamkeit erfordert. Einige Projek-
te, etwa COMETS oder ARCAS, definieren unterschiedliche Autonomielevel, um
zu unterscheiden, was übermittelt werden kann und zu welcher Art der Kom-
munikation ein Zielsystem überhaupt in der Lage ist. Beim TraderBots Frame-
work werden Aufgaben als Compound Tasks oder Elementary Task definiert,
was eine Unterscheidung bezüglich ihrer Zerlegbarkeit ermöglicht. Bei dem Ein-
satz sehr unterschiedlicher Systeme ist es jedoch nicht ohne Weiteres klar, welche
Teile einer Mission überhaupt an andere Systeme ausgelagert werden können.
Während einige Ansätze komplette Missionen austauschen können, übermitteln
andere nicht viel mehr als ein Utility Wert und koordinieren sich dadurch impli-
zit. Die Nutzung von stark spezialisierten Systemen verstärkt diese Problematik
noch. Einige sind in der Lage vollständige Missionspläne auf symbolischer Ebe-
ne zu erstellen und auszuführen, andere können nur Befehle einer API entgegen
nehmen. Es muss also weiterhin nicht nur eine Möglichkeit zur Darstellung kom-
plexer Missionen gegeben sein, sondern dabei auch unterschiedliche Ebenen an
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Granularität und Autonomie der Systeme berücksichtigt werden. Die vierte For-
schungsfrage dieser Arbeit lautet daher:

Forschungsfrage 4. Wie können variable Autonomiegrade, insbesondere von
lediglich teilautonomen Robotern, im Team berücksichtigt werden ?

1.2. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut. Nach dieser Einleitung und eingehenden Pro-
blemanalyse folgt in Kapitel 2 die Einführung einiger Grundlagen, die für das
spätere Verständnis erforderlich sind, etwa die Unterscheidung zwischen Team
und Schwarm oder die verwendeten Frameworks. Das Kapitel 3 untersucht dann
den State of The Art genauer, der in der Problemanalyse bereits angeschnitten
wurde. Zunächst um die allgemeinen Forschungsrichtungen der MRSs heraus-
zustellen, dann mit speziellem Blick auf die verwendeten Frameworks in Litera-
tur und realen Projekten. Danach folgt ein tieferer Einblick in die verwendeten
Behavior Trees deren Entwicklung. Im Kapitel 4 wird dann der Zentrale Ansatz
dieser Arbeit präsentiert dabei geht dieser insbesondere auf die Teilkomponenten
Roberfähigkeiten (4.2), das umgebende Framework (4.3 ) Behavior Tree Imple-
mentierung (4.4) und Fähigkeitsverteilung und Koordination (4.5) und ihre ent-
sprechende Umsetzung eingegangen wird. Kapitel 5 stellt das Team von Robo-
tern, durchgeführte Analogmissionen und Simulationen vor mit denen das Kon-
zept experimentelle evaluiert wird und zeigt die Ergebnisse der verschiedenen
Aspekte. Im Kapitel 6 werden die erzielten Ergebnisse und mögliche Erweite-
rungen diskutiert bevor 7 eine Abschließende Zusammenfassung der Ergebnisse
und des Beitrags der Arbeit gibt.
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2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden zunächst einige Abgrenzungen und Definitionen ge-
troffen und Technologien erläutert, die wichtige Grundlage für das Verständnis
der Arbeit darstellen.

2.1. Roboterteams und verwandte Themen

Wie bei vielen Themen in der Robotik und Informatik ist eine klare Abgrenzung
des Themengebietes nicht strikt möglich, da viele Methoden und Verfahren bei
unterschiedlichen Problemstellungen Anwendung finden. Roboterteams können
je nach Sichtweise auch als Sensornetzwerk oder gar Schwarm verstanden wer-
den, die dabei verfolgte Zielstellung ist jedoch meist eine andere. Um zu verdeut-
lichen, wo der Schwerpunkt der verwandten, jedoch inhaltlich durchaus unter-
schiedlichen, Themengebiete liegt, sollen diese hier kurz vorgestellt werden.

2.1.1. Multiagentensysteme

Agentensysteme ist ein Begriff aus der Softwaretechnik, mit welchem ein eigen-
ständiger Prozess, je nach Anwendung beliebig komplex, bestimmte Aufgaben
selbstständig, also ohne ständigen externen Trigger, erledigt. Ein Agent besitzt
innerhalb eines definierten Handlungsspielraums die Möglichkeit, Entscheidun-
gen zu treffen um seine Aufgabe zu erfüllen und wird oft für Aufgaben wie die
Informationssuche oder wiederkehrende Wartungsaufgaben eingesetzt. Vor al-
lem auch im Feld der KI wird oft von Agenten als Akteuren gesprochen. Multi-
agentensystem sind ein Verbund von vielen Agenten die meist kooperativ eine
gemeinsame Aufgabe erfüllen. Typische Themen für Multiagentensysteme sind
vor allem die Datenfusion gesammelter Ergebnisse sowie die Koordination der
Ausführung und der Aufgaben untereinander. Gerade im Bereich der KI sind
vor allem selbstlernenende Agenten ein wichtiges Forschungsthema.

Unterschiede zu Roboterteams

Da der Begriff „Agent“ nicht zweifelsfrei definiert ist, können auch Roboter mit
dieser Bezeichnung belegt werden. Üblicherweise wird er jedoch für reine Soft-
wareagenten verwendet. Im Gegensatz zu Robotern werden diese in einer grund-
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sätzlich anderen Umgebung eingesetzt, wodurch die Problemstellungen von de-
nen in der Robotik abweichen. Softwareagenten sind in der Regel (nahezu) all-
wissend, was ihre direkte Umgebung, ihre Möglichkeiten und ihre Fähigkeiten
betrifft. Sie operieren in einer überwiegend deterministischen Umgebung, bei der
eine gewisse Aktion stets mit der gleichen oder zumindest vorhersagbaren Reak-
tion einhergeht. Die wichtigsten Themen für Agenten sind daher Ressourcenallo-
kation und Scheduling. Auch wenn diese Themen für Roboterteams relevant sind
unterscheiden sich die Lösungen durch die unterschiedlichen Prämissen meist
enorm. Bereits ein simple Aufgabe, wie das Abfragen gewisser Daten, ist bei mo-
bilen Systemen ohne permanente Funkverbindung eine nicht triviale Aufgabe,
bei Softwareagenten ist damit in der Regel nicht zu rechnen.

2.1.2. Schwarmroboter

Der Begriff Schwarm stammt aus dem Tierreich und bezeichnet eine große Menge
gleichartiger Tiere. Regelmäßig können große Schwärme, etwa die in den Süden
fliegenden Vögel, beobachtet werden, wobei auffällt, dass das Verhalten des ge-
samten Schwarms koordiniert abläuft. Nicht nur kommen sich die individuellen
Tiere nicht in die Quere, sondern es ist sogar möglich, komplizierte Manöver zu
beobachten, ohne dass eine aufwendige Kommunikation oder gar Absprachen
zu erkennen wären.

Genau diese Eigenschaften, also das Kontrollieren einer sehr großen Menge von
Entitäten durch implizite Kommunikation, ist wiederum eine wünschenswerte
Eigenschaft für sehr große Mengen von Robotern, vor allem wenn kostengüns-
tige, wenig komplexe und meist sehr kleine Roboter mit schwachen Sensoren
eingesetzt werden. In der Robotik werden Schwarmansätze beispielsweise zur
Koordination von vielen UAVs verwendet, wobei gewöhnlich ein Roboter die
Führung übernimmt und die anderen Teilnehmer nach vorher festgelegten Re-
geln folgen. Auch explizite Kooperation ist bei Schwärmen möglich, etwa durch
Pheromonspuren. Oft erfolgt die Kooperation zudem über die Umwelt oder die
Aufgabe selbst, etwa wenn viele Ameisen einen Gegenstand tragen und sich le-
diglich indirekt über die ausgeübten Kräfte auf das zu bewegende Objekt koor-
dinieren.

Unterschiede zu Roboterteams

Roboterschwärme gehen bei ihren Teilnehmern von einer Gleichartigkeit aus und
konzentrieren sich auf das Können des gesamten Schwarmes. Durch das Ausnut-
zen von einfachen Regeln und einer impliziten Koordination konzentrieren sich
die Algorithmen auf den kleinsten gemeinsamen Nenner der Teilnehmer und
erfordern daher wenig Voraussetzungen. Sie verlieren, im Gegensatz zu einem
Team, dabei jedoch den Blick auf die Fähigkeiten der einzelnen Individuen. Spe-
zielle Fähigkeiten wie etwa die Möglichkeit, Gegenstände zu greifen, während
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andere Teilnehmer des Schwarmes sich nur bewegen können, werden nicht wei-
ter berücksichtigt, wodurch der komplette Schwarm als Gesamtheit nicht in der
Lage ist, Objekte zu greifen.

Allgemeingültige Ansätze zur Vermeidung von Ressourcenkonflikten oder dem
Verteilen von Ressourcen, etwa beim Bestimmen des Aufenthaltsortes in einer
Formation oder dem Aufspannen eines Kommunikationsnetzwerkes, sind ohne
weiteres auch auf Teams übertragbar. Vor allem jedoch die Planung und Koor-
dination von verschiedenen Fähigkeiten und komplexeren Aktivitäten die die
bewusste Kooperation erfordern fallen nicht mehr in das Gebiet der Schwarmro-
botik.

2.1.3. Sensornetzwerke

Der Begriff „Sensornetzwerk“ kann eine Vielzahl von Dingen bezeichnen, de-
nen gemeinsam ist, dass jeder Teilnehmer dieses Netzwerkes über mindestens
einen Sensor verfügt und diesen mit einer gewissen Rechenleistung verarbeitet.
Ein einzelner Sensorknoten kann dabei sowohl durch einen wenige mm großer
integrierter Sensor repräsentiert sein, welcher lediglich einzelne Messungen auf-
nimmt und zum Beispiel in Materialien eingelassen werden kann, oder durch ein
komplexeres Sensorsystem, wie etwa Messbojen, welche mittels GPS und wei-
teren Sensoren die Meeresströmungen messen. Auch Handys werden mehr und
mehr als mobiles Sensornetzwerk eingesetzt, etwa um die Stauvorhersage in der
Google Maps Applikation mit Daten aller Android Handys zu verbessern [8].

Relevante Kernthemen für Sensornetzwerke sind vor allem Routing und Kom-
munikation in ad-hoc Netzwerken, Auswertung von verteilten Daten und bei
mobilen Systemen Energieaspekte.

Unterschiede zu Roboterteams

Roboter verfügen grundsätzliche über Sensorik, Rechenkapazität und meistens
über Kommunikationsmöglichkeiten, weshalb sie gelegentlich als Knoten inner-
halb eines Sensornetzwerkes betrachtet werden. Das AWARE Projekt nutzt etwa
das TinyCubus [9] Framework für Sensornetzwerke um damit Roboter und reine
Sensornetzwerke als Einheit zu steuern bzw. zu überwachen um Brände schnell
und zielgerichtet zu detektieren. In den meisten Fällen bestehen Sensornetzwer-
ke vor allem aus kleinen, oft batteriebetriebenen Knoten, welche nur über gerin-
ge Leistung und keine eigene Aktorik verfügen. Diese werden beispielsweise für
die Waldbrand-Detektion aus einem Flugzeug abgeworfen. Bei solch einem Netz-
werk stehen die Fragen nach einem effizienten Routing der Daten oder das ener-
gieeffiziente Kommunizieren im Vordergrund. Ein Roboter hingegen kann durch
seine Aktorik die Umgebung verändern und sich in ihr bewegen, wodurch The-
men wie Pfadplanung und Hindernisvermeidung in den Vordergrund rücken,
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während Themen wie Kommunikation und Routing weiterhin relevant, jedoch
nicht die vorrangigen Probleme sind.

Wie auch bei der Schwarmrobotik ist die Unterscheidung zwischen Roboterteams
und Sensornetzwerken vor allem auch eine des betrachteten Individuums. In
Sensornetzwerken liegt der Fokus auf dem Netzwerk an sich, also dem Aus-
werten und Kommunizieren von Daten, während das Individuum lediglich als
Beschränkung der Reichweite oder Batterielaufzeit einbezogen wird. Ein Robo-
terteam hingegen besteht aus individuellen Systemen, welche durch ihr Handeln
zu einem gemeinsamen Ziel beitragen. Die entwickelten Algorithmen sind zwei-
felsfrei für beide Gebiete im Wechsel relevant, der betrachtete Fokus ist daher
jedoch ein anderer.

2.2. ROS

Das ROS (Robot Operating System) [10] ist eine Middleware für die einfache
Wiederverwendung, Verbreitung und Kontrolle von Software für Roboter. Trotz
seines Namens handelt es sich nicht um ein echtes Betriebssystem, es setzt auf
Linux (eingeschränkt auch auf Windows oder ausgewählte andere Plattformen)
auf und stellt neben einer Reihe wichtiger Werkzeuge vor allem eine einheit-
liche Ausführungs- und Kommunikationsumgebung zur Verfügung. Seit 2017
werden auch aktiv ROS 2 Distributionen veröffentlicht. Die zweite Version des
Frameworks wurde vollständig überarbeitet und adressiert viele offene Fragen
von ROS, wie z.B. eine Unterstützung für Windows, Echtzeitunterstützung oder
automatische Discovery per DDS Kommunikation. Seit seiner Einführung wurde
erst zögerlich auf ROS 2 gewechselt, da ROS bereits auf vielen Systemen etabliert
war und stabilere Features bot. Bis 2023 ist die Bedeutung von ROS 2 stetig ge-
wachsen so das es inzwischen der Standard geworden ist und auch für integrier-
te Lösung wie Robotersteuerung untersucht wird [Puck et al., 2020a]. ROS spielt
jedoch weiterhin eine sehr aktive Rolle. Die grundlegenden Konzepte von ROS
und ROS 2 unterscheiden sich kaum. Erklärtes Ziel von ROS ist es, den perma-
nenten Zyklus von Re-Implementierung von Basis Funktionalität („re-inventing
the wheel“) zu durchbrechen, um so die Möglichkeit für Innovation zu schaffen.
ROS hat sich zu einem der am weitesten verbreiteten Frameworks, vor allem in
der Forschung, zunehmend aber auch in der Industrie, entwickelt und wächst
ständig weiter. Der jährliche Report über die Metriken [11] berichtet in 2018 von
11.770 eigenständigen Paketen und einer Erwähnung in 48061 Veröffentlichun-
gen. In 2022 sind es bereits 24.069 unterschiedliche Pakete und insgesamt 10.467
Nennungen der ROS-Referenz [12]. ROS bietet 3 wichtige Säulen für die Ent-
wicklung, Verbreitung und Nutzung von Applikationen für Robotern: Ein Kern-
System für die Ausführung von Algorithmen, eine flexible Kommunikation und
Werkzeuge zur Entwicklung und Nutzung des Frameworks.

1Die Zahl bezieht sich auf alle Nennungen, nicht nur in 2018
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2.2.1. ROS Packages, Nodes & Core

Software wird bei ROS in unabhängigen Paketen veröffentlicht, welche dezen-
tral in eigenen Repositories verwaltet oder aber als vorübersetztes Debian-Paket
verteilt werden. Durch eine einheitliche Paketstruktur mit Metainformationen in
der package.xml können Pakete schnell in ein bestehendes System integriert und
mit anderen Entwicklern ausgetauscht werden. Die Software in einem Paket wird
in (beliebig vielen) ROS-Nodes organisiert und kann primär in C++ und Python
implementiert werden. Eine ROS-Node ist eine modulare Ausführungseinheit,
welche sich zur Laufzeit beim zentralen ROS-Core anmeldet und durch diesen
verwaltet wird. Der ROS-Core ermöglicht neben der dynamischen Handhabung
des Lebenszyklus (starten, stoppen) von Nodes auch Parameterhandling und die
netzwerktransparente Kommunikation über ROS-Messages. In ROS2 ist ein dedi-
zierter ROS-Core nicht mehr erforderlich, da die Kommunikation und Discovery
über DDS-Kommunikation erfolgt, die diese Themen direkt unterstützt.

2.2.2. ROS Messages

Um die Wiederverwendbarkeit zu stärken und die Softwareentwicklung vonein-
ander unabhängig zu machen, verwendet ROS drei auf ROS-Messages basieren-
de Kommunikationsmuster: Topics, Services und Actions. ROS-Messages definieren
den Datentype von Nachrichten. Sie werden in einer Beschreibungssprache defi-
niert und für die jeweilige Zielsprache (und einfache Serialisierung) kompiliert.
Eine ROS-Node muss zum Übersetzungszeitpunkt lediglich die Nachrichtende-
finition kennen um sie zu verwenden und ist damit vor allem von den Kom-
ponenten die den Inhalt der Nachricht produzieren unabhängig. Topics sind un-
quittierte UDP-Nachrichten, welche periodisch geschickt werden, z.B. der aktu-
elle Batteriestand. Services sind blockierende, synchrone RPCs von einem service
client an einen service server. Sie bestehen aus einer Anfrage (Request) und einer
Antwort (Response) mit beliebigen ROS-Message Typen. Da ein Service die auf-
rufende Node blockiert, wird gefordert, dass Services augenblicklich terminieren,
sie werden daher für kurze Steueranfragen wie das Aktivieren eines Motors ein-
gesetzt. Als Alternative bieten Actions die Möglichkeit asynchrone, langfristige
Aktionen anzufragen. Eine Action definiert ein Ziel (Goal), welches die Zielvor-
gabe an den Action Server übermittelt, Feedback, welches periodisch vom Server
an den Klienten zurückgeschickt wird, um den Fortschritt anzuzeigen, und ein
Ergebnis(Result), welches bei Fertigstellung oder Abbruch der Aktion den aktu-
ellen Zustand und die Ergebnisse an den Auftraggeber zurückliefert. Aktionen
werden für langfristige Aktivierungen, z.B. die Vorgabe, zu einem Zielpunkt zu
fahren, genutzt und können während ihrer Ausführung abgebrochen werden.
Topics, Services und Actions werden von ROS-Nodes mit einem eindeutige Namen
nach dem Muster /namespace/name veröffentlicht, wodurch sie von anderen ROS-
Nodes angesprochen werden können (publish/subscribe). Wird eine entsprechen-
de Nachricht über diese Namen geschickt, wird in zugehörigen ROS-Node eine
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Callback-Funktion aufgerufen, welche die Nachricht verarbeiten kann.

2.2.3. ROS Tools

Einen großen Teil zur Popularität des Frameworks haben die vielen verfügba-
ren Werkzeuge und Kern-Bibliotheken beigetragen. Für die Koordinatentrans-
formation etwa gibt es das TF-System (TF für Transform), welches das fehleran-
fällige Rechnen mit Rotations- und Translationsmatrizen abstrahiert. Grafische
Werkzeuge wie RVIZ2 bietet die intuitive und erweiterbare Anzeige komplexer
3-dimensionaler Modelle und Kommandozeilen-Werkzeuge wie rostopic list er-
möglichen eine Introspektion in die Ausführung des Roboters zur Laufzeit auch
ohne grafische Oberfläche.

2.3. Behavior Trees

Behavior Trees sstellen eine zunehmend populär werdende Alternative zu hier-
archischen Zustandsautomaten oder vergleichbaren Methoden dar, um Verhalten
von Robotern in Software abzubilden. Ein Behavior Tree ist ein gerichteter Graph
aus einem Wurzel-Knoten, Flusskontroll-Knoten und Blatt-Knoten (Abbildung
2.1). Knoten sind von links nach rechts geordnet und durch Kanten verbunden,
der Ursprungsknoten heißt Elternknoten, die Ziele Kindknoten.

?

Have Ball?
→

Detect
Ball

Pick Up
Ball

? Fallback

→ Sequenz

Do thing Aktion

True? Bedingung

Abbildung 2.1.: Beispiel für einen einfachen Behavior Tree. Flusskontroll-Knoten
(Fallback: ? oder Sequenz: →) definieren, wie der Tick entlang
des Baumes weitergeleitet wird. Bedingungen werden geprüft
und enden entweder im Zustand Succeeded oder Failed, was wie-
derum nach oben propagiert wird. Aktionen führen konkrete
Handlungen aus, sobald sie aktiviert werden und liefern eben-
falls Succeeded oder Failed als Ergebniszustand zurück. Quelle:
[Heppner et al., 2023], ©2023 IEEE

Ein Behavior Tree kann ausgeführt werden, indem ein sogenannter Tick, also
ein Aktivierungssignal für die einzelnen Knoten, in einer festen Frequenz vom

2http://wiki.ros.org/rviz Zugriff am 09.11.2023

14

http://wiki.ros.org/rviz
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Wurzelknoten aus an alle Kinder gesendet wird. Der Vorgang, dass ein Knoten
durch das Tick Signal aktiviert wird wird als ticken des Knotens bezeichnet. Ein
Flusskontroll-Knoten hat einen Elternknoten und mindestens einen Kindkno-
ten, er bestimmt wie der Tick, also die Ausführungsberechtigung für die Knoten,
an die nachfolgenden Kindknoten übergeben und dessen Rückgabewerte aus-
gewertet werden. Ein Blatt-Knoten hat keine Kinder und führt beim Erhalt ei-
nes Tick eine definierte Aktion aus oder prüft eine Bedingung, bevor eine Status
zurückgegeben wird. Wenn die Ausführung eines Knotens nach dem Tick noch
nicht beendet ist, wird der Status Running zurückgegeben, andernfalls Succeeded,
wenn die Ausführung oder Bedingung erfolgreich war, und Failed, falls nicht.

Es gibt folgende Basis-Flusskontroll-Knoten:

• Sequenz - Aktiviert seine Kinder, von links nach rechts, in einer Sequenz,
solange diese Succeeded als Status zurückgeben. Es setzt den Status Succee-
ded wenn alle Kinder erfolgreich sind und schlägt fehl, sobald ein Kind ein
Failed meldet. Wenn ein Kind Running zurückgibt, ist die Sequenz auch Run-
ning.

• Fallback - Aktiviert seine Kinder, von links nach rechts. Sobald ein Kind
Succeeded oder Running zurückgibt nimmt auch der Fallback den Status Suc-
ceeded oder Running an. Nur solange der aktiviere Kind-Knoten fehlschlägt,
wird das nächste Kind-Knoten aktiviert.

• Parallel - Aktiviert seine Kinder gleichzeitig. Hat den Zustand Running, so-
lange seine Kinder diesen haben und ist je nach Einstellung erfolgreich,
wenn n Kinder im Succeeded Zustand sind, wobei 1 ≤ n ≤ numberOfChild-
ren. Der Knoten wechselt in den Failed Status wenn mehr als numberOfChild-
ren−n Kinder den Status Failed zurückgeben.

?

Have Ball?
→

Detect
Ball

Pick Up
Ball

7 7

7

7

X

?

Have Ball?
→

Detect
Ball

Pick Up
Ball

X
X

Abbildung 2.2.: Beispiel für einen Einfachen Behavior Tree nach der Ausführung.
Links: Have Ball wird zu Failed ausgewertet, durch den Fallback
wird dann die Seuenz ausgeführt. Beim Pick Up Ball schlägt diese
Fehl, der Gesamtzustand des Baumes ist damit Failed. Rechts:
Die Bedingung ergibt bereits ein Succeeded, daraufhin wird der
komplette Baum als Succeeded markiert.
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Neben diesen Basis-Knoten gibt es noch weitere Varianten, etwa eine Memory
Sequenz, bei der die bereits erfolgreichen Kinder nicht noch einmal aktiviert wer-
den, oder auch spezielle Knoten, wie z.b. eine Selektion der Kinder auf Basis einer
Kostenfunktion. Eine letzte Art Flusskontrolle sind die Dekoratoren. Ein Dekora-
tor hat genau ein Elternteil und ein Kind und modifiziert den Rückgabewert oder
Tick etwa durch Invertierung des Ergebnisses.

Abbildung 2.2 zeigt zwei mögliche Ergebnisse der Ausführung eines Behavior
Trees. Im Beispiel wird zunächst Have Ball? aktiviert, welches den Status Failed
zurückgibt. Der Fallback wählt daraufhin sein zweites Kind, die Sequenz aus die
wiederum ihr erstes Kind Detect Ball aktiviert. Der Knoten endet im Succeeded Sta-
tus, es wurde also ein Ball gefunden. Die Sequenz aktiviert daraufhin das zweite
Kind Pick Up Ball, welches fehlschlägt. Durch den Fehlschlag ist auch die Sequenz
sofort ein Fehlschlag und da der Fallback keine weiteren Kinder als Alternativen
hat wird auch sein Status zu Failed. Im rechten Beispiel wird erneut Have Ball?
aufgerufen. Der Knoten stellt fest, dass ein Ball bereits vorhanden ist und been-
det sich im Succeded Status. Der Fallback Succeeded, sobald eines seiner Kinder
dies tut, daher wird die Sequenz gar nicht weiter ausgeführt.

Ein Behavior Tree kann alle Verhalten abbilden, die ein hierarchischer Zustands-
automat auch abbilden kann, verfügt darüber hinaus jedoch über einige vorteil-
hafte Eigenschaften. Die wichtigsten sind Reaktivität und die Modularität. Durch
das periodische aktivieren (ticken) des ganzen Baumes reagiert ein BT dynamisch
auf Änderungen und kann daher schnell sein Verhalten an die Gegebenheiten an-
passen. Die Art der Modellierung erlaubt es außerdem, Teile des Behavior Trees
oder sogar ganze Bäume ohne Abhängigkeiten ineinander einzu setzen oder Tei-
le zu verschieben, ohne dass konkretes Wissen über den Inhalt vorhanden sein
muss. Das macht sie zu vielversprechenden Kandidaten für die Verhaltensdefini-
tion von Robotern.

2.4. Marktbasierte Roboterkoordination

Dias, eine Expertin auf dem Gebiet der Martkbasierten Roboterkoordination gibt
in [13, S. 1257] eine treffende Zusammenfassung für marktbasierte Ansätze:

“coordinating a multirobot team requires overcoming many formidable research challenges.
Humans have met these coordination challenges forthousands of years with increasingly
sophisticated market economies. In these economies, self-interested individuals and groups
trade goods and services to maximize their own profit; simultaneously, this redistribution
results in an efficient production of output for the system as a whole.”

Auch die weiteren Ausführungen basieren zu großen Teilen auf der übersichtli-
chen Zusammenfassung von Dias in [13].

Marktbasierte Ansätze zur Koordination von Roboterteams sind ein häufig einge-
setztes Mittel, von dem erste Ansätze bereits 1980 [14] veröffentlicht wurden. Sie
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stellen einen hybriden Ansatz aus vollkommen zentraler und dezentraler Koor-
dination dar [13] und können daher viele Vorteile von beiden Ansätzen nutzen.

In einem zentralen Ansatz werden die Aufgaben von einer einzigen zentralen
Instanz verwaltet und an die Roboter im Team vergeben. Dadurch können theo-
retisch optimale Lösungen erzeugt werden, gleichzeitig gibt es einen hohen Kom-
munikationsoverhead, langsame Reaktionszeiten [13] und das Problem, dass die
notwendigen Umweltinformationen meist nicht global verfügbar sind. Dezentra-
le Ansätze hingegen basieren einzig auf dem lokal verfügbaren Wissen einzelner
Individuen, wodurch die Ansätze sehr schnell, flexibel und robust sind produ-
zieren aber gleichzeitig suboptimale Lösungen [13].

Die Verteilung von Aufgaben in einem marktbasierten Ansatz funktioniert üb-
licherweise per Auktionen, die alle nach einem ähnlichen Schema ablaufen [14,
13]:

• Announcement - Ein Auktionär gibt bekannt, welche Aufgaben auktioniert
werden sollen.

• Biding - Die anderen Team-Teilnehmer berechnen ihre Kosten und geben
ein Gebot für die Aufgaben ab.

• Clearing - Nach einer festgelegten Deadline werden keine Gebote mehr an-
genommen, der Auktionator bestimmt, welches Gebot der Gewinner der
Auktion ist und gibt dies an die Teilnehmer bekannt

Die einfachste Form der Auktion ist die single-item Auktion, bei der immer nur
eine einzelne Aufgabe gleichzeitig auktioniert wird. Alternativ werden bei com-
binatoriual Auktionen eine ganze Menge an Aufgaben angeboten und Teilnehmer
können auf Teilmengen daraus bieten. Die Komplexität steigt jedoch exponenti-
ell mit der Menge der angebotenen Aufgaben [15]. Eine multi-item Auktion ist ein
Kompromiss aus beiden Extremen, bei dem mehrere Aufgaben angeboten wer-
den, Gebote jedoch immer nur auf einen ganzen Satz an Aufgaben abgegeben
werden können. [16] Zeigt darüber hinaus einen Ansatz, komplexe Aufgaben zu
auktionieren, bei denen auch eine Struktur der Aufgaben durch Aufgabenbäume
(Task-Trees) berücksichtigt wird.

Weitere Modifikationen sind parallele Auktionen, um die Verarbeitungsgeschwin-
digkeit zu erhöhen oder mehrere Auktionsrunden, bei denen nicht alle Aufgaben
sofort, sondern in mehreren aufeinander folgenden Auktionen vergeben werden
und dabei vorherige Ergebnisse berücksichtigen können [13]. Re-Auktionen kön-
nen genutzt werden, um bereits gefundene Lösungen nachträglich erneut zu ver-
handeln, was insbesondere wünschenswert ist, wenn sich die Kosten oder andere
Gegebenheiten signifikant geändert haben.

Marktbasierte Ansätze sind für die in dieser Arbeit betrachteten dynamischen
Roboterteams aus heterogenen Robotern besonders geeignet. Zum einen können
Sie mit Änderungen im Team oder den Fähigkeiten umgehen da Ressourcen und
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Aufgaben stets neu verhandelt werden, zum anderen können Sie ihre Kosten in-
dividuell berechnen und dadurch trotz Heterogenität ein vereinendes Gebot ab-
geben ohne das andere über die Fähigkeiten wissen müssen. Viele Projekte setzen
daher auf marktbasierte Verfahren, da die Mehrkosten durch Auktionssysteme,
verglichen mit anderen Kosten, vertretbar und ihre Vorteile sehr gut sind.
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Die fähigkeitsbasierte Kooperation heterogener Robotersysteme beinhaltet ver-
schiedene Forschungsgebiete. In diesem Kapitel wird daher zunächst der Stand
der Forschung der für diese Arbeit relevanten Themen analysiert, um Ansätze
und Probleme aktueller Techniken zu identifizieren.

Anwendungsspezifische Themen, die auch einzelne Roboter betreffen, wie Navi-
gation, Regelung oder Missionsplanung sind für sich genommen jeweils eigene
Forschungsgebiete, die teilweise für mehrere Roboter adaptiert werden können,
teilweise aber auch spezielle Lösungen erfordern, die nur im Team funktionie-
ren. MRSs (Multi-Roboter-Systeme) haben darüber hinaus eine Reihe an spezi-
ellen Herausforderungen wie Ressourcenkonflikte, Rollen- und Aufgabenvertei-
lung. Zunächst wird daher ein Überblick über die Forschungsfragen von MRSs
und existierende Klassifikationen im Feld der Multi-Roboter-Kooperation gege-
ben. Ziel dieser Arbeit ist es, ein System zu entwickelt, das die Koordination von
Fähigkeiten für komplexe Aufgaben erlaubt. Daher sind insbesondere die Archi-
tekturen, die verwendet werden, um Aufgaben im Team geeignet zu verteilen,
ein besonderer Fokus nachfolgender Betrachtungen. Dafür werden zunächst die
einflussreichsten Frameworks für die Multi-Roboter-Kooperation vorgestellt, be-
vor die entstandenen Architekturen in verschiedenen Projekten genauer betrach-
tet werden. Nach diesen allgemeinen Betrachtungen wird der Stand der Technik
von Behavior Trees und deren Einsatz für MRS analysiert, da diese von besonde-
rer Bedeutung für die Arbeit sind.

3.1. Multi-Roboter-Systeme

Der Bereich Multi-Roboter-Systeme ist spätestens seit Ende der 1980iger Jahre ein
aktiver Forschungsbereich, der über die Jahre immer wieder andere Schwerpunk-
te gesetzt hat. Aufgrund des großen Umfangs der Forschungsarbeiten beschrän-
ken sich die folgenden Ausführungen vor allem auf einflussreiche Arbeiten, oder
solche die selbst einen Überblick über das Themenfeld geben.

Dudek et al. [17] haben 1996 eine Taxonomie zur Klassifizierung von "Robot
Collectives"vorgestellt. Sie unterscheiden Lösungen für diese Kollektive basie-
rend auf Größe, Kommunikations-Reichweite, -Topologie, -Bandbreite, Rekonfigurier-
barkeit, Rechenfähigkeit und Komposition. Die Kommunikationsreichweite und Re-
konfigurierbarkeit, inbesondere aber die Komposition finden eine Entsprechung
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in den von Cao et al.[2] beschriebenen Forschungsachsen. Während die Klassi-
fikationen eine sehr gute Einordnung ermöglichen, sind durch die Verfügbar-
keit leistungsstarker Elektronik viele der Probleme, und damit auch der Klas-
sen and Forschungsfragen, heute weniger relevant. Während etwa die Kommu-
nikationsreichweite durchaus ein limitierender Faktor ist, kann dieser durch mo-
derne Funkübertragung wie 5G weitestgehend ausgeglichen werden. Die Fragen
nach Kommunikations-Bandbreite,-Topologie und -Reichweite sind daher heute
nicht mehr grundlegende Forschungsfragen, sondern vielmehr anwendungsspe-
zifische Fragestellungen, etwa beim Einsatz in schwierigem Gelände mit zerstör-
ter Infrastruktur.

Cao et al. [2] geben 1997 eine umfassende Übersicht über das Themengebiet der
MRS bis 1995 und identifizieren 5 Forschungsachsen, in welche verschiedene Ar-
chitekturen eingeordnet werden.

• Group Architecture
Da Fragen zur Architektur oft unterschiedliche Themen behandeln, geben
sie zunächst eine kompakte Definition: "The group architecture of a coope-
rative robotic system provides the infrastructure upon which collective be-
haviors are implemented, and determines the capabilities and limitations
of the system."[2]. Diese kann Zentral oder Dezentral organisiert sein, wobei
es häufig vorkommt, dass eine Architektur beide Komponenten aufweist
indem einzelne Teilnehmer eine Führungsrolle einnehmen. Sie nennen eine
Gruppe homogen, wenn alle Roboter über die gleichen Fähigkeiten verfügen
und heterogen in allen anderen Fällen. Die Unterscheidung der Kommunika-
tionsstruktur mit den drei Klassen Interaktion über die Umgebung, Interaktion
über Sensoren und Interaktion über Kommunikation ist weit weniger komplex
als die von Dudek [17]. Zuletzt wird die Modellierung anderer Teilnehmer als
Kriterium angegeben, ohne dass explizite Klassen dafür definiert werden.

• Resource Conflicts
Wenn viele Roboter gleichzeitig eingesetzt werden, müssen die verfügba-
ren Ressourcen koordiniert werden. Vor allem das gemeinsame Nutzen von
Funkkanälen, das Vermeiden von Kollisionen und der koordinierte Zugriff
auf Objekte in der Umgebung sind relevante Themen.

• Origins of Cooperation
Wird ein System nicht von vornherein zur Kooperation entwickelt, dann
ist es eine wichtige Frage, warum Systeme kooperieren. Die Autoren un-
terscheiden etwa Eusozialität, eine angeborene Form der Kooperation von
Insekten, bei denen die Interaktion für das Überleben notwendig ist und et-
wa Koordination bezüglich der Nahrungsquelle beinhaltet oder aber die bei
Wirbeltieren vorherrschende bewusste Kooperation, welche bewusst durch
die individuelle Bestrebung angetrieben wird, den eigenen Vorteil zu op-
timieren.

• Learning
Reinforcment Learning auf Ebene einer Gruppe bietet die Möglichkeit, die
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inhärente Komplexität zu bewältigen. Wie das Lernen innerhalb eines Teams
gestaltet werden kann oder Gelerntes ausgetauscht werden kann, sind da-
bei wichtige Fragestellungen.

• Geometric Problems
Bei MRSs spielt im Gegensatz zu den MASs die Position in der physikali-
schen Welt eine große Rolle. Insbesondere die Pfadplanung oder aber das
Einhalten von Formationen ist daher für MRSs ein relevanter Forschungs-
bereich.

Bemerkenswerterweise wird von den Autoren der Bereich der task decompositi-
on and allocation, also der Zerlegung und Zuweisung von Aufgaben im Team, als
Forschungsgebiet explizit ausgeschlossen. Sie begründen dies damit, dass es 1.
kaum Forschung auf dem Bereich gibt, 2. die relevanten Aufgaben in Bezug dar-
auf trivial sind (z.B. für das Schieben einer Box) und 3. die Zerlegung ohnehin
nur von der gewählten Architektur abhängt.

Arai et. Al [3] geben 2002 ein Update der relevanten Forschungsergebnisse und
identifizieren 7 primäre Forschungsfelder für MRSs: Biological Inspirations, Com-
munication, Architectures, Task Allokation and Control, Localization, Mapping and Ex-
ploration, Object Transport and Manipulation, Motion Coordination, Reconfigurable Ro-
botics. Die Forschungsfelder decken sich größtenteils mit denen von Dudek und
Cao identifizierten, bringen jedoch einige Neuerungen. Die biologischen Syste-
me sind überwiegend verhaltensbasierter Natur und viel Forschung wurde im
Bereich der eusozialen Themen veröffentlicht, weniger im Bereich der geplanten
Kooperation. Bei der Kommunikation sind gemeinsame Sprachen, das Verankern
der Sprachen in der Welt und Fehlertoleranz beim Kommunizieren stärker in
den Vordergrund gerückt. Im Bereich der Architekturen hat sich die Vergabe
von Aufgaben durch die marktbasierten Verfahren weiterentwickelt. Lokalisie-
rung und gemeinsame Exploration haben sich zudem zu einem dominierenden
Anwendungsfall für kooperative Roboterteams entwickelt. Der Bereich der Re-
konfiguration von Teams hat ebenfalls in seiner Popularität stark zugenommen,
die damit verbundenen Themen sind jedoch oft eher im Bereich Schwarmrobotik
anzusiedeln.

Während bisherige Übersichten versuchen, den Themenbereich nach Forschungs-
fragen oder Architekturen einzuordnen, erstellen Gerkey und Matarić [5] 2004
eine Taxonomie für die Problemstellungen der MRTA und formalisieren damit
die Forschung unabhängig von den gewählten Architekturen. Dabei schränken
sie ihre Untersuchungen auf den Bereich der geplanten Kooperation ein und setz-
ten die MRTA als Kerngebiet der MRSs in den Mittelpunkt: „the fundamental
question: which robot should execute which task in order to cooperatively achie-
ve the global goal? By “task”, we mean a subgoal that is necessary for achieving
the overall goal of the system, and that can be achieved independently of other
subgoals (i.e., tasks)“ [5].
Um diese Frage zu entscheiden, definieren sie Utility als Optimierungsgröße für
die Verteilung von Aufgaben. In ihrer Definition werden ein Quality-Wert, der
angibt, wie gut eine Aufgaben erfüllt werden kann, und einen Cost-wert, der
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angibt, wie aufwändig das Ausführen der Aufgabe ist, berechnet und voneinan-
der abgezogen, um die gesamt Utility zu bestimmen. Durch die Berechnung und
den Vergleich eines Utility-Wertes kann entschieden werden, welcher Roboter ei-
ne Aufgabe ausführen soll. Sie argumentieren, dass das Verteilen von Aufgaben
analog zum optimalen Scheduling-Problem sei und damit letztendlich ein Pro-
blem der optimalen Verteilung sei. Für die Klassifizierung der unterschiedlichen
Ausprägung des Problems schlagen sie 3 Hauptachsen vor:

• single-task robots (ST) vs. multi-task robots (MT)
Während im ST jeder Roboter exakt eine Aufgabe ausführen kann sind MT
Roboter in der Lage, mehrere Aufgaben simultan auszuführen.

• single-robot Tasks (SR) vs. multi-robot tasks (MR)
SR bedeutet, dass eine Aufgabe durch einen einzelnen Roboter erfüllt wer-
den kann. MR Aufgaben können auch mehrere Roboter erfodern.

• instantaneous assignment (IA) vs. time-extended assignment (TA)
Bei der Aufgabenverteilung mit IA werden die Aufgaben immer basierend
auf den aktuell vorliegenden Informationen vergeben, ohne weitere Schrit-
te zu berücksichtigen. Die Verteilung mit TA hingegen berücksichtigt auch
längerfristige Pläne, zeitliche Abfolgen und Modelle.

MRTA Problemstellungen werden nach dieser Taxonomie mit 3 Buchstabenkom-
binationen bezeichnet:

ST-SR-IA: single-task robots, single-robot tasks, instantaneous assignment ist das ein-
fachste, und zugleich am häufigsten anzutreffende Problem, welches genau dem
OAP [18] entspricht. Eine Menge von Aufgaben müssen auf eine Menge von Ro-
botern verteilt werden, wobei es genügend Roboter für die Aufgaben gibt und
alle Aufgaben bekannt sind, so dass jede Aufgabe zugeordnet werden kann. Mit
einer zentralen Architektur kann dieses Problem durch ein lineares Programm
optimal gelöst werden, oft wird jedoch ein einfacher greedy Ansatz verwendet,
welcher insbesondere bei dezentralen Systemen den theoretischen Vorteil gerin-
gerer Kommunikation aufweist. Die Problemklasse tritt noch in anderen Vari-
anten auf, etwa durch iteratives Zuweisen, bei der die instantane Zuweisung
wiederholt wird und dadurch etwa viele Aufgaben zu kleinen Teams zugewie-
sen werden können. Insbesondere bei Teams mit wechselnden Rollen, etwa Fuß-
ballrobotern, ist diese Form häufig anzutreffen. Eine weitere Variante ist die des
online-assignements, bei dem die Tasks nicht alle bekannt sind, sondern nach und
nach eintreffen und die Roboter nicht neu zugeordnet werden können. In diesem
Fall wird jeder Task beim Eintreffen an den zu dem Zeitpunkt fähigsten Roboter
(also dem mit der höchsten Utility) vergeben.

ST-SR-TA: single-task robots, single-robot tasks, time-extended assignment ist der Fall,
in dem mehr Tasks als Roboter vorhanden sind oder ein Modell der später auf-
tretenden Aufgaben existiert, die Roboter also eine Sequenz von Tasks ausführen
müssen. Die Utility muss als gewichtetes Mittel über alle Zuordnungsreihenfol-
gen bei Berücksichtigung parelleler Ausführung minimiert werden. Diese Fra-
gestellung ist ein Scheduling-Problem und NP-Schwer, also nicht ohne Weiteres
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berechenbar. Die von Gerkey et al. vorgeschlagene Lösung ist eine Kombinati-
on aus einer Durchführung des ST-SR-IA assignments mit nachfolgender online
Zuweisung der Tasks.

ST-MR-IA: single-task robots, multi-robot tasks, instantaneous assignment beschreibt
Probleme, bei denen mehrere Roboter für eine Aufgabe, etwa das Schieben einer
Box, benötigt werden. Kern-Fragestellung für die Optimierung der utility Werte
ist die Aufteilung der Roboter in Teams, auch als „coalition formation“ bekannt.
Die Fragestellung fällt in die Gruppe der NP-Schweren Mengenpartitionierungs-
probleme (set-partitioning problem). Für die Lösung wurden in anderen Berei-
chen, etwa für das Erstellen von Einsatzplänen für Flugzeugbesatzungen, heu-
ristische Algorithmen entwickelt, welche verwendet werden können.

ST-MR-TA: single-task robots, multi-robot tasks, time-extended assignment erweitert
das Problem zusätzlich um das eines Scheduling-Problemes. Während für das ST-
MR-IA Problem viele Ansätze mit akzeptablen Rechenzeiten existieren, wird für
das TA Problem entweder ein iterativer IA Ansatz verwendet oder ganz andere
Aufteilungen, etwa mit einem führenden Roboter, dem andere folgen, genutzt.

MT-SR-IA und MT-SR-TA : multi-task robots, single-robot tasks, instantaneous/time-
extended assignment bezeichnen Aufgaben, bei denen Roboter mehrere Tasks gleich-
zeitig ausführen und damit vor allem Aufgaben, bei denen verschiedene Sensorik
verwendet werden muss, da die Sensorik von Robotern oftmals für eine Aufgabe
spezialisiert ist. Der Lösungsansatz von MT-SR-IA Problemen ist äquivalent zu
ST-MR-IA Ansätzen, da statt einer Menge an Robotern eine Menge an Tasks ge-
funden werden muss. Die MT-SR-TA Problemlösungsansätze entsprechen damit
denen der ST-MR-TA.

MT-MR-IA und MT-MR-TA : multi-task robots, multi-robot tasks, instantaneous/time-
extended assignment beschreibt Probleme, bei denen sowohl die Roboter mehrere
Tasks gleichzeitig ausführen können, aber auch mehrere Roboter für eine Aufga-
be benötigt werden. Dieses Problem tritt insbesondere bei Überwachungsaufga-
ben auf, bei denen eine Observation mit mehreren Robotern durchgeführt wird,
aber jeder Roboter nur über einen begrenzten Sensorhorizont verfügt (z.B. weil
heterogene Systeme eingesetzt werden). Die TA Variante erfordert zusätzlich zeit-
liche Bedingungen, etwa dass ein bestimmter Bereich zuerst untersucht wird.
Diese Problematik wird von den Autoren als Mengenüberdeckungsproblem (set-
covering problem) eingeordnet welches bei der TA zusätzlich um ein Scheduling-
Problem erweitert wird. Während für den IA Fall Heuristiken existieren, ist das
TA Problem weitestgehend ungelöst.

In 2013 schlagen Korsah, Stentz und Diaz eine Erweiterung der Taxonomie vor
[6], welche auch die Abhängigkeiten zwischen den Tasks genauer definiert. Sie
folgen zunächst der Definition von Zlot [19] und teilen die Task Definition auf
in Elemental Task, für nicht weiter zerlegbare Aufgaben, Simple Tasks, welche in
Elemental Tasks zerlegt werden können oder abermals Simple Tasks enthalten,
Compound Tasks, die aus mehreren Simple Tasks oder wiederum Compound Tasks
bestehen, wobei die unterschiedlichen Simple Tasks unterschiedlichen Robotern
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zugeordnet werden können und complex tasks, welche aus verschiedenen Com-
pound Tasks bestehen können, die auf verschiedene Roboter verteilt werden kön-
nen. In der vorgeschlagenen Kategorisierung werden die bestehenden Klassen
von Gerkey et al. weiter verwendet, jedoch um die Dimension der Abhängigkeit
erweitert, wofür folgende Klassen definiert werden:

• No Dependencies (ND)
Beschreibt Aufgaben (Simple oder Compound Tasks) die voneinander unab-
hängig sind und deren Utility-Wert nicht durch die Zuordnung zu einem
Roboter oder die Reihenfolge der Ausführung verändert wird.

• In-schedule Dependencies (ID)
Wenn der Utility Wert einer Aufgabe (Simple oder Compound Tasks) von der
Reihenfolge der Ausführung abhängt. Für eine optimale Zuordnung müs-
sen scheduling Konflikte gelöst werden, da die Aufgaben nicht in beliebiger
Ordnung ausgeführt werden können.

• Cross-schedule Dependencies (XD)
Beschreibt Abhängigkeiten, bei denen der Utility-Wert von Aufgaben (Simp-
le oder Compound Tasks) von den Plänen anderer Roboter abhängt. Die er-
laubten Abhängigkeiten sind jedoch simpel, so dass die Zuordnung gelöst
werden kann, indem zunächst eine Zerlegung der Aufgaben (task decom-
position) und dann eine davon unabhängige Zuordnung (task allocation)
erfolgt.

• Complex Dependencies (CD)
Beschreibt komplexe Abhängigkeiten zwischen den UtilityWerten der Plä-
ne (Complex Tasks) verschiedener Roboter. Es gibt sowohl interne PlanAb-
hängigkeiten als auch Abhängigkeiten zu den Plänen anderer Roboter. Da
der Utility Wert eines Plans durch die Auswahl eines Plans auf einem ande-
ren Roboter beeinflusst wird, erfordern Probleme dieser Klasse die gleich-
zeitige Zerlegung und Zuordnung der Aufgaben sowie das Auflösen von
Scheduling-Problemen.

Basierend auf dieser erweiterten Taxonomie geben die Autoren eine Einordnung
der verschiedenen Frameworks und Forschungsergebnisse, deren Wiedergabe
hier zu weit führen würde. Für diese Arbeit relevant ist vor allem die eingeführte
Zerlegung von Tasks in elementare, einfache oder zusammengesetzte, da dies ei-
ne natürliche Folge der Aufteilung der Aufgaben auf verschiedene Roboter ist.

Ebenfalls 2013 geben Yan et. al [4] eine sehr ausführliche Übersicht über Multi-
Roboter-Kooperation, indem sie die jeweiligen Problemstellungen analysieren.
Sie untersuchen die Fragestellungen: single-robot versus multi-robot, multi-robot-
environment: cooperative versus competitive, inherent problem: resource conflict, coor-
dination: static versus dynamic, communication: explicit versus implicit, planning: task
planning and motion planning, decision-making: centralized Versus decentralized.

Vergleichsweise aktuell ist die Übersicht des Kapitels Multiple Mobile Robot Sys-
tems im Springer Handbook of Robotics. Parker et al. geben hier in 2016 erneut
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eine Übersicht relevanter Forschungsfragen[20], wobei sich die Themengebiete
nicht wesentlich verschoben haben. Sie behandeln die Themen architectures for
multirobot cooperation, comminication issues, swarm robotics, modular robot systems,
heterogenity in cooperative teams, task allocations und multirobot learning. Speziell
für heterogene Systeme stellen sie wie Gerkey et al. die Verteilung der Aufgaben
(Task Allocation) und Rollenvergabe als eine der zentralen Forschungsfragen in
den Mittelpunkt.

In 2019 erstellen Rizk, Awad und Tunstel [21] ein Review kooperativer MRSs. Sie
geben dabei nicht nur auf die existierende Forschung ein, sondern geben auch
eine Übersicht über Ansätze existierender MRSs und ihrer Schwerpunkt wobei
sie diese nach Komplexität der ausgeführten Aufgaben bzw. Autonomie grup-
pieren. Sie identifizieren eine Vielzahl an offenen Forschungsfragen wie big-data,
internet of things, machine und transfer learning, human in the loop und unified frame-
work. Für diese Arbeit relevant sind vor allem die identifizierten Bereiche task
complexity, scalbility and heterogeneity trade off, coalition formation and task allocati-
on. Die Autoren argumentieren, dass für komplexe Aufgaben eine automatische
Zerlegung auf Basis der Roboterfähigkeiten und eine dynamische Aufgaben- und
Team-Zusammenstellung erforderlich ist. Insbesondere die dynamischen Teams
wurden laut den Autoren unter realen Bedingungen bisher zu wenig beachtet.
Bei den existierenden wird bisher die Heterogenität der Systeme gegen die Ska-
lierbarkeit des Systems abgewogen.

In 2023 erstellen Antonyshyn et al. [22] erneut eine Übersicht, vor allem für die
kombinierte Lösung der Aufgaben- und Bewegungsplanung. Sie führen eine wei-
tere Taxonomie ein, um Probleme in die Kategorien task scheduling (TS), task al-
location (TA) und task decomposition (TD) einzuordnen. Sie unterscheiden dabei
außerdem path planning (PP) und trajectory planning (TP) als konkrete Kategorien
der Bewegungsplanungslösung und fixed plan (FP) sowie adaptive plan (AP) Lö-
sungen basierend auf ihrer Adaptivität. Sie analysieren existierende Arbeiten und
kommen zu dem Schluss, dass insbesondere TS-Arbeiten in der Literatur unter-
repräsentiert sind und weiterer Forschung bedürfen. Des Weiteren stellen sie als
offene Herausforderungen vor allem die Umsetzung von realen Szenarien und
praktischen Applikationen, aber auch die Robustheit gegenüber Roboterausfäl-
len oder die Skalierbarkeit herraus. Zudem bemerken sie, dass die Heterogenität
der Fähigkeiten (vor allem für die Bewegung) bisher nicht ausreichend adres-
siert und das mit spezialisierten Systemen verbundene Potential nicht adäquat
genutzt wird.

3.1.1. Einordnung und Bezug zur vorliegenden Arbeit

Die unterschiedlichen Einordnungen zeigen, wie umfangreich das Themengebiet
der MRSs ist und dass es sehr verschiedene Arten gibt, sich den Themen zu nä-
hern. Diese Arbeit behandelt vor allem die Frage, wie heterogene Roboter mit-
einander kooperieren können, wofür vor allem die Frage nach der Verteilung
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der Aufgaben (MRTA) die zentrale Rolle spielt. Bemerkenswert ist hierbei, wie
sich gerade dieser Themenkomplex seit 1980 entwickelt hat. Während in frühen
Arbeiten die Verteilung als trivial angesehen wurde und lediglich als Teilgebiet
der Architektur vorkommt, wurde spätestens durch die häufig genutzte Taxono-
mie von Gerkey et al. [5] deutlich, dass die MRTA eines der wichtigsten Themen
ist, zumindest, wenn es um die bewusste Kooperation geht. Kern-Fokus der ge-
nannten Lösungsvorschläge ist es stets, eine optimale Verteilung der Aufgaben
zu erzielen, was jedoch bei allen komplexeren Fällen NP-Schwer ist. Die Erweite-
rung der Taxonomie [6] zeigt, dass jedoch selbst die heuristischen Lösungen nicht
mehr ausreichen und der Fokus verschiebt sich weg vom reinen Ermitteln einer
optimalen Verteilung hin zu der Frage, wie eine Verteilung von Aufgaben über-
haupt stattfindet da, auch durch vielen modernen Methoden wie marktbasierte
Ansätze, nicht mehr eine streng getrennte Aufteilung und Verteilung stattfinden
kann, sondern ein iterativer Prozess nötig ist, bei dem Aufgaben mit wechseln-
der Granularität aufgeteilt, verteilt und zugeordnet werden. Die häufige Verwen-
dung von greedy Algorithmen trotz der oftmaligen Erwähnung des Fakts, dass
sich die Verteilung optimal berechnen lassen, zeigt, dass ein gewisser Pragmatis-
mus für eine reale Umsetzung angebracht ist.

Insbesondere bei heterogenen Systemen, wie sie in dieser Arbeit betrachtet wer-
den, ist es also eine der wichtigsten Fragestellungen, wie Fähigkeiten dargestellt
und ausgetauscht werden können. Dies beinhaltet vor allem auch die Frage, wie
unterschiedliche Granularitätslevel miteinander kombiniert werden können und
wie eine Balance aus vollständiger Modellierung und berechenbarer Verteilung
erreicht werden kann. Die Arbeit adressiert damit das in [21] aber auch [22] ge-
nannte Problem, dass die Heterogenität bisher nicht ausreichend berücksichtigt
wird. Die Frage nach der Berücksichtigung verschiedener heterogener Systeme
und unterschiedlicher Autonomielevel ist dabei eng verbunden mit der Frage der
Aufgabengruppierung und Zuteilung. Die Trennung von Modellierung und Ko-
ordinationsarchitektur wird nicht nur von [21] als Problem identifiziert, sie wird
insbesondere auch bei den nachfolgenden Projekten sichtbar.

Der Fokus liegt in dieser Arbeit auf intelligenten, autonomen Systemen, welche
miteinander kooperieren, um Fähigkeiten zu tauschen, nicht um in synchroni-
sierter Weise Aufgaben gemeinsam zu erledigen. Es werden daher also primär
single-robot Tasks (SR) betrachtet, auch wenn bei der Verteilung einer Aufgabe
auf mehrere Robotersysteme teilweise von multi-robot Tasks (MR) gesprochen
werden kann. Mit einer Vielzahl an Fähigkeiten, wovon allerdings immer nur ei-
ne für das Verteilungssystem relevante aktiv ist behandelt die Arbeit single-task
robots (ST). Aufgrund der komplexen Aufgaben und Missionen und einer dyna-
mischen Teamkomposition müssen die Zuordnungen wiederholt überprüft und
angepasst werden, es wird also ein time-extended assignment (TA) benötigt. Die
Capabilities sind unabhängig, können jedoch Vor- und Nachbedingungen haben,
die gegeneinander aufgelöst werden müssen. Insbesondere durch die Kombina-
tion von Fähigkeiten durch unterschiedliche Roboter kann von complex depen-
dencies (CD) gesprochen werden, da jedoch meist disjunkte Teile betrachtet und
das Scheduling in dieser Arbeit kein Kern-Fokus ist, scheint die Einordnung in
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cross-schedule dependencies (XD) realistischer. Damit behandelt die vorliegende
Arbeit also ein XD (ST-SR-TA) System. Wie auch in anderen Ansätzen wird der
TA-Teil vor allem durch eine iterative Zuordnung gelöst, wodurch die Lösung
selbst in die Kategorie XD (ST-SR-IA) fällt, obwohl sie komplexere Probleme be-
trachtet.

3.2. Frameworks für die Multi-Roboter-Kooperation

Nahezu alle Abhandlungen über MRS orientieren sich an wichtigen Frameworks
für die Multi-Roboter-Kooperation, welche durch ihr jeweiliges Design einen gro-
ßen Einfluss auf die Entwicklung des Forschungsbereichs als Ganzes hatten. Im
Folgenden sind die Kern-Konzepte einiger der wichtigsten Architekturen darge-
stellt1.

3.2.1. ALLIANCE

ALLIANCE [23] ist eines der ersten Frameworks für die Multi-Roboter-Kooperation,
welches 1994 von Lynn Parker in ihrer Dissertation [24] „ Heterogeneous Multi-
Robot Cooperation“ vorgestellt wurde. Kernaufgabe des Frameworks ist die ro-
buste, fehlertolerante Verteilung von Aufgaben an heterogene Roboter.

Das verhaltensbasierte [25] Framework nutzt zur Verteilung der Aufgaben soge-
nannte Behavior sets (vgl. Abbildung 3.1). Jedes Behavior Set kann einer bestimm-
ten Aufgabe zugeordnet werden und gruppiert die dazugehörigen Verhalten,
wodurch alle zu einer Aufgabe gehörigen Verhalten gemeinsam unterdrückt oder
aktiviert werden können, effektiv also eine Aufgabe bearbeitet wird oder nicht.
Um zu bestimmen, ob eine Aufgabe bearbeitet werden soll, werden die Motivatio-
nal Behavior genutzt, welche neben Sensorinput auch die eigenen Verhalten, Kom-
munikation mit anderen Robotern und vor allem eine interne Motivation (robot
impatience und robot acquiescence) berücksichtigen, um bestimmte Behavior Sets zu
aktivieren oder deaktivieren. Die Motivational Behavior funktioniert folgenderma-
ßen: Ein Roboter hat eine gewisse Motivation, eine Aufgabe zu erledigen, solange
per Sensorik erfasst wird, dass die Aufgabe noch erledigt werden muss. Wird die
Motivation groß genug, aktiviert der Roboter sein Behavior Set und beginnt mit
der Aufgabe, was auch an die anderen Roboter kommuniziert wird. Wenn ein
anderer Roboter eine Aufgabe bereits ausführt, reduziert das die Rate, mit der
die Motivation für die Aufgabe steigt. Dabei bestimmt der Wert der Ungeduld,
wie lange die Reduktion anhält. Dadurch wird verhindert, dass Roboter ständig
bereits angefangene Aufgaben übernehmen. Gleichzeitig wird das Versagen ei-
nes Roboters berücksichtigt, wodurch Aufgaben neu vergeben werden können.
Umgekehrt gibt der Acquiescence-Wert an, wie lang ein Roboter selbst an seiner

1Die Liste ist natürlich nicht vollständig, sondern lediglich ein Auszug.
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Abbildung 3.1.: Struktur des ALLIANCE Frameworks. Die verhaltensbasierte
Architektur zur Vergabe von Aufgaben nutzt Behavior Sets, wel-
che durch die Motivational Behavior aktiviert oder deaktiviert
werden. Quelle: [24]

Aufgabe festhält (wenn er sie nicht erfolgreich ausführt), bevor er sich einer an-
deren Aufgabe zuwendet. Mit der L-ALLIANCE Erweiterung wurde das System
um die Fähigkeit erweitert, die Schwellen für die Aktivierungen selbst zu ler-
nen.

Die Architektur erreicht durch ihre dezentrale, verhaltensbasierte Implementie-
rung und innovativen Ansatz zur Vergabe der Aufgaben ein hohes Maß an Ro-
bustheit gegenüber Störungen und hält durch die lediglich unidirektionale Kom-
munikation den Aufwand für die Koordination äußerst gering. Durch die Mög-
lichkeit, Schwellwerte für die Aktivierungen sowie die Zuordnung der Fähigkei-
ten zu den Behavior Sets kann auch die Heterogenität der Roboter effizient berück-
sichtigt werden, da außer einem gemeinsamen Verständnis über die zu lösende
Aufgabe kein weiteres Modell notwendig ist. Gleichzeitig wird jedoch für jeden
Roboter eine Vorab-Modellierung der Motivational Behaviors benötigt, welche fest-
legen, für welche Aufgaben der Roboter eine Motivation zeigen kann. Zudem
sind die Verhalten selbst eng mit dem jeweiligen Roboter verknüpft und schwer
austauschbar. Die Roboter, ihre Motivation und die entsprechenden Schwellwer-
te müssen damit jeweils speziell für eine Mission entworfen werden, was die
Generalität des Ansatzes einschränkt.
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3.2.2. BLE

Broadcast of Local Eligibility - BLE [26] wurde 2000 von Barry Werger und Maja
Matarić vorgestellt. Wie auch ALLIANCE ist es eine verhaltensbasierte Architek-
tur, bei der jeder Roboter über eine Menge von Verhalten verfügt, um Aufgaben
zu bearbeiten. Um zu entscheiden welcher Roboter eine Aufgabe durchführen
darf, berechnet jeder Roboter für das entsprechende Verhalten ein eligibility Wert,
also ein Utility-Wert, der angibt, wie geeignet der Roboter für die Aufgabe ist.

Abbildung 3.2.: Aufbau des BLE Frameworks. Durch die Bekanntgabe der eligibi-
lity an die anderen Verhalten kann entscheiden werden, welches
Verhalten die Aufgabe am besten bearbeiten kann. Die anderen
Verhalten werden unterdrückt. Quelle: [26]

Um das BLE System zu nutzen, werden die regulären Verhalten um 3 Ports erwei-
tert: Local,Best und Inhibit (siehe Abbildung 3.2). Jedes Verhalten berechnet seine
eligibility und kommuniziert diese über den Local-Port an alle anderen Verhalten.
Diese akzeptieren an ihrem Best-Port nur den höchsten ankommenden Wert. Ist
der Local-Wert größer als der Best-wert, wird der Inhibit-Port aktiviert und die
entsprechenden Verhalten der anderen Roboter unterdrückt.

Die BLE Architektur bietet ähnlich wie ALLIANCE eine verhaltensbasierte Ar-
chitektur, bei der stets nur ein Roboter mit seinem Verhalten aktiv ist, was den
Aufwand der Kommunikation und Koordination der Aufgaben gering hält. Der
Vorteil von BLE besteht darin, dass lediglich die Verschaltung der Ports darüber
entscheidet, welche anderen Verhalten und damit Aufgaben berücksichtigt wer-
den müssen, was es flexibler und skalierbarer macht als ALLIANCE. Gleichzeitig
ist das System extrem simpel, sodass die möglichen Abhängigkeiten und Koor-
dinationsmöglichkeiten zwischen den Robotern stark beschränkt sind. Die Rei-
henfolge von Tasks kann ebenso wenig berücksichtigt werden wie veränderte
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Utility-Werte durch Abhängigkeiten oder aber Fähigkeiten oder Aufgaben, die
zur Design-Zeit noch unbekannt waren.

3.2.3. M+

M+ wurde 1999 von Botelho und Alami vorgestellt [27]. Das Framework ist das
erste, welches einen marktbasierten Ansatz verfolgt und wurde als zusätzliche
Ebene zwischen Missions- und Ausführungsebene in die Architektur auf jedem
Roboter eingefügt. Die Missionsebene erzeugt durch einen Planer oder mensch-
liche Vorgabe einen Plan, also eine Abfolge von Aufgaben, die der Roboter zeit-
lich geordnet durchzuführen hat. Die Ausführungsebene überwacht die korrekte
Ausführung und ist in der Lage, kooperative Aufgaben wie Navigation oder Ma-
nipulation zu überwachen und Ressourcenkonflikte zu lösen. Die eingefügte M+
Ebene erfüllt 3 Funktionen:M+ task allocation, M+ cooperative reaction und M+ exe-
cution. Für die M+ task allocation evaluiert jeder Roboter den gegebenen Plan (alle
erhalten den gleichen) und wählt aus der Menge der ausführbaren Aufgaben ei-
ne beliebige aus. Mit einer modifizierten Version des Contract Net Protokolls [14]
handeln die Roboter aus, wer eine Aufgabe ausführt, dabei ist der Roboter, der
das initiale Gebot abgegeben hat, verantwortlich für die Kommunikation. Wird
währen der Ausführung ein Problem festgestellt, kann der Roboter mittels der
M+ cooperative reaction andere Roboter um Hilfe fragen. Dafür wird erneut der
aktuelle Task auf den Markt gesetzt, allerdings werden auch aktuelle Statusinfor-
mationen des anbietetenden Roboters hinzugefügt. Die anderen Roboter prüfen,
ob sie den Task unter den gegebenen Bedingungen mit ihrem aktuellen Task ver-
einbaren können und geben wenn möglich ein Gebot ab, um die Aufgabe zu
übernehmen. Die M+ execution synchronisiert die Ausführung mit anderen Ro-
botern auf Task-Ebene, indem Start und Ende einer Aufgabe mitgeteilt werden.
Zudem wird in Falle einer Übernahme bei einem Fehler die Aktion zwischen bei-
den involvierten Robotern koordiniert.

Als erste Architektur verwendet M+ einen marktbasierten Ansatz für die Auf-
gabenverteilung. Durch die Möglichkeit, Aufgaben bei einem Problem weiter zu
verteilen, ist eine große Flexibilität und Fehlertoleranz gegeben. Im Vergleich zu
den verhaltensbasierten Ansätzen erhöht sich der Kommunikationsaufwand da-
durch erheblich. Zudem ist das System weniger stark auf heterogene Systeme
ausgelegt. Jedes System benötigt die gleiche Architektur und das gleiche Ver-
ständnis der Aufgaben um eine Verteilung auf dieser Art möglich zu machen,
was gerade bei heterogenen Systemen einen größeren Aufwand während der
Design-Zeit bedeutet.

3.2.4. MURDOCH

MURDOCH [28] wurde 2002 von Brian Gerkey und Maja Matarić vorgestellt.
Während die vorher genannten Architekturen eine iterative Zuweisung nutzen,
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betreibt die marktbasierte Architektur MURDOCH eine online Aufgabenvertei-
lung mittels Publish-Subscribe-Architektur. Die Autoren argumentieren, dass durch
die Natur eines realen Systems die Welt und die Aufgaben nicht genau genug mo-
delliert werden könnten, als dass ein Planungsansatz einen signifikanten Mehr-
wert erzielen kann, und daher eine greedy online Zuweisung optimal ist. Ebenso
führen sie die Publish-Subscribe basierte Kommunikation als Methode zur Auf-
gabenverteilung ein, bei der der Fokus auf einer Ressource bzw. Aufgabe und
nicht dem jeweiligen Teilnehmer liegt. Durch das Abonnieren einer Ressource
kann ein Roboter anzeigen, dass er über eine bestimmte Fähigkeit verfügt (etwa
"Kamera") oder einen bestimmten Zustand (etwa "halte Objekt") besitzt. Aufga-
ben werden verteilt, indem Nachrichten per Broadcast an die dafür nötigen Res-
sourcen geschickt werden. Da die Aufgaben bekannt gegeben werden, indem die
Ressourcen angesprochen werden, bekommen nur Roboter die derzeit verfüg-
bar sind und über die geeigneten Ressourcen verfügen, die Anfrage. Die Anfra-
ge beinhaltet eine Metrik, die jeder Teilnehmer berechnet und als Kosten für die
Aufgabe veröffentlicht. Nach einer festgelegten Zeit erhält der Roboter mit den
besten Kosten den Zuschlag durch eine spezifische Nachricht, alle übrigen Ro-
boter melden sich wieder für die Annahme von Aufgaben verfügbar. Während
der Ausführung überwacht der Auktionsanbieter die Ausführung durch peri-
odische Erneuerungs-Nachrichten. Antwortet der ausführende Roboter auf diese
nicht, wird von einem Fehler ausgegangen und die Aufgabe neu vergeben. Das
gesamte System ist dezentral implementiert, so dass jeder Roboter in der Lage ist,
Aufgaben anzubieten oder entgegen zu nehmen.

MURDOCH trifft viele Annahmen, die in anderen Frameworks nicht vorhan-
den sind. Die Autoren gehen explizit davon aus, dass Roboter jederzeit dem
Team hinzugefügt werden können oder verschwinden, was sie durch das Nut-
zen von Broadcast-Nachrichten und die ressourcenorientierte Publish-Subscribe-
Kommunikation umgehen können. Da Aufgaben anonym vergeben werden, ist
nicht relevant, welcher der Roboter die Aufgabe annimmt, was die Flexibilität
und Skalierbarkeit des Ansatzes gegenüber anderen deutlich verbessert. Das ver-
wendete Auktionsschema ist simpel aber effektiv und durch die periodische Er-
neuerung des Vertrages zwischen Auktionator und Bieter können fehlerhafte Ro-
boter schnell kompensiert werden. Die Darstellung der Tasks über die Ressour-
cen ist jedoch zugleich nicht trivial. Werden die Aufgaben komplexer, ist eine
höher angelegte Zerlegung vermutlich erforderlich. Gleichzeitig können komple-
xere Anforderungen nur schwierig abgebildet werden ohne ein darauf speziali-
siertes System anzusprechen was komplexere Missionen wiederum komplizier-
ter macht.

3.2.5. ASyMTRe

ASyMTRe - Automated Synthesis of Multirobot Task solutions through software
Reconfiguration [29] ist ein Framework von Fang Tang und Lynn Parker von
2005, welches einen komplett neuen Weg der Koordination verfolgt. Anstatt eine
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Aufgabe auf einem sehr hohen Level zu beschreiben, in kleine Blöcke zu zerlegen
und dann auf die Roboter zu verteilen, wird der umgekehrte Ansatz verfolgt und
ausgehend von einer Aufgabenbeschreibung die nötigen Schritte für die Aus-
führung synthetisiert. Durch die Synthese einer Fähigkeit zur Bearbeitung der
Aufgabe werden jedes Mal alle verfügbaren Resourcen genutzt, was z.B. erlaubt,
dass ein Roboter ohne die Fähigkeit sich zu lokalisieren zu einem Ziel navigie-
ren kann, da die Lokalisierungskomponente eines anderen Roboters eingesetzt
werden kann.

Abbildung 3.3.: Verknüpfung der Schemas im ASyMTRe Framework. Die envi-
ronmental sensors ES nehmen Daten auf und verarbeiten diese
mittels der perceptual schemas PS, um die Daten für das Ausfüh-
ren eines motor schemas MS zu nutzen oder per communication
schema CS an andere Roboter zu übertragen. Quelle: [29]

Dazu werden in ASyMTRe eine Reihe von Funktionsblöcken verwendet: environ-
mental sensors, perceptual schemas, communication schemas und motor schemas. Auf-
gaben werden als parametrisierte motor schemas definiert, die Fähigkeiten der Ro-
boter als environmental sensors. Um eine Aufgabe zu erfüllen, werden die Roboter
zunächst nach ihren Fähigkeiten (Sensoren) sortiert. Dann werden die Funkti-
onsblöcke genutzt um eine Fähigkeit für die Aufgabe auf dem am wenigsten Fä-
higen Roboter zu synthetisieren. Wenn bei der Erstellung festgestellt wird, dass
eine Vorbedingung, etwa aufgrund eines fehlenden Sensors, nicht durch den Ro-
boter selbst ausgeführt werden kann, wird der nächste, fähigere Roboter geprüft
und wenn möglich dessen environmental sensor verwendet. Durch die perceptual
schemas werden Berechnungen durchgeführt, etwa Sensorergebnisse in nutzbare
Daten Transformiert. Mittels der communication schemas können Daten zwischen
den unterschiedlichen Robotern ausgetauscht werden. Die Synthese einer Auf-
gabe wird ähnlich wie das Erstellen eines Planes mittels STRIPS-planer durchge-
führt, indem, ausgehend von dem gewünschten Ergebnis, alle Vorbedingungen
sukzessive hinzugefügt werden.

3.2.6. TraderBots und zusammengesetzte Aufgaben

TraderBots [30] wurde von Dias in 2004 in ihrer Dissertation als Framework für
die marktbasierte Multi-Roboter-Koordination in dynamischen Umgebungen vor-
gestellt und ist seither eine der wichtigsten Referenzen für marktbasierte Ansät-
ze. Jeder Roboter ist mit einem expliziten trader-Modul ausgestattet, welches mit
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den anderen Team-Teilnehmern über das Contract-Net-Protokoll [14] kommuni-
ziert. Über das Modul werden Aufgaben zwischen den Händlern zur Versteige-
rungen angeboten und Gebote auf Aufgaben abgegeben. Jedes System tritt als
eigennütziger Händler auf, der versucht, seinen eigenen Profit zu maximieren.
Da aller Gewinn in der Mission nur durch das Erreichen von Gesamtzielen mög-
lich ist, versucht daher jedes System seine Kosten zu minimieren, indem Tasks an
andere Teilnehmer gegeben werden, die besser geeignet sind. Dadurch wird die
Ausführung der Gesamtmission optimiert. Anders als MURDOCH, welches ei-
ne Auktion mit sofortiger Zuweisung nutzt (instantaneous assignment-IA), werden
Zuweisungen andauernd optimiert (time-extended assignment-TA). Jeder Händler
hält ein Portfolio seiner erworbenen Aufgaben und ihrer (zeitlichen) Abhängig-
keiten sowie seiner aktuell laufenden Aufgaben. Aufgaben, die noch nicht be-
gonnen wurden, können per Unterauftrag (subcontract) vergeben oder verkauft
(transfer) werden. Bei Unteraufträgen wird der Status der Aufgabe an den über-
geordneten Händler gemeldet und erst bei Erledigung der Aufgaben gezahlt, bei
einem Verkauf wird der Gewinn sofort ausgeschüttet und kein Status an den ver-
kaufenden Roboter gemeldet. Gebote und Verträge können so lange verändert
werden, bis ein Gebot nach einer Deadline final akzeptiert wurde. Fehler wäh-
rend der Ausführung können teilweise auch von den ausführenden Systemen
selbst erkannt werden, woraufhin eine erneute, proaktive Vergabe der Aufgaben
erfolgt. Die Haupteinschränkung des Systems ist die Vergabe von einfachen Auf-
gaben, die von einem System allein ausgeführt werden können.

Zlot erweitert das Framework daher 2006 in seiner Dissertation um komplexe
Aufgaben [19]. Er schlägt für die Modellierung Aufgabenbäume (task trees) (Ab-
bildung 3.4) vor. Eine Aufgabe wird durch Teil- oder Alternativaufgaben in einem
hierarchischen Baum dargestellt. Die Eltern-Kind-Beziehung sind UND/ODER-
Verknüpfungen zwischen den Teilaufgaben. Vor- und Nachbedingungen können
ebenfalls als Bedingungen dargestellt werden, während parallele Ausführungen
von gemeinsamen Aufgaben zwar möglich sind, aber eine weitere Erweiterung
benötigen. Jede Ebene des Baums ist eine weitere Abstraktionsebene. Während
der Wurzelknoten eine abstrakte bzw. semantische Beschreibung der Aufgabe ist
beinhalten die Blatt-Knoten spezifische, einfache Aufgaben, die ein Roboter allein
ausführen kann.

Durch die Erweiterung können in TraderBots nicht nur einfache Aufgaben son-
dern auch komplette Bäume oder aber Teile davon vergeben werden. Dadurch
wird die Vergabe und insbesondere die Entscheidung, welcher Händler die Auk-
tion gewinnt, deutlich komplexer, aber auch effektiver. Die Knoten der Bäume
werden einzeln durch die jeweiligen Händler bewertet, welche entweder die vor-
geschlagene oder aber eine eigene Zerlegung nutzen können. Jeder Händler kann
dann auf eine Menge an Knoten bieten während der Auktionator versucht, die
niedrigsten Kosten für das gesamte Team zu erzeugen. Wie zuvor sind die Ge-
winner für die Überwachung der Ausführung zuständig. Wie in [6] noch einmal
aufgegriffen, wird durch diese Art der Zerlegung und Vergabe für komplexe Auf-
gaben berücksichtigt, dass eine inititale Zerlegung und nachfolgende Zuweisung
nicht immer möglich ist, da Abhängigkeiten auch erst während der Ausführung
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Abbildung 3.4.: Taskbaum nach Zlot für eine Aufklärungsmission. Die durch-
gehenden Linien sind UND-Verknüpfungen, die gestrichel-
ten ODER-Verknüpfungen. Durch die Hierarchie werden die
Aufgaben in immer feinere Teilschritte zerlegt, die ODER-
Verknüpfungen ermöglichen alternative Pläne. Quelle: [31]

auftreten können. Dadurch werden selbst initial nicht so modellierte Aufgaben
teilweise zu komplexen Aufgaben, die eine solche integrierte Zerlegung und Zu-
weisung benötigen.

3.2.7. Einordnung und Bezug zur vorliegenden Arbeit

Obwohl die vorgestellten Frameworks bereits älter sind, sind sie weiterhin rele-
vant, da sie die Kernprinzipien verschiedener Ansätze aufzeigen. Neuere Lösun-
gen sind nach gleichen Prinzipien, jedoch anwendungsspezifischer aufgebaut.

Die verhaltensbasierten Ansätze sind reaktiv, robust und erfordern wenig Kom-
munikation. Dadurch sind sie insbesondere auch sehr unabhängig von der Art
der Systeme und Aufgaben, weshalb sie eine gute Wahl für heterogene Syste-
me sind. Gleichzeitig sind Verhalten kaum zur Laufzeit erweiterbar und müssen
meist auf spezielle Missionen abgestimmt werden, weshalb sie die aufgestellten
Anforderungen an ein dynamisches Team und dynamische Aufgaben nicht er-
füllen können. Marktbasierte Ansätze hingegen zeigen gerade bei dynamischen
Aufgaben und dynamischen Teams ihre Stärke, da sie die Zuordnung von Fä-
higkeiten zu Aufgaben ständig neu ermitteln und durch die Kostenermittlung
auch die individuelle Robotereigenschaften und Umstände berücksichtigen kön-
nen. Die Komplexität verschiebt sich hier hin zur Frage, wie Aufgaben und Fä-
higkeiten modelliert werden können, um eine effektive Zuordnung zu erreichen.
Gerade für heterogene Systeme ist die Notwendigkeit einer einheitlichen Mo-
dellierung über das Team hinweg eine Herausforderung. Die zweite und dritte
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Forschungsfrage dieser Arbeit (vgl. Abschnitt 1.1) zielen daher genau auf diese
Fragestellung als Schlüssel ab. Ein marktbasiertes Verfahren in Verbindung mit
einer geeigneten Modellierung verspricht die größte Flexibilität und Dynamik für
ein Team. Zlot zeigt mit den komplexen Aufgaben eindrücklich, dass eine Zerle-
gung und Zuweisung der Aufgaben auf unterschiedlichen Ebenen einen signifi-
kanten Vorteil bietet, was die Nutzung von Behavior Trees als Darstellungsform
motiviert hat. Diese bieten die Vorteile einer sehr feingranularen Zerlegung der
Aufgabe wie schon mit den Aufgabenbäumen. Gleichzeitig modellieren sie je-
doch auch alle relevante Abhängigkeiten und Zusammenhänge der Aufgaben so
das diese direkt ausführbar sind. Synthese-Ansätze wie ASyMTRe verfolgen ei-
ne Bottom-Up-Philosophie, wodurch insbesondere sehr unterschiedliche Fähig-
keitsausprägungen berücksichtigt werden können. Wie bei der Zuordnung der
Fähigkeiten selbst ist die Granularität insbesondere bei heterogenen Teams hier-
bei eine Herausforderung, um nennenswerte Missionen erfüllen zu können. Die
vierte Forschungsfrage dieser Arbeit zielt daher auf diese Fragestellung.

3.3. Relevante Forschungsprojekte

Eine Vielzahl von Projekten, vor allem auf europäischer Ebene, befasst sich mit
der Koordination und Kooperation von Robotern in Teams. Insbesondere bei Pro-
jekten mit UAVs spielt die Koordination von heterogenen Roboter-Teams oft eine
große Rolle, da meist sehr unterschiedliche Systeme entkoppelt voneinander ein-
gesetzt werden und die Kooperation mit bodengebundenen Systemen sehr wün-
schenswert ist. Projekte, die sich nur mit Bodenrobotern beschäftigen, legen den
Fokus oft auf Exploration und gemeinsame Kartenbildung oder die Entwicklung
von Koordinationsmechanismen im Schwarm und damit weniger stark auf die
Koordination der heterogenen Systeme. Im Folgenden werden einige relevante
Projekte und insbesondere deren entwickelte Architekturen und Modellierungen
vorgestellt, um einen Einblick in die in der Praxis verwendeten Konzepte zu er-
halten2. Es wurden vor allem Projekte gewählt, deren Architekturen öffentlich
sind und die einzelne Aspekte gut darstellen.

3.3.1. COMETS und AWARE

Das EU-Projekt COMETS (2002-2005) [32] hat das Ziel eine verteilte Kontrollar-
chitektur zu entwickeln um mittels kooperativer UAVs Waldbrände zu detektie-
ren und zu überwachen. Kernthemen sind vor allem die Sensorfusion, Echtzeit-
Bildauswertung und die verteilte Kontrolle von verschiedenen Flugrobotern wo-
bei ein spezieller Fokus auf die Robustheit des Gesamtsystems gelegt wurde. Das

2Die Liste der Projekten hat keinen Anspruch auf Vollständigkeit, die gewählten Projekte geben
jedoch einen guten Überblick über relevante Konzepte. Andere Projekte verfahren oft ähnlich.
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Nachfolger-EU-Projekt AWARE3 (2006-2009) [33], führte die Arbeiten für fliegen-
de Teams fort, fokussierte dabei aber vor allem in Gebiete ohne Kommunikations-
infrastruktur in denen Sensornetzwerke zur Lageerkundung aufgebaut werden
sollten.

Ein wichtiger Aspekt beider Projekte ist die Frage wie heterogene UAV (etwa
ein Helikopter und ein Luftschiff), bezogen sowohl auf die physikalischen Eigen-
schaften, wie auch auf ihre Fähigkeiten, in einem MRS genutzt werden können
und wie Aufgaben unter den Teilnehmern koordiniert werden können. Da die
Projekte damit im Kern die gleiche Fragestellung wie diese Vorliegende Arbeit
behandelt werden Aspekte der entwickelte Architektur im Folgenden ausführli-
cher dargestellt.

Abbildung 3.5.: Generelle Architektur des COMETS Projektes. Das Bodenseg-
ment übernimmt die Planung (MPS) Überwachung (MCS) der
Aufgabenausführung und fusioniert die Daten (Perception Sys-
tem). Jedes Flugsegment besteht aus den proprietären Kompo-
nenten des Fluggerätes, einem Modul zur Ausführung genera-
lisierter Aufgaben (Generic Supervisor) sowie der Ausführung
komplexerer Missionen (Deliberative Layer). Quelle: [32]

3Platform for Autonomous self-deploying and operation of Wireless sensor-actuator networs
cooperating with AeRial objEcts
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Architektur und Bodenstation

Das COMETS System besteht aus drei unterschiedlichen UAV-Plattformen, wel-
che verschiedene Fähigkeiten sowie Autonomiegerade von Teleoperation bis hin
zu autonomer Aufgabenausführung besitzen und per Funk mit einer Bodensta-
tion kommunizieren. Die Bodenstation (Abbildung 3.5) besteht aus dem mission
planning system (MPS), welches vom Nutzer vorgegebene Missionen in primiti-
ve Aktionen zerlegt, die direkt durch die UAV ausführbar sind, je einem monito-
ring and control system (MCS) pro UAV, welches die Ausführung der aktuellen
Mission und Aufgaben überwacht und wenn nötig mit Korrekturen eingreift und
dem perception system (PS) welches die Daten der verschiedenen UAVs fusio-
niert. Jedes UAV ist neben seinen proprietären Komponenten zur Steuerung mit
einem generic supervisor ausgestattet, welcher die möglichen Handlungen des
Systems abstrahiert und die Schnittstelle zu anderen UAVs und der Bodenstati-
on vereinheitlicht. Falls das System über Entscheidungsautonomie verfügt, wird
diese über die deliberative layer angesprochen.

Zur Zerlegung der Mission wird die reactive tabu search metaheuristic [34] ein-
gesetzt und mittels Konfliktanalyse optimiert, wodurch für jeden Roboter kon-
fliktfreie, ausführbare Aufgaben generiert und kommuniziert werden. Um die
Heterogenität der Systeme abzubilden, wird eine Datenbank mit Modellen ver-
wendet, welche geeignete Parametersätze für jede Kombination aus System und
Aufgabe enthalten. Diese Modelle werden auch bei der zentralen Aufgabenpla-
nung, etwa der Pfadplanung, verwendet, um die Charakteristiken der jeweiligen
Systeme zu berücksichtigen.

Autonomie und Robotersystem

Zur Einordnung der Autonomie jedes System werden in COMETS ([32, 35]) die
folgenden Level an Autonomie definiert (deutsche Bezeichnungen ergänzt):

• Level 1: Keine Autonomie
Der Roboter ist lediglich in der Lage, elementare Aufgaben auszuführen

• Level 2: Ausführungs-Autonomie
Der Roboter ist in der Lage, teilweise geordnete Sequenzen an Aufgaben
selbstständig abzuarbeiten und den Status zu melden.

• Level 3: koordinierte Ausführungs-Autonomie
Wie Level 2, der Roboter kann jedoch ebenfalls mit anderen Systemen des
gleichen Levels kommunizieren und Aktionen synchronisieren.

• Level 4: Planungs-Autonomie
Der Roboter ist in der Lage, deliberativ zu handeln und kann Aufgabenpla-
nung oder Wegplanung durchführen. Aufgaben werden mit anderen Robo-
tern des gleichen Levels koordiniert.
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• Level 5: Volle Autonomie
Wie Level 4. Zusätzlich kann der Roboter auch Aufgaben umplanen und
Aufgaben von anderen Robotern übernehmen.

Abbildung 3.6.: Die Distributed Descisional Node (DDN) in der COMETS Archi-
tektur verbindet die Agenten auf ihrem jeweiligen Autonomie-
level. Quelle: [35]

Jedes UAV des COMETS-Systems ist mit einer distributed decisional node (DDN)
(Abbildung 3.6) ausgestattet, welche die unterschiedlichen Level der Autonomie
in das Gesamtsystem einbindet. Die Multi-Level-Executive (MLE) ist die Abs-
traktionsschicht für den Roboter. Sie erlaubt die Ausführung von Aufgaben auf
jedem Level, wobei sie bei Level 1 Systemen nicht viel mehr als eine Weiterlei-
tung der Aufgabe ist, während bei Level 3 Systemen Aufgaben bereits mit an-
deren Systemen koordiniert werden. Für Aufgaben der Level 4 und 5 wird die
Deliberative Layer (DL) genutzt, welche mehrere Aufgaben erfüllt. Der symbo-
lische Planer zerlegt Missionen in teilweise geordnete Pläne von Aufgaben. Die
specilaized refiners bilden den symbolischen Plan auf die Realität ab, indem ge-
eignete Modelle verwendet werden. Die eingesetzten Planer ähneln dabei HTNs.
Der Interactions Manager koordiniert high level tasks mit anderen UAVs und der
Supervisor überwacht die komplette Ausführung und leitet erstellte Taskslisten
an den MLE weiter. Zur Koordination der Aufgaben kommen zum einen einfache
räumliche Ausschlusskriterien zum Einsatz, zum anderen eine erweiterte Form
des Contract Net Protocolls [36]. Die Kommunikation zwischen den Systemen
wird über eigens entwickelte Protokolle basierend auf Blackboard Kommunika-
tion realisiert.

Im AWARE Projekt wird weitgehend die gleiche Architektur verwendet, wenn-
gleich etwas weniger stringent strukturiert [37]. Kern ist weiterhin eine On-Board
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Deliberative Layer (ODL), welche die Koordination zwischen den Systemen re-
gelt und einer Executive Layer (EL), welche die proprietäre Hardware kapselt.

Aufgabenmodell

In [35] werden das Aufgabenmodell des DL sowie die Primitiven des MLE genau-
er erläutert. Aufgaben werden innerhalb der DL Eventbasiert dargestellt und lö-
sen bei ihrer Ausführung ein Start-Event und bei Beendigung ein End-Event aus.
Zudem verfügen Aufgaben über Vor- und Abbruchbedingungen, welche sowohl
zeitbasiert als auch auf andere Tasks und externe Trigger bezogen sein können.
Die von der MLE ausführbaren Tasks sind eng umrissen: Take-Off, Lang, Go-To,
Take-shot, Wait sowie ein Spezialtask Synchronize. Für die Planung der Aufga-
ben kommt der Shop2 HTN Planer [38] zum Einsatz, welcher durch Ausnutzen
von Multi-Timeline-Preprocessing (MTL) auch zeitliche Abfolgen und vor allem
Parallelitäten unterstützt.

AWARE nutzt die gleichen Befehle wie COMETS, berücksichtigt jedoch stärker
Aspekte unterschiedlicher Payloads und führt spezielle Befehle wie MERGING
ein, um Konflikte mit anderen Agenten aufzulösen. Die Allokation der Aufga-
ben erfolgt ebenfalls über einen marktbasierten Ansatz, jedoch auf Basis des SET-
Algorithmus [39]. Zudem werden Missionspläne mittels EUROPA Planer [40] er-
stellt und optimiert.

Einordnung und Bezug zur vorliegenden Arbeit

Die Projekte COMETS und AWARE zeigen die Anwendbarkeit eines Frameworks
für heterogene Robotersysteme außerhalb von reinen Laborbedingungen und
binden dabei effektiv nicht nur unterschiedliche Systeme, sondern auch Auto-
nomiegrade ein.

Die definierten Autonomielevel erscheinen zunächst sinnvoll, führen jedoch zu
einer sehr unterschiedlichen Behandlung in der DDN getauften Ausführungs-
schicht auf dem Robotersystem. In Anlehnung an HTNs werden Aufgaben aus
Aufgabenprimitiven (Go-To, Land, Take-Shot,etc.) aufgebaut, wodurch eine ein-
heitliche Sprache zwischen Bodenstation und Roboter sowie den Robotern selbst
geschaffen wird. Die Primitiven abstrahieren das proprietäre Kontrollsystem des
Roboters (in der MLE) und vereinheitlichen so die heterogene Struktur der Syste-
me. Ein Go-To kann also in gleicher Form an jedes Robotersystem kommuniziert
werden, die spezielle Ausprägung des Kommandos wird lediglich über eine ge-
eignete Parametrisierung aus einer zur Laufzeit anpassbaren Datenbank geladen.
Dadurch werden die Autonomielevel 1-3 direkt miteinander verbunden.

Die Abstraktion der Mission und Fähigkeiten ist ein zentraler Aspekt der Mul-
tiroboter-Koordination und daher für die vorliegende Arbeit sehr relevant. Die
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Systeme werden bei diesem Ansatz jedoch stark vereinfacht modelliert. Die Fä-
higkeitsprimitiven stellen den kleinsten gemeinsamen Nenner an Fähigkeiten
dar, die die Systeme miteinander teilen. Sie bieten selbst keine Möglichkeiten
zu einer unterschiedlichen Ausführung, wodurch die Heterogenität der Systeme
effektiv auf einen Satz homogener Fähigkeiten reduziert wird. Wenngleich ef-
fektiv, beschränkt diese Form der Modellierung der Fähigkeiten die Möglichkei-
ten des Roboterverbundes und führt außerdem zu Schwierigkeiten, wenn stär-
ker heterogene Missionen, etwa das Greifen von Gegenständen, berücksichtigt
werden sollen. Die vorliegende Arbeit will diesen Effekt explizit vermieden. Die
vorgeschlagene Strukturierung der High Level Schicht (DL) sieht eine deutlich
aufwendigere Koordinierung der Aufgaben vor, bei der mittels eines marktba-
sierten Ansatzes Aufgaben verteilt werden können. Auch wenn an dieser Stelle
durch Vor- und Nachbedingungen sowie die speziellen refinement-planer die he-
terogenen Eigenschaften erneut eingebaut werden können unterschieden sich die
genierten Pläne lediglich durch Parametrisierung. Die Autonomieschicht 4 und 5
werden signifikant anders behandelt. An dieser Stelle wäre eine engere Verzah-
nung der Planungsschicht (in diesem Fall DL) mit der Ausführungsschicht (in
diesem Fall MLE) flexibler. Insbesondere muss es eine Möglichkeit geben, auch
heterogene Fähigkeiten in einem einheitlichen System mit abzubilden. In dieser
Arbeit wird daher ein Ansatz verfolgt der die Simplizität der gemeinsamen Spra-
che ausnutzen kann, dabei aber nicht die Komplexität der individuellen Systeme
reduziert.

Die Möglichkeit, sowohl zentral zu planen, als auch die Aufgaben ohne weitere
Zerlegung an die Teilnehmer zu geben, erlaubt eine große Flexibilität, die eben-
falls eine wichtige Voraussetzung für den Einsatz solch heterogener Systeme ist.
Das zentrale Planen durch jedes einzelne System ist dabei allerdings nicht ohne
Risiko, insbesondere, wenn Ressourcenkonflikte oder nichtdeterministische Er-
gebnisse ein Problem darstellen. Wie auch für die Komplexität ist vor allem eine
möglichst durchgehend gewählte Modellierung ein Ansatz, der diese Umstände
verbessern könnte.

Die Netzwerkaspekte des AWARE Projekts sind klassische Themen des Routings
und der Datenaggregation in Sensornetzwerken mit begrenzter Bandbreite und
Leistung. Die entwickelten Techniken sind daher zwar für MRS anwendbar, aber
nur bedingt relevant, wenn von einer hohen Bandbreite ausgegangen werden
kann.

3.3.2. ARCAS

Das EU Projekt ARCAS (2007 - 2013) ist aus dem COMETS Projekt hervorgegan-
gen, weshalb etliche Konzepte übernommen bzw. weitergeführt wurden. In dem
Projekt werden Flugroboter, ausgestattet mit Armen, dazu befähigt, verschiede-
ne Manipulationsaufgaben zu erfüllen, etwa das Zusammenstecken von Plas-
tikröhren. Das Projekt behandelt dabei eine Vielzahl spezieller Themen für die
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Konstruktion, wie etwa eine Kompensation der Greifkräfte während des Fluges
oder den kooperativen Transport von Bauteilen. Für die Koordination des Multi-
Roboter-Systems werden zwei sehr unterschiedliche Systeme eingesetzt: Die lose
gekoppelte Koordination baut auf den vorherigen Ergebnissen auf und nutzt Pri-
mitive für die Koordination, erweitert diese jedoch um ein Missionsparsing und
ontologie-unterstützte Planung. Die eng gekoppelte Koordination hingegen prä-
sentiert einen Ansatz zur Kombination verschiedener Verhalten.

Lose gekoppelte Koordination

Abbildung 3.7.: High Level Architektur für ein heterogenes Team aus Flugro-
botern im Rahmen des ARCAS Projektes. Links: Erstellen indi-
vidueller Aufgabenpläne aus einer Missionsvorgabe. Eine Mis-
sion wird definiert, auf korrekte Syntax überprüft und dann
mittels Planer und Ontologiewissen in Einzelpläne überführt.
Rechts: ANTLER Werkzeug zum Definieren einer Missionssyn-
tax. Durch Terme wie search IDENT in polygon werden Missionen
für das gesamte Team definiert. Die erstellte Syntax wird für die
Definition der Mission genutzt und kann auf Korrektheit geprüft
werden. Quelle: [7]

Im ARCAS wurde eine Koordinationsarchitektur (siehe Abbildung 3.7 links) für
eine Vielzahl an Flugrobotern außerhalb einer Formation [7] entwickelt. Das Sys-
tem setzt auf Missions- bzw. Aufgabenbeschreibungssprachen, in diesem Fall
die von Boeing Research & Technology Europe entwickelte FIDL (Flight Inten-
tion Description Language), um einen Plan von der Missionseinheit an ein UAV
weiterzugeben, welches den zu diesem Zeitpunkt noch generell gehaltenen Flug-
plan durch vorgegebene Missions- und Systemeigenschaften zu einem konkreten
Flugplan und nachfolgend in Steuerkommandos umwandelt.
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Die Mission Engine Infrastructure (MEI) erweitert das Konzept um die Möglich-
keit, eine Missionsdefinition (siehe Abbildung 3.7 rechts) zu verwenden oder per
GUI zu erstellen, die dann von einem ANTLR4 Parser [41] auf Korrektheit geprüft
und ggf. iterative verbessert wird. Eine gegebene Mission wird dann erneut mit
dem EUROPA Planer [40] in eine symbolische Planung umgesetzt, in der Kon-
flikte und zeitliche Randbedingungen zentral aufgelöst werden. Für die Planung
und Verifikation werden Missions-Ontologien verwendet und Konflikte mittels
Backtracking aufgelöst. Der High-Level Plan wird im Folgenden vom Plan Re-
finer noch um Ausführungsdetails verfeinert, die der Planer nicht automatisch
erstellt und abschließend vom FIDL&PIDL syntax generator in die FIDL-Syntax
übersetzt. Zuletzt wird die Ausführung überwacht und ggf. werden Notfallplä-
ne ausgelöst.

Eng gekoppelte Koordination

Für die Koordination von mehreren UAVs inklusive Manipulator wurde die CA-
VIS (Control software Architecture for cooperative unmanned aerial Vehiclema-
nIpulator Systems) Architektur [42, 43] entwickelt. Grundgedanke des Systems
ist es, die Komplexität des Gesamtsystems durch Aufteilen in elementare Verhal-
ten (elementary behaviors) beherrschbar zu machen und diese wiederum mittels
Null-Space based Behavioral (NSB) Ansatz [44] zu kombinieren.

Abbildung 3.8.: Softwarekomponenten der CAVIS Architektur für eine enge
Kopplung kooperativer Aufgaben. Verschiedene Verhalten (task
libary) werden auf Controller-Ebene miteinander kombiniert.
Die Gesamtmission wird von einem Bodensegment gesteuert
welches die Perzeption, Planung und Aufgabenüberwachung
bündelt. Quelle: [42]

4ANother Tool for Language Recognition
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Wie die lose gekoppelte Architektur gibt es ein Bodensegment (blaue Kästen in
Abb. 3.8) für die Auswertung der Wahrnehmungen, einen Planer für das Erstellen
eines Missionsplans und einem Task Manager, der die Aufgaben synchronisiert
und Ausführungsschranken überwacht. Eine Besonderheit der Architektur ist,
dass nicht wie sonst üblich Aufgaben-Primitive kommandiert werden, sondern
dass direkt verschiedenen Low-Level-Controller in den UAVs aktiviert werden.
Die Architektur wird vor allem dadurch sehr flexibel, dass komplexe Verhalten
aus elementaren Verhalten kombiniert werden können (vgl. Abb. 3.9).

Abbildung 3.9.: Bottom-Up Aufgabenzerlegung in der CAVIS Architektur. Die
Elementary behaviors werden zu Tasks kombiniert welche in Ac-
tions verwendet werden können. Actions werden dann zu Mis-
sionen verknüpft. Quelle: [42]

Elementary behaviors sind die kleinste definierte Kontrolleinheit, die einem UAVM
zugewiesen werden kann. Sie sind durch eine Task-Variable definiert, welche
als Funktion der UAVM-Konfiguration definiert ist. Beispiele für diese Variable
sind die Roboterposition für die Bewegung der Plattform, Endeffektor-Position, um
den Arm exakt zu positionieren (unter Berücksichtigung der Flugeigenschaften)
oder Objektkonfiguration, welche eine Bewegungstrajektorie für ein von mehreren
UAVMs gegriffenes Objekt vorgibt.
Compound behaviors oder Tasks ist die Kombination der elementaren Verhalten
auf Basis des NSB-Ansatzes [44]. Der NSB-Ansatz nutzt aus, dass die DoFs, die
für eine Aufgabe benötigt werden, geringer sind als die DoFs des Gesamtsys-
tems. Die Ausgaben der Verhalten werden basierend auf den Prioritäten kombi-
niert, wobei die Ausgaben eines weniger prioren Verhaltens auf den Nullraum
des höher prioren Verhalten projiziert wird. Dadurch wird die Ausgabe des hö-
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herprioren Verhaltens nicht beeinflusst. So wird etwa während einer Ausweich-
bewegung nur dann eine Bewegung in Richtung des Ziels ausgeführt, wenn die-
se der Ausweichbewegung nicht entgegensteht. Im Vergleich zu klassischen ver-
haltensbasierten Ansätzen kann dadurch eine Kombination mehrerer Verhalten
überlagert werden, ohne zu fordern, dass nur ein Verhalten gleichzeitig aktiv ist.
Actions gruppieren die Tasks auf einer höheren Ebene, wobei ein Task zu meh-
reren Actions gehören kann. Beispiele für Actions sind: moveV für Aufgaben die
das UAVM als ganzes bewegen sollen, etwa, um einen Punkt zu erreichen oder
moveC, bei dem integrierte Sensoren bewegt werden, entweder, indem auf die Be-
wegung des Fahrzeugs (moveV) oder des Endeffektors zurückgegriffen wird.
Missions sortieren tasks in einer zeitlichen Abfolge und aufgrund von Vorbedin-
gungen wie dem Greifen eines bestimmten Objektes. Die Ausführung einer Mis-
sion, bzw. der darin enthaltenen tasks, wird vom task manager überwacht. Dieser
prüft, ob die Bedingungen eines Tasks erfüllt sind und synchronisiert die Aus-
führung.

Einordnung und Bezug zur vorliegenden Arbeit

Das Projekt ARCAS befasst sich wie COMETS und AWARE mit UAV und baut
auf den vorherigen Ergebnissen auf, beinhaltet jedoch einige Erweiterungen, die
so auch in anderen Projekten und Frameworks zu sehen sind.

Die lose gekoppelte Kommunikation nutzt weiterhin die bereits aus den vorhe-
rigen Projekten bekannten Aufgabenprimitiven, neu ist allerdings der Versuch,
diese Kommandierung in ein standardisiertes Zwischenformat zu bringen, um
möglichst viele Systeme zu unterstützen. Im Sinne der Übertragbarkeit ist dies in
jedem Fall wünschenswert, stellt letztendlich jedoch auch nur ein Übersetzen der
Primitiven in eine andere Sprache dar. Das Problem, dass diese Sprache durch
neue Team-Teilnehmer nicht mächtiger wird oder sich auf neue Aufgaben ein-
stellen kann, bleibt bestehen. Um dieses Problem zu adressieren muss ein Ansatz
auf Ebene der Fähigkeitsmodellierung erfolgen. Der Fokus einer solchen Koordi-
nation liegt allerdings auch auf einer langfristigen kohärenten Missionsplanung,
nicht auf einer aktiven Task-Zuordnung für spontane Handlungen der Systeme
und ist daher eher als Erweiterung einer unterliegenden Koordination relevant.

Ebenfalls neu ist die Modellierung von Missionssyntax mittels ANTLER und das
Abfragen von Ontologien bei der Erstellung und Planung der Mission. Auch die-
ses Muster ist bei vielen weiteren Ansätzen zu erkennen. Durch Einschränkung
der Missionsbeschreibung wird sichergestellt, dass erst gar keine Missionsanfor-
derungen gestellt werden können, die nicht durch das Team erfüllbar sind. Wäh-
rend diese Einschränkung aus Usability-Sicht natürlich sinnvoll ist, da alle Mis-
sionen immer ausführbar sind, wird dadurch jedoch abermals die Mächtigkeit
des Systems auf die fest definierten Grenzen der erlaubten Syntax beschränkt. Ein
ähnlicher modellbasierter Ansatz wird in dieser Arbeit ebenfalls untersucht.
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Eine Besonderheit ist der Ansatz zur eng gekoppelten Kommunikation. Durch
die elementary behaviors wird ebenfalls eine kleinste Befehlseinheit definiert, wel-
che allerdings maximal systemspezifisch ausgelegt ist. Anstatt die Verhalten zu
vereinheitlichen, wird durch den NSB-Ansatz eine innovative Methode zur Kom-
bination mehrerer Verhalten eingeführt, die für die Kombination der Regler sehr
effektiv ist. Das System ist dadurch zu synchronisierten Handlungen und schnel-
len Reaktionen fähig. Die Regler sind jedoch extrem systemspezifisch und auch
die Kombination ist nicht einfach auf beliebige Systeme übertragbar insbeson-
dere, wenn diese sehr unterschiedlich sind. Während die Konzepte daher nicht
direkt für den in dieser Arbeit verfolgten Ansatz verwendet werden können ist
insbesondere der NSB-Ansatz z. B. für gekoppelte Bewegungen eine vielverspre-
chende Ergänzung, wenn synchronisierterte Roboterfähigkeiten genutzt werden
sollen (also bei ST-MR-TA Problemen).

3.3.3. MARS2020

Das DARPA Projekt MARS 2020 (2002-2004) [45] zielt darauf ab, eine kooperati-
ve Exploration mit einer großen Gruppe aus sieben sehr unterschiedlichen UGVs
und zwei Tragflächen UAVs zu ermöglichen, welche lediglich einen einzelnen
menschlichen Operator benötigt. Für die Steuerung der Roboter kommen drei
verschiedene Frameworks zum Einsatz: Player5 erlaubt vor allem die einfache
Sensorabstraktion und bietet netzwerktransparente Möglichkeiten, Sensoren und
Aktoren zu kombinieren. ROCI wurde vor allem für die Parallelisierung von Ver-
halten, Abstraktion und das Logging von Daten und die Ausführung der Verhal-
ten auf einem Roboter genutzt. MissionLab ist eine Sammlung von Tools für die
Entwicklung und Verkettung von Verhalten, welche dann als ausführbarer Code
auf die Roboter übertragen werden können. Um die unterschiedlichen Systeme
und Architekturen in ein System zu kombinieren, werden die Systeme nicht in-
tegriert, sondern stattdessen mit einem Adapter verbunden, mit welchem eine
unabhängige Kommandosprache gelesen und als Mission für den jeweiligen Ro-
boter übernommen wird. Die verfügbaren Befehle richten sich nach den vorher
entwickelten Verhalten und werden auf diese abgebildet.

Während die explizite Kontrolle über diese Kommandos und Verhalten im Ver-
gleich zu anderen Projekten sehr rudimentär ist, sind die impliziten Koordinati-
onsmechanismen komplexer. Ein graphbasierter Routing-Algorithmus stellt die
Konnektivität über das gesamte Team jederzeit sicher und überwacht die Signal-
stärke, um ggf. die Positionen der Teilnehmer anzupassen. Die Exploration der
Umgebung erfolgt durch eine geteilte Unsicherheitskarte [46]. Durch die Model-
lierung der Sensorkegel von UAV und UGVs und der im Team geteilten Karte
erfolgt eine implizite Regelung der einzelnen Team-Teilnehmer in die noch unbe-
kannten Gebiete und damit eine effiziente Exploration, bei der die unterschiedli-
chen Sensoren der Systeme ausgenutzt werden. Die Observationen werden von

5Üblicherweise zusammen mit der Simulationsumgebung Stage als Player/Stage bezeichnet.
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Abbildung 3.10.: Informationsbasierte Regler aus dem MARS Projekt. Die Sys-
teme nutzen die geteilten Observationen um zu berechnen
durch welche Kommandos der größte Informationsgewinn er-
zielt werden kann und optimieren ihr verhalten dadurch in Be-
zug auf die Gesamtmission.Quelle: [46]

jedem Roboter lokal gespeichert. Eine Auswertungskomponente wird zu jedem
Roboter übertragen, welche nach einem gewissen Featuresatz sucht und dann
nur das Ergebnis zurückmeldet.

Bezug zur vorliegenden Arbeit

Das MARS 2020 Projekt hat einen starken Fokus auf die Gesamtmission und auf
eine impliziten Koordinierung der Exploration. Die verwendeten Frameworks
sind inzwischen größtenteils überholt, gerade Player/Stage verfolgt jedoch sehr
ähnliche Ansätze wie das heute populäre und in dieser Arbeit genutzte ROS. Die
Auswertung der gemeinsamen Daten durch Verständigung auf ein gemeinsam
relevantes Format (die Observation der Zielobjekte) ist eine geeignete Möglich-
keit, die Kommunikation im Vergleich zur Synchronisation der Rohdaten signifi-
kant zu reduzieren. Ein ähnlicher Ansatz wird auch in dieser Arbeit verfolgt.

Ein wichtiges Konzept des Projektes ist die implizite Koordination des Routings
durch die Nutzung eines Ultitity-Wertes (der Unsicherheitskarte). Hier wird durch
die unterschiedlichen Sensoren und Blickwinkel ein echter Mehrwert aus der He-
terogenität der Teilnehmer gezogen. Zudem ist diese Art der Koordination gut
skalierbar, was mit der großen Teamgröße im Projekt eindrucksvoll demonstriert
wird. Durch die Verlagerung der Koordination in die Regelung der einzelnen
Roboter wurde der Aufwand für die Koordination quasi eliminiert, jedoch auch
die Flexibilität, andere Missionen durchzuführen, negiert. Die Art der Synchro-
nisation entspricht damit dem der verhaltensbasierten Frameworks. Es ist zwar
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beliebig skalierbar, neuen Bedingungen gegenüber jedoch inflexibel. Die system-
unabhängige Kommando-Sprache ist, wie bei COMETS oder ARCAS, lediglich
der kleinste gemeinsame Nenner der Systeme und nicht in der Lage, komplexere
Missionen geeignet abzubilden. In dieser Arbeit wird daher ein expliziter Kom-
munikationsansatz verfolgt. Die implizite Koordination ist jedoch vor allem für
das Konzept der PoI relevant.

3.3.4. RECONFIG

Das EU-Projekt RECONFIG (2013-2016) hat das Ziel, eine robuste Koordination
zwischen heterogenen Robotern zu ermöglichen und so die komplementären Ei-
genschaften der Roboter zu nutzen. Es werden dabei drei wichtige Kernbereiche
erforscht: Erstens wird Bildverarbeitung eingesetzt, um ein akkurates Verständ-
nis der Szene um die Roboter aufzubauen. Beispielsweise wird die Zeigegeste
eines humanoiden NAO Roboters genutzt, um anderen Team-Teilnehmern ein
bestimmtes Objekt als Zielobjekt zu kommunizieren [47]. Diese Informationen
wird mit symbolischen Informationen über die Umwelt kombiniert, um Aussa-
gen über bestimmte Objekte treffen zu können und so Wissen von einem Robo-
ter zu einem anderen übertragen zu können, beispielsweise um die Information
„dieses Objekt ist eine Tasse“ zu vermitteln. Durch die Einbettung der Informati-
on in die Umgebung können symbolische Zusammenhänge dadurch auch ohne
gemeinsame Wissensbasis vermittelt werden und die Kooperation zwischen Ro-
botern verbessern. Zweitens werden gemeinsame Aufgaben zwischen mehreren
Robotern durch implizite und explizite Kommunikation geplant und koordiniert.
Diese beinhalten etwa die gemeinsame Exploration mit direkter Kommunikation,
Griffplanung, bei der ein Roboter den Griff bestimmt, den ein zweiter ausführt
oder aber das gemeinsame Tragen eines Objektes mittels Kraftsensorik, die eine
implizite Kommunikation durch das Objekt selbst erlaubt [48]. Neben diesen spe-
zifischen Problemen der Interaktion beschäftigt sich das Projekt mit dem für die-
se Arbeit relevantesten Bereich: Die Fragestellung, wie die heterogenen Roboter
und deren Aufgaben geplant und untereinander koordiniert werden können.

Für die Bewegungs- und Aufgaben-Planung der einzelnen Teilnehmer, aber ins-
besondere auch einer Planung über das gesamte Team hinweg, wird eine Forma-
lisierung mittels LTL (Linear Temporal Logic) verwendet [50]. Für jeder Teilneh-
mer werden zunächst individuelle lokale Aufgaben mittels LTL-Formeln spezifi-
ziert. Dabei können Aufgaben sowohl als zwingend (hard) als auch als optional
(soft) definiert werden. Basierend auf der initialen Informationen der Welt wird
darauf basierend ein koordinierter Plan für jeden Teilnehmer synthetisiert, wel-
cher alle zwingenden Anforderungen berücksichtigt und versucht, die optiona-
len so gut wie möglich zu erfüllen. Das Projekt liefert einen wichtigen Beitrag,
indem zum einen eine Methode entwickelt wird, um die Planung auf einem va-
riablen Horizont durchzuführen und zum anderen das Wissen der individuellen
Roboter zu teilen und dadurch die Planung iterativ zu verbessern. Durch den be-
schränkten Planungshorizont wird keine initial global optimale Lösung erstellt,
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Abbildung 3.11.: Ebenen der Planung und Ausführung im RECONFIG Project.
Der High Level Plan wird mittels LTL (Linear Temporal Lo-
gic) oder vergleichbaren Ansätzen erstellt. Controlled Hybrid
Dynamical Systems (CHDSs) bzw. BTs (Behavior Trees) steuern
die Ausführung des symbolischen Plans auf Tasks-Ebene. Auf
unterster Ebene übernehmen spezifische Controller die konti-
nuierliche Ansteuerung. Quelle: [49]

gleichzeitig wird die Berechnung mit vielen Teilnehmern in einer unbekannten
Umgebung überhaupt erst ermöglicht. Kontinuierlicher Austausch der von den
Individuen gesammelten Informationen über die Welt führen durch die iterativ
ausgeführten Planungsschritte dazu, dass sich der synthetisierte Plan immer wei-
ter optimiert und dadurch auch die weichen Anforderungen erfüllt. Durch die
Koordination der Controller der einzelnen Teilnehmer können so auch weitere
Randbedingungen, wie etwa Formationen, berücksichtigt werden.

Während die LTL für die (verteilte) Planung auf Missions-Ebene (top layer) ge-
nutzt wird, findet die Steuerung von Robotern auf der Controller-Ebene (bottom
layer) statt. Zwischen den beiden Ebenen (siehe Abbildung 3.11) ist ein koordi-
nierendes System nötig, welches flexibel auf geänderte Bedingungen wie etwa
einen Sensorfehler reagieren kann und optimalerweise modular erweiterbar ist.
Bei RECONFIG wurde dafür auf BTs (siehe 3.4) gesetzt. Insbesondere ist durch
eine Formalisierung der BTs [49] eine wichtige Grundlage für die Verwendung
der Technik in der Robotik gelegt wurden. Auch wurde mit [51] bereits über die
Vorzüge von BTs für Multi-Roboter-Anwendungen berichtet. Da BTs und insbe-
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sondere die genannten Veröffentlichungen die grundlegende Basis für die Ent-
wicklungen in dieser Arbeit sind, wird auf sie in 3.4 im Detail eingegangen. Die
in diesem Projekt entwickelten Formalismen sind die Grundlage für nahezu alle
BT-Ansätze.

Einordnung und Bezug zur vorliegenden Arbeit

Das RECONFIG Projekt behandelt sehr unterschiedliche Fragestellungen im Be-
reich der MRSs. Das Ausnutzen der Welt als Informationsspeicher ist insbeson-
dere bei heterogenen Systemen mit einer unterschiedlichen Darstellung von In-
formationen ein mächtiges Konzept, welches auch bei keiner vorherigen Eini-
gung auf Datenstrukturen, Semantik oder ähnliches einen Austausch ermöglicht.
Damit einher geht jedoch auch die Notwendigkeit einer sehr aufwendigen Aus-
wertung der Sensordaten, wie es etwa die vielfältigen Veröffentlichungen zum
Thema der Erkennung einer Zeigegeste verdeutlichen. Insbesondere erfordert
die Verständigung über die Kommunikation aber vorher ausgetauschte Konzepte
über gewünschte Handlungen oder Ziele. Wie bei den verhaltensbasierten Frame-
works erfordert die Reaktion auf einen Trigger in der Umgebung das Wissen dar-
über, welche Reaktion dies sein soll. Das Konzept wird auch in dieser Arbeit etwa
durch die PoI eingesetzt.

Die Koordination über Kräfte ist vor allem bei kooperativen Aufgaben die von
mehreren Robotern relevant und spielt daher für diese Arbeit keine wichtige Rol-
le. Zu bemerken ist jedoch, dass die kooperativen Regelungsaufgaben sehr viel
weniger allgemein definiert werden und stets ein gemeinsames grundlegendes
Verständnis der Aufgabe benötigen. Es scheint daher zielführend, zunächst nur
lose gekoppelte Koordination zu behandeln und das System für engere Kopp-
lung weiter zu entwickeln.

Die Koordination der einzelnen Teilnehmer ist eine wichtige Grundlage für diese
Ausarbeitung. Während das formale Planen mit LTL zwar einige Vorteile wie et-
wa Aussagen über die Ausführbarkeit von Missionen bietet, ist der Modellierungs-
und Rechenaufwand hoch. Insbesondere bei wenig planbaren Missionen bzw.
unbekannten Weltzuständen ist eine zielgerichtete Planung dadurch aufwendig.
Die vorgeschlagenen Behavior Trees bieten hingegen eine sehr gute Balance aus
Flexibilität und einfacher Anwendung, insbesondere im Kontext der Koordina-
tion von fähigkeitsbasierten Aufgaben. Ihre erweiterbare Struktur, einfache Art
der Definition und Modularität machen sie zu einer optimalen Kontrollstruktur
für komplexe Robotersysteme bei denen während der Entwicklung noch nicht
alle Fähigkeiten fest stehen. Das Konzept der BTs wird daher in dieser Arbeit
aufgegriffen und um Konzepte der Multi-Roboter-Kooperateration erweitert.

49



3. Stand der Forschung

3.3.5. SHERPA

Das EU Projekt SHERPA (2013-2017) [52] realisiert die Kooperation Menschen
(„busy Genuius“) und verschiedenen Arten von Robotern („SHERPA anymals“),
um in alpinen Gegenden zielgerichtet nach Verschütteten zu suchen. Das hetero-
gene Team aus Mensch, Bodenroboter und verschiedenen Flugrobotern mit un-
terschiedlichen Ausstattungen (Tragflächen-UAV und Multikopter) und Fähig-
keiten sammelt Daten mit unterschiedlichen Sensoren und unterstützt den Men-
schen bei der Rettung. Um den Menschen bei seiner eigentlichen Arbeit mög-
lichst wenig zu belasten, wurde auch eine Kommandierung über multimodale
Schnittstellen, etwa Gesten, erforscht und ein großer Fokus auf die Robustheit
und Autonomie der Systeme gelegt.

Abbildung 3.12.: Die HDRC3 Architektur im SHERPA Projekt. Die drei Ebenen
realisieren jeweils unterschiedlich reaktive (ms bis Minuten)
Steuerungen. Die Control-Ebene arbeitet direkt mit Steuerbefeh-
len, die Reactive-Ebene steuert Aufgabenabläufe wo reaktionen
im Sekunden-Bereich liegen dürfen. Die Deliberative-Ebene be-
inhaltete symbolische Planer die auch mehrere Minuten rech-
nen können. Quelle: [53].

Die Koordination des Roboterteams erfolgt mit der in dem Projekt entwickelten
HDRC3 Architektur [53] (Abbildung 3.12). Die Architektur ist in diesem Fall für
UAV entwickelt worden, kann aber auch für beliebige andere Systeme verwen-
det werden. Die Architektur folgt der von Gat [54] beschriebenen 3-Schichten-
Architektur, welche nicht nach dem SPA-Paradigma operiert, sondern stattdes-
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sen die Arten der Algorithmen unterscheidet:

• Reaktive Steueralgorithmen
Für die sensorabhängige Regelung von Vorgängen die eine Reaktionszeit
im ms Bereich erfordern.

• Algorithmen für Aktionssequenzen ohne Suche
Aktionen im Bereich einiger Sekunden die zwar stark auf interne Zustände
zurückgreifen, aber keine aufwendigen Suchen erfordern.

• Zeitintensive, suchbasierte Algorithmen
Berechnungen im Minutenbereich, welche oft einen großen Zustandsraum
nach einer optimalen Lösung durchsuchen müssen.

Entsprechend dieser Einteilung definierten sie die Bereiche

• Control Layer
Diese Ebene beinhaltet eine Bibliothek von Reglern, welche jeweils spezifi-
sche Aufgaben erfüllen, etwa das bildbasierte Landen, die Folge einer Tra-
jektorie oder einfach das Halten der aktuellen Position. Der Control Kernel ist
über mehrere Rechnersysteme verteilt und koordiniert die Ausführung der
Regler und insbesondere das Umschalten zwischen verschiedenen Reglern
durch die Hierarchical Concurrent State Machines, also hierachische Zustands-
automaten mit Nebenläufigkeit. Diese Ebene operiert in Echtzeit über die
Real-Time-Kernel-Erweiterung (RTAI) von Linux.

• Reactive Layer
Auf dieser Ebene werden High-Level-Pläne aus der Deliberative Layer mit-
tels Task Specification Trees [55] in Handlungsanweisungen überführt. TSTs
modellieren Aktionen wie fly-to mit ihren Parametern und Abfolgen.

• Deliberate Layer
Hier finden alle Auswertungen auf symbolischer Ebene statt. Es werden
High-Level-Pläne erstellt und Ressourcenkonflikte gelöst.

Neben den Ebenen selbst sind die Übergänge zwischen diesen in der Architektur
relevant. Zwischen Deliberative und Reactive Layer kommen die TSTs zum Einsatz.
Die Ergebnisse vom Planer können direkt in eine TST-Darstellung überführt wer-
den, da diese neben der reinen Beschreibung auch die zeitliche Abfolge kodiert.
Tasks auf der Reactive Layer können dann die FCL oder Payload and Percepti-
on Control Language (PPCL) nutzen, um hardwareunabhängig mit dem Platform
Server Interface zu kommunizieren. Ein FCL-Kommando wird auf der Control Lay-
er dann einem hierarchischen Zustandsautomaten zugeordnet, der die Ausfüh-
rung kontrolliert. Die Umsetzung der Architektur erfolgt im ROS Framework, so
das sdie Komponenten auf verschiedenen Systemen laufen können.
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Einordnung und Bezug zur vorliegenden Arbeit

In SHERPA wird wie in vielen anderen Projekten eine dreistufige Architektur ver-
wendet. Planungs- und Ressourcenkonflikte zentral abgehandelt, während für
die Umsetzung individueller Fähigkeiten auf dem Roboter die Regelungs-Ebene
verwendet wird. Interessant ist die Nutzung der TST, welch der Struktur von
BTs sehr ähneln. Die einfache Zerlegung der Aufgaben durch eine Baumstruktur
aus Tasks ist für heterogene Systeme eine gute Wahl. Die Modellierung erfolgt je-
doch nicht durchgängig. Während die TSTs wie die BTs gut für die Koordination
der Tätigkeiten geeignet sind wird die eigentliche Kommandierung auf System-
ebene durch hierarchische Zustandsautomaten umgesetzt. Die Umsetzung zwi-
schen den beiden Darstellungsformen, inklusive nutzen der FCL oder PPCL als
Zwischenformat, erfordert wieder eine Festlegung auf ein festes Vokabular und
Fähigkeiten und verliert damit den Vorteil aus der Modellierung. Diese Arbeit
setzt mit BTs auf ein ähnliches Konzept, reizt durch die tiefere Integration aber
vor allem die Modellierungsoptionen von BTs besser aus.

3.3.6. Weitere Projekte

Das französische Projekt ACTION (20072015) untersucht die gemeinsame Koor-
dination von Flug, Boden und Wasserrobotern vor allem im Bereich kooperati-
ver Einsatzplanung und Fusion der heterogenen Observationen. Das EU-Projekt
TRADR (2013-2017) beschäftigt sich mit dem Einsatz von Roboterteams für Erst-
helfer wie die Feuerwehr und konzentriert sich stark auf Nutzerinteraktion, aber
auch die Frage, wie unterschiedliche Deskriptoren aufeinander abgebildet wer-
den können sowie der generellen 3D-Lokalisierung. Co4Robots (2017-2020) un-
tersucht komplexe dezentrale Kollaboration von mobilen Plattformen, wofür zen-
trale LTL-Pläne erstellt und dann mittels lokalen Controllern fusioniert werden.
Das EU-Projekt PRO-ACT (2019-2021)[56] koordiniert Manipulationsfähigkeiten
heterogener Roboter für das Erstellen von Strukturen auf dem Mond und nutzt
lineare Optimierung zur Berechnung der optimale Aufgabenverteilung, Aukti-
onsmechanismen zur Zuordnung vergleichsweise disjunkter Tasks und zeitli-
che Synchronisierung von Trajektorien für kooperative Manipulation. Das EU-
Projekt FlexiGroBots (2021-2023) zielt auf eine gemeinsame Plattform für hete-
rogene Roboter im Agrarbereich ab wobei vor allem eine vernetzte Auswertung
und koordinierte Beauftragung, weniger die Koordination im Fokus steht. Das
EU-Projekt CANOPIES (2021-2024) behandelt Multi-Roboter-Teams unter Berück-
sichtigung des Menschen für precission agriculture für den Weinbau. Für die Koor-
dination wird ein optimaler Plan mittels linearer Programmierung unter Berück-
sichtigung von Auslastung, Qualität oder menschlicher Supervision erstellt [57]
und zeitliche und räumliche Randbedingungen aufgelöst. Eine Besonderheit ist,
dass die Kosten für den Taskwechsel explizit berücksichtigt werden. Jedes Pro-
jekt zeigt dabei interessante Aspekte für MRS, bringt jedoch keinen signifikanten
Mehrwert zu den intensiver diskutierten.
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3.4. Behavior Trees in der Robotik

BTs (Behavior Trees) sind eine Weiterentwicklung von endlichen Automaten für
die Ablaufsteuerung. Ihre erste Erwähnung fanden BTs in der Entwicklung von
NPCs in Computerspielen, insbesondere HALO [58, 59]. Seit dem wurden viele
der verwendeten Begriffe und Methoden vereinheitlicht und formalisiert, so dass
BTs heute eine populäre Technik für die Spielentwicklung sind wobei auch stetig
Verbesserungen wie zum Beispiel generierte Verhalten [60] oder das koordinierte
Verhalten von mehreren Agenten [61] berücksichtigt werden. Die oft genutzte
Unreal- [62] oder Unity-Engine [63] enthalten etwa einen grafischen Editor für
BTs als „Standard-Methode“ der Modellierung eines NPCs.

BTs erlauben insbesondere modular und reaktiv komplexe Verhalten zu model-
lieren und stehen den FSMs dabei in nichts nach, weshalb sie sich schnell als
effiziente und dadurch auch kostengünstige Methode in der Videospielindustrie
durchgesetzt haben und sich seitdem auch in der Robotik immer mehr zu einem
Standard entwickelt haben. Michele Colledanchise und Peter Ögren [64] geben
mit ihrer ständig aktualisierten Übersicht „Behavior Trees in Robotics and AI -
An Introduction“ nicht nur eine sehr weitreichende Einführung über das Gebiet
und relevanter Themen der BTs, sondern stellen auch den entscheidenden Vor-
teil gegenüber FSM dar: Während eine FSM ähnlich wie ein GoTo-Statement in
Programmiersprachen ein „one-way control transfer“ darstellt, bieten BTs wie
die Funktionsaufrufe in Programmiersprachen ein „two-way control transfer“
[64, S.5]. Diese Eigenschaft zeichnet sich vor allem dann aus wenn ein Teil der
FSM geändert oder entfernt werden soll. In diesem Fall müssen alle existieren-
den Übergänge überprüft werden, während BTs dies über ihre internen Knoten
automatisch abhandeln können. Ivono et al. zeigen in [65] darüber hinaus, dass
auch der Entwicklungsaufwand durch das Nutzen von BTs im vergleich zu FSMs
reduziert wird.

3.4.1. Erweiterungen der Kozepte

Ögren war einer der ersten, der BTs für die Robotik eingesetzt hat, indem er
die Controller von UAVs durch BTs als ein Hybrid Dynamic System modellier-
te, bei dem Controller durch die BTs gewechselt werden [66] . Auch Klöckner
hat BTs für die Koordination von UAVs verwendet [67] und dabei den neuen
Zustand activating für einen Knoten eingeführt und definiert, was bei der Akti-
vierung und Deaktivierung zu geschehen hat. Durch diese Erweiterung wurden
lang andauernde Aktionen berücksichtigt, welche explizit beendet werden muss-
ten, bevor der Knoten deaktiviert werden konnte. Dadurch wird die Reaktivität
der BTs zwar beschränkt, gleichzeitig ist dies für viele Fälle in der Robotik er-
forderlich, da etwa eine Armbewegung nicht unvermittelt abgebrochen werden
kann. Andere Erweiterungen des BT-Konzeptes sind die Erweiterung um Para-
meter [68], womit eine bessere Wiederverwendbarkeit der BTs erreicht wird, oder
neue Kontrollfluss-Knoten für explizite Parallelität von Colledanchise [69]. Das
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in dieser Arbeit entwickelte BT-Modell berücksichtigt Erweiterungen wie lang
dauernde Asynchrone Tasks und Parameter, geht dabei jedoch noch weiter, in-
dem etwa Ultity-Berechnungen und insbesondere Shovables und Capabilities für
die Verteilte und dynamische Ausführung von BTs eingeführt werden.

3.4.2. Formalisierung, Planung und Synthese

Marzinotto und Colledanchise haben im Rahmen des RECONFIG Projektes (3.3.4)
die bestehenden Ansätze für BTs in einen formellen Rahmen gebracht [49] auf
dem auch die Definitionen in dieser Arbeit basieren. Die formelle Definition in
[49] wurde mit [70] von Colledanchise um die Synthese eines Plans mittels LTL
erweitert. Durch die LTL Beschreibung wird die Planung der Aufgaben an die
BT basierte Ausführung angenähert. Martens, Butler und Osborn gehen mit [71]
noch einen Schritt weiter und definierten die BTL, wodurch ein Synthese-Schritt
eingespart und BT direkt als Teil der temporalen Logik verwendet werden. Ziel
ist es, die automatische Synthese und Verifikation von BTs zu ermöglichen. Die
Verwendung von temporalen Logiken entkoppelt das Planungsproblem jedoch
von der Ausführung der BTs. Mit [72] schlägt Colledanchise eine Möglichkeit vor,
durch Back-Chaining die Planung direkt in ansonsten reaktive BT zu integrieren.
Dabei werden Aktionen mit einer Menge von Vor- und Nachbedingungen als ato-
mare BT definiert und eine Mission zunächst als eine Menge an Zielbedingungen
definiert. Die Zielbedingung wird evaluiert und bei Nichterfüllung durch einen
atomaren BT nach einer festen Vorschrift aus Fallback und Sequenz erweitert, der
in seinen Nachbedingungen die ursprüngliche Bedingung erfüllt. Durch das Er-
setzen werden neue Vorbedingungen eingeführt die nach dem gleichen Schema
aufgelöst werden, bis der Baum ohne Fehler ausgeführt werden kann (Abbildung
3.13). Ögren hat diese Planungskonzept kürzlich noch einmal um ein explizites
labeling auf Basis der enthaltenen Bedingungen erweitert [73]. Durch das expli-
zite Labeln eines subtrees als „make sure to condition“ werden die erzeugten
Lösungen für den Menschen les- und nachvollziehbarer.

Dieser Ansatz verfolgt ein ähnliches Ziel wie die in dieser Arbeit entwickelten Ca-
pabilities, die ihre Vorbedingungen ebenfalls explizit modellieren und vor allem
durch Meta-Capabilities eine Substitution ermöglichen, fokussiert aber vor allem
den Planungsaspekt. Durch den STRIPS-Artigen Planer können Handlungsse-
quenzen aufgebaut und nachträglich auch optimiert werden, etwa um Wider-
sprüche aufzulösen oder Prioritäten zu optimieren, es wird jedoch immer ein
konkreter Behavior Tree aufgebaut und modifiziert, was insbesondere auch er-
fordert, dass es sich stets um reaktive Bäume handeln muss, die zunächst auch
nur für einen Roboter optimiert sind. Die hier vorgestellten Capabilites legen den
Fokus stärker auf eine dynamische Auswahl von Implementierungen und Ver-
teilung im Team und nutzen daher eher einen Template-Ansatz als die Synthese
durch Vorbedingungen.
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Abbildung 3.13.: Beispiel für den iterativen Aufbau eines Behavior Trees durch
Backchaining. Durch das Auswerten des Condition-Knotens
wird evaluiert, ob alle Ziele erfüllt sind. Wenn nicht, werden
atomare BT nach einer Vorschrift eingefügt, mit denen die Be-
dingung erfüllt werden kann. Durch iteratives Erweitern kann
so eine komplette Mission aufgebaut werden. Quelle: [72]

Einen anderen Ansatz der Planung verfolgt Rovida et al. welche in [75] ein Mo-
dell namens extended Behavior Trees (eBTs) einführen und damit die BT mehr an
die HTN annähern. Durch die Modellierung von Verhalten als abstrakte Skills,
konkrete Prozesse oder Primitive inklusive Vor- und Nachbedingungen und Pa-
rametern kann eine Planung mittels PDDL-Planer durchgeführt würden. Dabei
wird durch die Planung vor allem eine Sequenz aus Skills als semantisch relevan-
te Aktion definiert, die dann wiederum durch Prozesse konkretisiert und durch
die Primitiven komplett aufgelöst werden können. Der Ansatz nutzt stärker als
die vorherigen eine enge Formalisierung auf HTN Basis und Symbolisierung der
Welt. Durch Modellierung eines konkreten Weltmodells und der aktuellen Sze-
nen können sich die Vor- und Nachbedingungen auf konkrete Weltzustände be-
ziehen und diese modifizieren. Aus der Vorgabe eines gewünschten Zielzustan-
des kann dadurch eine Skill-Sequenz zur Erfüllung einer Aufgabe erstellt wer-
den. Durch das Auflösen der abstrakteren Skills in die konkreten Prozesse und
Primitive wird dann ein konkreter Behavior Tree erstellt und Konflikte aufgelöst.
Die Arbeiten an eBTs wurden mit dem 2023 veröffentlichten Framework SkiROS2
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[74] insbesondere auch auf mehrere Roboter erweitert, die sich über ein gemein-
sames Weltmodell synchronisieren. Die eBT Konzepte sind ebenfalls sehr ähnlich
zu den in dieser Arbeit entwickelten Konzepten. Die hier entwickelten Fähigkeiten
sind konzeptionell mit den Procedures aus SkiROS2 vergleichbar, die Skills und
Primitiven mit unseren Konkreten Implementierungen. Durch den starken Fokus
auf die Planungsebene spielen die BTs in diesem Ansatz jedoch vor allem auf
der Optimierungsebene eine Rolle, bei der dann, wie bei dem von Colledanchise
gezeigten Backtracking, die Sortierung geändert werden kann. Wichtig ist auch
eine starke Modellierung durch Ontologien und Abbildung auf einen Weltzu-
stand, wodurch der Ansatz eine größere Modellierungskomponente aufweist die
in dieser Arbeit ebenfalls untersucht, jedoch nicht favorisiert wird.

Um die verschiedenen Tasks, die durch BT modelliert werden vergleichen zu
können schlagen Cao und Lee eine Methode zur Abbildung von BTs auf einen
Vektorraum vor [76], bei dem Semantik und Struktur erhalten bleiben. Dadurch
werden verschiedenen Tasks nicht nur vergleichbar, sondern sogar ein Transfer
bzw. eine Synthese ermöglicht. Während bisher nur einfach Bäume mit Sequen-
zen unterstützt werden, ist die Darstellung vor allem relevant, weil dadurch die
bisherige symbolische Task-Planung hin zu maschinellem Lernen, insbesondere
mit large language models (LLM) entwickelt werden könnten.

Abbildung 3.14.: Architektur von SkiROS2. Eine Synchronisation und Planung
erfolgt vor allem auf Basis der modellierten Welt bzw. Szene.
Durch abstrakte Prozesse kann auf einer semantischen Ebene
geplant werden, durch konkrete Skills können diese dann nach
und nach aufgelöst werden. Durch Synchronisierung der Szene
können sich auch mehrere Systeme koordinieren. Quelle: [74]
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3.4.3. Anwendungen

Behavior Trees finden in der Robotik bereits in einer Vielzahl von Applikationen
Anwendung. Im CoStar Projekt [77, 78] werden BTs etwa für die nutzerfreund-
liche Programmierung von Industrierobotern für die Montage über ein grafi-
sches Interface eingesetzt und das Unternehmen Rethink Robotics bietet einen
BT-Editor als Standard-Werkzeug [79] für die Programmierung des Roboterver-
haltens des Industrieroboters Sawyer. Auch das erste von der Firma Intrinsic 6

angekündigte Produkt Flowstate nutzt BTs [80]. In [81] wurden BTs für die Steue-
rung eines medizinischen Roboters für Operationen genutzt und mit micROS.BT
[82] wurden BTs speziell für Sachwarmroboter adaptiert und in [83] für das Ler-
nen von Schwarmverhalten eingesetzt. Iviono et al [84] und Ghzouli et al. [85]
fassen in ihren Arbeiten die breiten Anwendungsmöglichkeiten und unterschied-
lichen Ausprägungen der verschiedenen Ansätze zusammen. Es wird deutlich,
dass BTs schon längst zu einem Standard für die Definition komplexer Verhalten
geworden sind. In [86] fasst Colledanchise vor allem aktuelle BT Implementie-
rungen zusammen und gibt Hinweise für die Entwicklung von BT-Bibliotheken,
von denen viele Aspekte bei der Entwicklung dieser Arbeit ebenfalls unabhängig
berücksichtigt wurden. Insbesondere die dabei vorgeschlagene Architektur und
das Nutzen der BTs als Skill bestärkt die in in dieser Arbeit getroffenen Entschei-
dungen.

3.4.4. Behavior Trees für Multi-Roboter-Systeme

Colledanchise et al. haben Behavior Trees in der Robotik, insbesondere auch für
Multi Roboter, als ein vielseitiges Werkzeug vorgeschlagen [51] und mit einer Ver-
öffentlichung als ROS-Paket [87] auch eine Referenzimplementierung geschaf-
fen. Für die Verteilung auf ein Team schlagen sie vor, einen BT in einen globa-
len Missions-BT und einen lokalen Ausführungs-BT und einen Zuweisungs-BT
umzuwandeln. Der globale BT beinhaltet die Mission, optimiert jedoch deren
Ausführung durch Umwandeln in eine möglichst parallele Struktur. Der loka-
le Ausführungs-BT überwacht die Ausführung einer Aufgabe auf dem jeweili-
gen System und der Zuweisungs-BT löst das optimal assignment Problem um
die Zuordnung der Aufgaben zu den jeweiligen Systemen zu ermitteln. Alle drei
Bäume werden parallel ausgeführt und sind nur erfolgreich, wenn alle Teilbäu-
me erfolgreich sind. Jeong et al. [88] schlagen eine auf BTs und ROS2 basierende
Koordination der Navigation eines Teams vor. Sie sehen ebenfalls einen zentralen
Zuweisungs-BT vor, der per ROS-Message die Navigations-Ziele an das jeweilige
System schickt, welches dieses mit einem lokalen Ausführungs-BT bearbeitet und
Sonderfälle behandeln kann. Die Ansätze ähneln damit den in dieser Arbeit vor-
geschlagenen parallelisierten Bäumen für eine maximal flexible Zuweisung im
Team, bei dem jeweils eine Fähigkeit in einem parallelen Blatt ausgeführt wird,

6Intrinsic ist ein Moonshot-Projekt von Alphabet, ehemals Google, an das hohe Erwartungen
von der Robotik Community gestellt werden.
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bieten jedoch wenig positive Eigenschaften wie eine dynamische Zuweisung der
Aufgaben, robotersprezifsche Implementierungen oder Dezentralität.

Abbildung 3.15.: Architektur für die Verteilte Navigation nach Jeong et al. . Ein
zentraler Missionsbaum wertet die Ziele aus und verteilt diese
in parallel ausgeführte Teile des Baums. Über ROS-Messages
werden die Roboterspezifischen Ziele an die einzelnen Systeme
gegeben die neben der Navigation auch einen Notfall-Fallback,
etwa für die Batterieüberwachung ausführen. Quelle: [88].

Einen interessanten Ansatz verfolgen Venkata et al. mit ihrem Framework KT-
BT [89]. Sie argumentieren, dass Wissen vor allem beeinflusst, welche Handlun-
gen ausgeführt werden können und tauschen daher explizite Verhalten in Form
von Behavior Trees zwischen den Systemen. Durch die entsprechende Anord-
nung der Verhalten (siehe Abbildung 3.16) wird, wie bei anderen Ansätzen auch,
zunächst das Überleben des Systems durch BT, die die kritischen Systeme absi-
chern, sichergestellt. Danach wird dann allgemeines Wissen, Vorwissen und dann
gelerntes Wissen, bzw. die jeweiligen BT, ausgeführt. Parallel zu den Verhalten
gibt es Lehrer- und Schüler-BT, welche den Wissenstransfer anfordern oder be-
antworten können. Zur Übertragung wird das entwickelte Format stringBT ver-
wendet, in dem BT zum einen durch xml ähnelnden Steuersymbole und zum an-
deren durch String-Repräsentationen für konkrete Aktionen dargestellt werden,
die wiederum durch Subtrees aufgelöst werden können. Gerade die Repräsenta-
tion der Aktionen und die Möglichkeit, Wissen durch deren Austausch zu lernen,
ähnelt dem in dieser Arbeit beschriebenen Konzept der Meta-Capabilities. Das Sys-
tem ist jedoch für Schwärme ausgelegt und zielt daher auf eine Homogenisierung
der Fähigkeiten im Team ab und behandelt die einzelnen System wiederum als
gleich, was den Ansatz in der Anwendbarkeit beschränkt.

Taewos et al. [90] kombinieren eine marktbasierte Verteilung von Aufgaben im
Team mit einer Synthese eines lokalen BT nach Art des Backchaining, wie von
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Abbildung 3.16.: Architektur des KT-BT Frameworks. Die hochprioren BT stel-
len die Sicherheit der Systeme sicher, danach folgen in abstei-
gender Priorität verschiedene Wissensgrundlagen, die jeweils
als BT umgesetzt werden. Durch den Fallback wird das Wissen
so nach und nach traversiert. Parallel werden ein Lehrer- und
ein Schüler BT ausgeführt, über die der Austausch des Wissens
gestartet wird. Quelle: [89].

Colledanchise vorgeschlagen [72]. Teilnehmer des Teams könne auf Basis eines
lokalen Action Stores und berechneten Kosten, basierend auf Metriken wie Ener-
gie oder Distanz, Gebote für Tasks berechnen und bei Zuschlag einen entspre-
chenden BT für den Task synthetisieren. Durch einen mehrstufigen Auktionsan-
satz können Teilnehmer Teile der Aktionen wieder auf andere Roboter auslagern,
solange dabei keine zyklischen Vergaben konstruiert werden. Das mathematisch
vorgestellte Konzept wurde bisher noch nicht für reale Systeme evaluiert, ist aber
ebenfalls sehr ähnlich zu dem in dieser Arbeit entwickelten Konzept. Durch die
Marktvergabe können Aufgaben dynamisch verteilt werden, die eingesetzten Ac-
tion Stores werden jedoch nicht zur Laufzeit erweitert, und auch die Kosten sowie
insbesondere die verfügbaren Aktionen und deren Granularität müssen bereits
zu Beginn der Vergabe fest stehen.

Einen besondere Aspekt der verteilten Ausführung betrachten Sidorenko et. al.
in [91]. Sie verwenden ebenfalls BTs als Skills für verschiedene Tätigkeiten in
der Produktion. Für die Synchonsierung eines verteilten BT schlagen sie ein BT
Snchonisierungs Protokoll vor, welches insbesondere die Knotenzustände wie Run-
ning, Succes, Failure kontrollieren und übertragen kann. Das Konzept wird eben-
falls für die Parametrisierung vorgeschlagen, um ein dynamic wiring zu errei-
chen. Das vorgeschlagene Konzept ermöglicht eine verteilte Ausführung von
BTs, braucht dafür allerdings zusätzliche Komponenten, die nicht nativ in der
BT-Definition enthalten sind. In dieser Arbeit werden solche Konzepte durch die
Wirings umgesetzt, welche die nativen Parameter und Interfaces nutzen.

Ein BTs-System für die Multi-Roboter-Koordination, welches sowohl ein dyna-
misches Team, als auch dynamische Fähigkeiten und Aufgaben berücksichtigen
kann, ist derzeit noch nicht bekannt und daher Fokus dieser Arbeit.
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Wie Kapitel 3 aufgezeigt hat, wird Kooperation von Roboterteams auf sehr unter-
schiedliche Art und Weisen realisiert. Basierend auf den in Kapitel 1 aufgestell-
ten Einschränkungen bezüglich des Teams und der damit verbundenen Themen
wurde ein System für die fähigkeitsbasierte Kooperation von heterogenen Roboter-
teams entwickelt, welches in der Lage ist, die gestellten Forschungsfragen zu
adressieren und damit die effektive Kooperation von Robotern im Team ermög-
licht. Die Abstraktion zur möglichst einheitlichen Verwendung von Fähigkeiten
auf der einen und die Komplexität einzelner Fähigkeiten und Roboter auf der an-
deren Seite ist dabei das zentrale Spannungsfeld, welches die Entwicklung und
Entscheidungen beeinflusst hat.

In diesem Kapitel wird zunächst das Gesamtkonzept der Arbeit vorgestellt, be-
vor die Roboterfähigkeiten und das umgebende Framework im Detail erläutert
werden. Mit der formellen Herleitung des Behavior-Tree-Ansatzes wird dann die
Kernkomponente dieser Arbeit erklärt, um zuletzt die durch diese Komponenten
mögliche fähigkeitsbasierte Koordination im Team aufzuzeigen.

4.1. Konzept

Kernkonzept für die fähigkeitsbasierte Kooperation sind die Roboterfähigkeiten
(Capabiltites), welche als funktionale Einheit für das Erfüllen einer Mission ver-
kettet und darüber hinaus mit anderen Robotern koordiniert werden können.
Durch das Verwenden von Behavior Trees als Modell für die Missions- und Fähig-
keitsdarstellung wird eine implizite Verwendung der Fähigkeiten in einer Mission
ermöglicht, was wiederum für die Koordination zwischen den Systemen ausge-
nutzt werden kann. Ein Framework implementiert die dafür nötigen Funktionen
und Zugriffsmöglichkeiten. Durch die Kombination dieser Ansätze wird eine fä-
higkeitsbasierte Kooperation ermöglicht, welche variable Autonomiegrade und hetero-
gene Systeme für eine Mission berücksichtigen kann.

Roboterfähigkeiten (Capabilities) sind in sich geschlossene Verhaltensbaustei-
ne, die die konkrete Fähigkeiten des Roboters als semantische Einheit abstrahie-
ren. Die Granularität einer Fähigkeit ist nicht begrenzt und kann sowohl sehr
konkret, etwa „Aktiviere ein Licht “, aber auch sehr abstrakt, etwa „Untersuche
ein Objekt“, formuliert werden. Jede Fähigkeit besteht aus:

• Modell-Informationen, um die Fähigkeit zu identifizieren & beschreiben
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Abbildung 4.1.: Roboterfähigkeiten und ihre unterschiedliche Ausgestaltung.
Die Fähigkeiten sind zunächst abstrakte Fähigkeiten (schwarz/-
weiße Darstellung) und damit roboterunabhängig. Jede abstrak-
te Fähigkeit kann dann durch eine oder mehrere konkrete Im-
plementierungen (farbige Darstellung) umgesetzt werden. Wäh-
rend komplexe Roboter wie LAURON V eine Reihe von Fähig-
keiten und teilweise mehrere Implementierungen für eine Fähig-
keit besitzen, haben weniger autonome Roboter oft nur einzelne
Fähigkeiten oder sehr spezifische Implementierungen.

• Einer oder mehreren Ablaufsteuerungen (Koordinator), welche die Kom-
plexität verschiedener interner Aufrufe kapselt

• Einer oder mehreren konkreten Implementierungen

Fähigkeiten sind zunächst abstrakt und roboterunabhängig, solange nur das Mo-
dell verwendet wird. Erst bei der Instanziierung einer konkreten Implementie-
rung (Abb. 4.1), etwa während der Ausführung einer Mission, wird die Ablauf-
steuerung ausgeführt, welche dann konkrete Funktionen eines Roboters über die
Robot-Abstraction-Layer anspricht.

Abstrakte Fähigkeiten sind eindeutig, können jedoch durch unterschiedliche Im-
plementierungen umgesetzt werden. Haben zwei Roboter die gleiche abstrakte
Fähigkeit, etwa einen Zielort zu erreichen, kann die Umsetzung durch die jewei-
ligen Eigenheiten des Roboters erfolgen, z.B. durch Laufen oder Fliegen. Gleich-
zeitig wird durch die äquivalente abstrakte Fähigkeit eine Austauschbarkeit in-
nerhalb einer Mission erzielt, beide Roboter können einen Zielort erreichen und
damit gleichberechtigt für diesen Teil der Mission verwendet werden.

Durch die Ablaufsteuerung wird das für die Fähigkeit benötige Vorwissen für die
Ausführung einer Fähigkeit auf das Nötigste reduziert. Spezifische Implemen-
tierungsdetails, etwa, dass eine Bremse gelöst werden muss, bevor der Roboter
sich bewegen kann, werden so in der Ablaufsteuerung gekapselt. Auch die ex-
terne Parametrisierung von Fähigkeiten kann dadurch reduziert werden, wenn
sie für die Mission nicht weiter relevant ist. Während die Fähigkeit, einen Ort zu
erreichen, beispielsweise eine Genauigkeitsanforderung für den Zielort oder ei-
ne gewünschte Geschwindigkeit enthalten kann, ist die Angabe von spezifischen
Parametern wie der dabei zu nutzenden Flughöhe nicht erforderlich, aber auch
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nicht strikt ausgeschlossen. Diese Ausgestaltung der Roboterfähigkeit erzielt da-
mit folgende Eigenschaften:

• Spezifische Fähigkeiten werden als semantische Bausteine gekapselt, wel-
che einfacher für das Erfüllen einer Mission genutzt werden können

• Komplexe Handlungen und die Ansteuerung einer Vielzahl an Komponen-
ten werden mit möglichst einfacher Schnittstelle abstrahiert und vereinfa-
chen damit den Einsatz

• Die roboterabhängige Implementierung wird auf eine roboterunabhängige
Darstellung abgebildet, dadurch können auch unterschiedliche (heteroge-
ne) Systeme die semantisch gleiche Fähigkeit individuell implementieren

• Durch die einheitliche Adressierung der Fähigkeiten können Fähigkeiten
zwischen den Robotern einfacher ausgetauscht werden

Ein Framework (Abb. 4.2) bildet die Grundlage für die Definition und Ausfüh-
rung der Fähigkeiten sowie der Koordination der Fähigkeiten zwischen unter-
schiedlichen Systemen. Es stellt die Verbindung der Fähigkeiten zur Roboter Hard-

Abbildung 4.2.: Das Framework für die fähigkeitsbasierte Kooperation bietet
den Zugriff auf die jeweiligen Fähigkeiten durch eine einheit-
liche Definition. Die Menge und Ausgestaltung der Fähigkei-
ten ist jedoch nicht beschränkt. Es stellt zudem die notwendi-
gen Funktionalitäten für die Koordination der Fähigkeiten aber
auch der Datenfusion bereit. Über die Robot Layer werden die
roboterspezifischen Funktionen aufgerufen. Links: Framework
und Fähigkeiten eines Laufrobters. Rechts: Framework und Fä-
higkeiten eines Flugroboters.

ware (Robot Layer) her und führt eine Mission, aufgebaut aus Fähigkeiten, aus. Ins-
besondere für das dynamische Erstellen einer Mission und Abbilden der Fähig-
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keiten auf konkrete Implementierung gibt es eine Mission Control, welche wieder-
um die Coordination Komponente zum Austausch mit anderen Systemen nutzt.
Darüber hinaus werden Fragestellungen die nicht im Fokus dieser Arbeit ste-
hen, jedoch notwendigerweise gelöst werden müssen, etwa der Zugriff (Data
Access) und Synchronisation von Daten, vom Framework adressiert. Wichtigste
Design-Entscheidung dieses Konzeptes ist es, die Komplexität einzelner Roboter
nicht von vornherein durch das Framework einzuschränken, sondern bewusst
nur einen Rahmen zu geben, der den Zugang zu komplexeren Implementierun-
gen (den Fähigkeiten) ermöglicht.

Abbildung 4.3.: Beispiel einer Missionsdarstellung mittels Behavior Tree und
abstrakter Fähigkeiten. Durch einen Fallback-Knoten werden
nacheinander die 3 Sequenz-Knoten ausgeführt, bis einer ein
succeeded als Ergebnis meldet. Die erste Sequenz prüft, ob es
bereits einen Plan gibt, wenn nicht, wird dieser erstellt. Die
zweite Sequenz prüft, ob Zielobjekte detektiert werden kön-
nen und beginnt das Einsammeln, wenn dem so ist. Durch ei-
nen „shovable“-Dekorator wird die Detektion der Zielobjekte als
auslagerbar deklariert. Die letzte Sequenz führt eine Selbstloka-
lisierung durch, bevor zum nächsten Ziel navigiert wird. Um die
Mission wirklich auszuführen, müssen die abstrakten Fähigkei-
ten weiter aufgelöst werden. Da die Fähigkeiten selbst ebenfalls
als Behavior Tree modelliert werden, kann dieser Baum direkt
anstatt der abstrakten Fähigkeit eingesetzt werden.

Behavior Trees als Modelle für die Missions- und Fähigkeitsdarstellung sind
ein zentraler Baustein für die Funktion des Gesamtkonzepts. Die Fähigkeiten kön-
nen als Bausteine für die Robotermission genutzt werden, welche wiederum vor-
gibt, unter welchen Bedingungen die Fähigkeiten eingesetzt werden sollen. Oft
werden HFSMs für diesen Zweck genutzt: Durch eine Abbildung der Zustände
bzw. der Übergänge auf die Fähigkeiten wird modelliert, wann welche Fähigkeit
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eingesetzt werden soll. Jedoch ist die Modellierung starr, das Verschieben ein-
zelner Zustände erfordert das Anpassen von Zustandsübergängen. Durch den
Einsatz von Behavior Trees, sowohl für die Modellierung der Mission als auch
in der Ausführung der Fähigkeit selbst, kann diese Abbildung signifikant ver-
einfacht werden, da Behavior Trees ineinander eingesetzt werden können, ohne
einen zusätzlichen Modelierungsoverhead zu erzeugen.

Eine Mission wird zunächst durch den Aufbau eines Behavior Trees mit abs-
trakten Fähigkeiten definiert (Abb. 4.3). Eine Fähigkeit wiederum definiert ih-
ren Koordinator, also die intrinsische Ablaufsteuerung der Fähigkeit, ebenfalls
als Behavior Tree, welcher die RAL Funktionen aufruft. Ähnlich wie bei HTNs
kann ein Fähigkeitskoordinator aber auch weitere Fähigkeiten nutzen und da-
mit Tasks immer weiter hierarchisch zerlegen. Sind alle Fähigkeiten und deren
Modellierungen bekannt, kann eine abstrakt modellierte Mission daher so lang
durch konkretere Fähigkeiten aufgelöst werden, bis ein Behavior Tree mit kon-
kreten Kommandos und Bedingungen erzeugt wird, welcher sofort ausgeführt
werden kann. Während Behavior Trees eine gute theoretische Grundlage für die-
sen Mechanismus bilden, erfordert die tatsächliche Nutzung eine Erweiterung
bisheriger Behavior-Tree-Konzepte. Für die Missions- und Fähigkeitsdarstellung
im Team wurde daher eine eigene Behavior-Tree-Umsetzung entwickelt, welche
Merkmale wie Datenkanten, verteilte Ausführung von Subtrees und asynchrone
Funktionsaufrufe umsetzt und damit den Grundstein legt, eine Mission nicht nur
auf einem Roboter auszuführen, sondern über mehrere Roboter zu verteilen.

Fähigkeitsbasiere Kooperation nutzt die Modellierung der Fähigkeiten und der
Mission im gezeigten Framework, um variable Autonomiegrade bei Robotern zu
berücksichtigen und dadurch alle Vorteile und Fähigkeiten der unterschiedlichen
Systeme zu nutzen (Abb. 4.4). Durch das Framework werden die jeweiligen Robo-
terfähigkeiten im Team bekanntgegeben, andere Roboter können diese Fähigkeiten
für Ihre Mission nutzen, sie erweitern ihre Fähigkeiten und dadurch ihren Au-
tonomiegrad. Für die Verteilung wird ein Auktionsansatz verwendet, dadurch
können individuelle Kosten für die Fähigkeiten, aber auch der Zustand des je-
weiligen Roboters berücksichtigt werden. Die gewählte Modellierung ermöglicht
es darüber hinaus, dass Fähigkeiten aus anderen Fähigkeiten aufgebaut werden.
Mehrere Fähigkeiten eines, aber auch mehrerer, Roboter können daher kombiniert
werden, um eine Aufgabe zu erfüllen. Wird die Mission auf mehrere Roboter
verteilt, wird die Mission z.B. durch Vor- oder Nachbedingungen entsprechend
erweitert, die Ausführung der einzelnen Teile damit im gesamten Team koordi-
niert. Sollte selbst das Ausführen eines Frameworks nicht möglich sein, etwa weil
ein Roboter über keine eigene, zugängliche Rechenleistung verfügt, kann letzt-
endlich auch ein anderer Roboter im Team die eine Fähigkeit für diesen Roboter
synthetisieren. Durch das Ausführen des jeweiligen Kommunikationstreibers wird
eine RAL instanziiert, welche wiederum die Fähigkeiten des Zielsystems bietet,
die dann für die Mission genutzt werden können.
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Abbildung 4.4.: Mögliche Kooperationen im Framework auf Fähigkeitsbasis.
Durch die verteilte Ausführung können Fähigkeiten durch die
anderer Roboter erweitert oder durch die Kombination mit ande-
ren Fähigkeiten innerhalb des Teams zu neuen kombiniert wer-
den. Auch Roboter ohne eigene Rechenleistung können durch
die Synthese neuer Fähigkeiten, in diesem Fall das Instanziieren
eines Kommunikationstreibers, für die Ausführung von Missi-
onsteilen eingebunden werden.

4.2. Roboterfähigkeiten

Als Fähigkeit wird etwas bezeichnet, mit dem ein Roboter in der Lage ist, eine
Aktivität auszuführen, um eine Funktion zu erfüllen. Die beabsichtigte Funkti-
on ist für Roboter jedoch nicht ohne Weiteres mit einer Aktivierung oder einem
Funktionsaufruf identisch. Die Funktion vorwärts fahren eines Modellautos wird
z.B. durch das Aktivieren des Antriebsmotors umgesetzt. Aber selbst bei diesem
simplen Beispiel gibt es keine 1:1 Abbildung einer Fähigkeit auf eine Funktion
des Roboters. Wird ein langsam betriebener Motor zum vorwärts Fahren genutzt,
könnte der gleiche Motor durch ruckartiges Beschleunigen für ein Springen des
Gesamtsystems genutzt werden. Die anders parametrisierte Aktivierung des Mo-
tors führt also zu einer anderen Fähigkeit des Systems. Sind zwei Systeme dar-
über hinaus unterschiedlich aufgebaut, könnten sie durchaus die gleiche Fähig-
keit aufweisen, die jedoch vollständig unterschiedlich durch die Hard- und Soft-
ware des Roboters realisiert wird, etwa bei ketten- oder radgetriebenen Syste-
men. Diese Diversität legt nahe, dass eine Modellierung der Fähigkeiten erfolgen
muss, mit dem die semantische Bedeutung einer Fähigkeit auf die technische Im-
plementierung des Roboters abgebildet werden kann, um eine Vergleich- und
Austauschbarkeit herzustellen. Gleichzeitig unterstreichen bereits diese Beispie-
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le, dass eine solche Modellierung in keinem Fall die Implementierung beschrän-
ken darf.

Diese Arbeit definiert Fähigkeiten als elementare Funktionsbausteine, die für die
Ausführung einer Mission zur Verfügung stehen und das zentrale Element für
die Koordination der Kooperation im Team darstellen. Sie nehmen eine höhe-
re semantische Ebene ein als direkte Funktionsaufrufe, da sie in ihrer Definition
zunächst nicht auf eine spezifische Implementierung festgelegt sind und kom-
plexere Abläufe beinhalten können. Wie bei allen Komponenten dieser Arbeit ist
gerade die Möglichkeit, unterschiedlicher Fähigkeiten einheitlich zu beschreiben
und damit einhergehend sehr unterschiedliche Komplexität und Granularität zu
modellieren, eine Kern-Anforderung. Um dies zu realisieren, wird eine Fähigkeit
daher durch 3 Teile definiert: Ein Modell, einen Koordinator und die eigentliche
Implementierung (Abb. 4.5).

?

→

Object
Round?

Box
Fitting(ID)

LogError

Abbildung 4.5.: Jede Fähigkeit(Capability) besteht aus einem Modell (links), ei-
nem Koordinator (rechts) und einer Implementierung. Das Mo-
dell beschreibt die Fähigkeit und ermöglicht eine automatische
Nutzung. Der Koordinator abstrahiert die nötigen Schritte der
Ausführung und bietet damit eine einfach zu nutzende Schnitt-
stelle. Die eigentliche Implementierung erfolgt separat, z.B. als
ROS-Node.

4.2.1. Implementierung der Fähigkeit

Die Implementierung einer Fähigkeit ist im einfachsten Fall der Aufruf einer
vom Roboter zur Verfügung gestellten Schnittstelle (z.B. das Aktivieren eines
Motors) über die Robot Abstraction Layer, kann jedoch auch durch die komplexe
Verbindung verschiedener Algorithmen (z.b. das Erkennen von Landmarken auf
Bilddaten) realisiert werden. Da in der Robotik oftmals bereits eine signifikante
Codebasis in verschiedenen Frameworks existiert, ist es wichtig, diese Funktio-
nen mit möglichst geringem Aufwand in eine Fähigkeit einzubinden und Code-
Dopplungen dadurch zu vermeiden. Das in dieser Arbeit entwickelte Framework
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baut auf ROS als Softwareframework auf. ROS-Pakete enthalten eine oder meh-
rere ROS-Nodes, welche unabhängig ausführbar sind und über ROS-Messages
mit anderen Bausteinen kommunizieren oder Funktionen zur Verfügung stellen.
Üblicherweise ist also die Implementierung einer Fähigkeit identisch mit einer
ROS-Node oder einer ihrer Schnittstellen, die wiederum eine spezifische Funkti-
on der Robot Abstaction Layer aufruft. Während es keine strikten Vorgaben bezüg-
lich der Implementierung gibt, helfen einige Designentscheidungen dabei, eine
Funktionalität als modulare Fähigkeit bereit zu stellen z.B.:

• Funktionen sollten möglichst direkt durch den Aufruf von externen Schnitt-
stellen ausführbar sein, etwa ROS-Actions oder Services. Dadurch wird eine
zu enge Kopplung zwischen Ablaufsteuerung und Implementierung ver-
mieten und eine Kapselung von Funktionen erleichtert.

• Daten sollten durch den Zugriff auf zentrale Datenquellen beschafft werden
(anstatt sie im Funktionsaufruf zu übergeben). Dadurch wird die Komple-
xität von Interfaces reduziert und damit die Austauschbarkeit erhöht.

• Aktive Funktionen, etwa das Durchsuchen einer Datenquelle nach einem
Wert, lassen sich einfacher nutzen als passive, etwa das Scannen der Daten
mittels Hintergrundprozess, da sie meist keine asynchrone Kommunikation
erfordern.

Welche Funktionalität ein Paket bereitstellt, ist nicht oder meist nur für den Ent-
wickler oder aufgrund der Dokumentation erkennbar. Flexible Schnittstellen be-
deuten zudem auch, dass diese nicht einheitlich zu verwenden sind. Ein Paket
oder eine Schnittstelle richtig zu nutzen, erfordert daher Einblick in dessen Funk-
tionsweise, weshalb eine Implementierung immer in Kombination mit einem Ko-
ordinator eingesetzt wird.

4.2.2. Koordinator der Fähigkeit

Der Koordinator adressiert das Schnittstellenproblem durch eine Modellierung
des Ablaufs der benötigten Aktivitäten einer Fähigkeit. Die Kapselung der Pro-
zessinformationen im Koordinator ermöglichen es, eine Fähigkeit als semanti-
schen Baustein zu nutzen, ohne dessen Implementierungsdetails kennen zu müs
sen. Das Bewegen eines Armes etwa könnte erfordern, dass zunächst eine Bremse
deaktiviert und ein bestimmter Modus aktiviert wird, bevor Steuerbefehle gesen-
det werden. Solche Details sind lediglich für den Entwickler einer Komponente
bzw. Fähigkeit wirklich relevant und werden durch den Koordinator in einen
einfachen Aufruf abstrahiert, die komplexen Belange der Algorithmen also nach
außen hin vereinheitlicht. Als Koordinator kommen verschiedene Arten der Um-
setzung in Frage, die im Rahmen dieser Arbeit untersucht wurden.

In einer ersten Implementierung von Koordinatoren für den SpaceBot Cup [Hepp-
ner et al., 2015] wurde das ROS-Framework SMACH genutzt, um Fähigkeiten
mittels HFSM zu modellieren (Abb 4.6). Durch die Modellierung können kom-
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Abbildung 4.6.: Beispiel einer MoveToPOI Fähigkeit, modelliert mit Hilfe des
SMACH Frameworks für den SpaceBot Cup. Die Fähigkeit
kommt mit wenigen Vorgaben (PoI ID, Parameter für die Art der
Lokomotion) aus und beschafft sich weitere notwendige Daten
selbst von zentralen Informationsspeichern. Quelle: [H+15]

plexe Abläufe wie das Erzeugen und Modifizieren eines Roboterpfades sowie
roboterspezifische Eigenheiten, etwa das Aktivieren eines Laufmusters, abgebil-
det werden. Die Fähigkeit selbst beschafft sich weitere Informationen, im Beispiel
etwa die Zielposition eines PoI, anhand der zentral verfügbaren Daten und prüft
den Fortschritt der Ausführung, um diesen an eine Missionssteuerung zurück
zu melden. Konkrete Implementierungen werden über ROS-Messages, z.B. Re-
quest Plan, für den Aufruf eines globalen Planers, eingebunden. Durch die Ver-
wendung von ROS-Actions als Einstiegspunkt für den Koordinator können auch
direkt weitere Fähigkeiten (bzw. deren Koordinatoren), etwa Update Environment
Model, genutzt werden. Um den Koordinator vergleichbar zu dem anderer Fähig-
keiten zu nutzen, muss ein möglichst einheitliches Interface für den Aufruf der
Fähigkeiten genutzt werden. In dieser Implementierung wurden für den ROS-
Action-Aufruf daher zwei generische IDs als Parameter übergeben, die, je nach
Fähigkeit, etwa für die Identifikation der Zielpose verwendet werden können.

Mit einem IEC61499 Modul wurde das Koordinator-Konzept im Rahmen des
ReApp Projektes [Awad et al., 2016] auch mittels industrieller Standards umge-
setzt. Auch hier wird der Koordinator durch einen Zustandsautomaten realisiert,
dieser kommuniziert mit den weiteren Funktionsblöcken jedoch mittels simpler
Event-Kommunikation, was die Mächtigkeit des Konzeptes deutliche reduziert,
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aber andererseits für den Einsatz im Industriekontext qualifiziert.

Abbildung 4.7.: Beispiel eines ReApp Skills bestehend aus Hardware-Bausteinen
(rot), Skill-Bausteinen (grün) und einem Koordinator (blau), der
die Ausführung kontrolliert. Der Koordinator ist als IEC61499
Baustein umgesetzt, welcher ein Execution Control Chart (ECC)
nutzt, um die Ablaufsteuerung zu modellieren. Quelle: [H+16]

Das Koordinator-Konzept wird in der finalen Ausprägung mittels Behavior-Trees
(BTs) realisiert (Abbildung 4.8).BTs können die gleiche Funktionalität wie eine
HFSM abbilden, haben jedoch inhärente Vorteile, insbesondere die Möglichkeit,
BTs ohne Overhead ineinander einsetzen und verschieben zu können sowie eine
hohe Reaktivität auf geänderte Bedingungen.

→

Thing
Available ?

Get Thing
Pose

(Service)

Move To
Thing Pose
(Action)

Pickup Thing
at Pose

(Capability)

ThingPose

Abbildung 4.8.: Beispiel eines Koordinators für die Fähigkeit Pickup Thing. Der
Koordinator prüft zunächst, ob das Zielobjekt überhaupt vor-
handen ist. Wenn ja, wird die Objektposition durch einen ROS-
Service aus der globalen Datenbank angefragt und dann per
ROS-Action angelaufen. Ist der Roboter vor dem Objekt ange-
kommen, wird die eigentliche Manipulation zum Einsammeln
des Objektes durch eine weitere Fähigkeit koordiniert.

Durch diese positive Eigenschaft eignet sich der BT sowohl für den Koordinator,
aber auch für die Modellierung einer kompletten Mission. Diese einheitliche Mo-
dellierung ermöglichst es, den Abbildungs- bzw. Instanziierungsschritt zwischen
Mission und Fähigkeit deutlich zu vereinfachen, da der BT direkt als Teil der Mo-
dellinformation verwendet wird. Dabei ergeben sich ähnliche Fragen wie bei der
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Verwendung von HFSM, die jedoch mit dem eigens entwickelten Behavior Tree
Framework (Abschnitt 4.4) adressiert werden können. Datenkanten erlauben et-
wa, die Parametrisierung der Fähigkeit im BT zur berücksichtigen. Darüber hin-
aus bietet es einige besondere Eigenschaften, wie z.b. die Utility-Berechnung (Ab-
schnitt 4.5.3), welche für die Vergabe von Fähigkeiten im Team genutzt wird. Ca-
pabilities wurden in der Umsetzung als Knotentyp für die BTs definiert, wodurch
direkt der jeweilige Koordinator ohne weitere Indirektstufe aufgerufen wird.

4.2.3. Modell der Fähigkeit

Das Modell einer Fähigkeit erweitert diese um ein maschinenlesbares Datenblatt,
wodurch diese automatisiert verwendet werden können. Die primäre Aufgabe
des Modells ist es, die Fähigkeit selbst zu identifizieren, um sie an andere Sys-
teme kommunizieren und mit dessen Fähigkeiten vergleichen zu können. Die
Bekanntgabe der Fähigkeiten im Team, aber auch die Auktion von Fähigkeiten
nutzen das Modell der Fähigkeiten als Austauschformat. Darüber enthält das
Modell etwaige Randbedingungen oder Eigenschaften einer Fähigkeit, etwa die
zu erfüllenden Vorbedingungen. Zwei unterschiedliche Ansätze für die Model-
lierung wurden für diese Arbeit untersucht:

Der erste Ansatz ist ein MDE-Ansatz, bei dem das Modell die Eigenschaften der
Fähigkeit möglichst vollständig abbildet. Dieser Ansatz [Awad et al., 2016], [Zan-
der et al., 2015], [Bastinos et al., 2014] definiert Software(SW)-, und Hardware
Acces(HA)-Komponenten als grundlegende, wiederverwendbare Softwarebau-
steine, welche auf Basis einer Ontologie klassifiziert und beschrieben werden, in
der konkrete Eigenschaften für bestimmte Komponenten gefordert werden (sie-
he Abbildung 4.9). Mehrere Komponenten können zusammen mit einem Koor-
dinator (siehe 4.2.2) zu einem Skill1, also einer kompletten Fähigkeit Kombiniert
werden.

Jeder SW-Type oder HW-Type definiert ein Bündel aus Attributen (etwa ein Ge-
wicht für ein konkretes Gerät oder eine Komplexität für einen Algorithmus),
ROS-Interfaces (etwa ein image-Topic) und Capabilities, die von einer Kompo-
nenten dieses Typs erwartet werden. Dadurch können Eigenschaften für die auto-
matische Code-Erstellung abgeleitet und die Kompatibilität zwischen den unter-
schiedlichen Komponenten geprüft werden. Durch das Verwenden von seman-
tisch relevanten Modellen, in diesem Fall durch das Modellieren von Domänen-
ontologien, ist es durch diese Beschreibung möglich, lediglich mit dem Modell
zu arbeiten und z.B. durch Reasoning zu entscheiden, ob die Kombination von
Fähigkeiten ggf. eine weitere Fähigkeit nach sich zieht (Abbildung 4.10). Die In-
formationen des Koordinators oder der Implementierung selbst sind bei diesem
Ansatz erst bei der eigentlichen Ausführung relevant.

1Während in dieser Arbeit der Begriff Capability für eine Fähigkeit verwendet wird, wurde in
dem beschriebenen Modell der Begriff Skill verwendet. Da ein Skill z.b. nicht als BT model-
liert wird, wird der Begriff Skill immer dann verwendet, wenn über die Fähigkeit des MDE-
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Abbildung 4.9.: Modellierung von Software(SW)-Komponenten durch ei-
nen MDE-Ansatz. Jede Komponente wird mittels Meta-
Informationen beschrieben und über den SW-Type oder
HW-Type klassifiziert. Die Typen definieren eine Menge von
Interfaces, Fähigkeiten und Attributen. Für HW-Komponenten
(nicht gezeigt) werden darüber hinaus konkrete Hardwarein-
formationen hinterlegt. Alle Komponenten können Benutzer-
Attribute(user-defined), zusätzliche Qualifizierungen und An-
forderungen an andere Komponenten mit aufnehmen. Quelle
(modifizert) [Zander et al., 2015] ©2015 IEEE

Das Wissen darüber, welche SW-Type, HW-Type und Fähigkeiten es gibt und wel-
che Eigenschaften diese aufweisen, wird durch Ontologien realisiert. Diese de-
finieren ein Schema für Fähigkeiten und Regelsätze, welche Bedingungen und
Folgen beinhalten. Konkrete Komponenten oder Fähigkeiten werden als Instanz
dieses Schemas erstellt und können in Inferenzschritten automatisiert um abge-
leitete Eigenschaften erweitert werden. Abbildung 4.11 zeigt einen Ausschnitt
dieser Ontologie für den industriellen Kontext [Zander et al., 2015].

Der Zweite Ansatz ist der im Rahmen dieser Arbeit erstellte fähigkeitsbasier-
te Ansatz. Er ist primär schnittstellenbasiert, nutzt jedoch gleichzeitig die BT-
Modellierung als Kernkomponenten (Abb. 4.12). Das Modell einer Fähigkeit be-
inhaltet nur die Informationen, die für eine automatisierte Nutzung bzw. Refe-

Ansatzes gesprochen wird
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Abbildung 4.10.: Durch das detaillierte Modellieren von Fähigkeitseigenschaf-
ten sowie Regeln für die Kombination und Äquivalenz können
mittels Reasoning und Inferenz neue Eigenschaften abgeleitet
werden. In diesem Beispiel wird aus dem Vorhandensein der
Fähigkeiten PickUpObject und LocateObject geschlossen, dass
auch die Fähigkeit GatherObject vorhanden ist. Die Einzelnen
Fähigkeiten müssen dabei nicht notwendigerweise durch den
gleichen Roboter zur Verfügung gestellt werden. Hier kann der
Laufroboter LAURON das Objekt aufnehmen und die Flug-
drohnen Pelican das Objekt lokalisieren.

renzierung innerhalb der Mission erforderlich sind, verzichtet aber auf jede dar-
über hinausgehende Information. Im Gegensatz zur MDE-Variante werden zu-
sätzliche zu den Modell-Informationen auch die Koordinatordetails, genutzt um
zusätzliche Eigenschaften, etwa die Kosten einer Fähigkeit, zu ermitteln.

Eine abstrakte Fähigkeit wird durch ihren Namen in Verbindung mit der Schnitt-
stelleninformation eindeutig beschrieben. Die einfach zu lesende yaml-Datei (in-
teface.yaml) beinhaltet daher genau diese Informationen, also den Namen und
eine für den menschlichen Nutzer gedachte Beschreibung. Darauf folgen Schnitt-
stelleninformationen, also Inputs, Outputs und Optionen, die von der Fähigkeit
genutzt werden. Innerhalb eines BT wird eine solche abstrakte Fähigkeit als Kno-
ten mit entsprechendem Interface dargestellt, welche erst durch Zuordnen eines
Koordinators ausführbar wird und bis dahin einen automatisierten Austausch
der Fähigkeit ermöglicht.

Der Koordinator wird, zusammen mit einigen weiteren Meta-Informationen, in
der implementation.yaml2 gespeichert. Neben einer Versionsinformation enthält
diese für die Missionssteuerung relevante Vorbedingungen und wo diese erfüllt
werden müssen (z.B. lokal) und den Koordinator der (konkreten) Fähigkeit als
BT. Im entwickelten Framework werden Modellinformation und Koordinator
in einem gemeinsamen Paket abgelegt (siehe 4.12 links), da sie für gewöhnlich
gleichzeitig definiert und genutzt werden. Es ist jedoch auch möglich, zu jedem

2Um Verwirrungen zu vermeiden: Die in den yaml Dateien gespeicherten implementations sind
Fähigkeitsimplementierungen, also ein konkreter Koordinator für eine Fähigkeit. Die in Abbil-
dung 4.5 genannte Implementierung bezieht sich auf den Code, der die tatsächlichen Algo-
rithmen implementiert.
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SW-Type 

Coordinator 

….. 

Planning 

ActionPlanning 

TaskPlanning 

…. 

Cognition 

Reasoning 

….. 

Control 

PathFollowing 

Localization 

ObjectDetection 

Perception 

….. 

HMI 

GestureTracking 

….. 

HW-Type 

Controller 

I/O Device 

SensorByOperationPrinciple 

SensorByRelationToEnvironment 

Sensor 

SensorByTypicalUse 

HMI Device 

Object 

Tool 

Actuator 

Robot 

Conveyor 

MobilePlatform 

…. 

Capability 

Control Capability 

Movement Capability 

RobotMovement Capability 

MoveObject Capability 

……. 

Monitoring Capability 

……. 

MonitoringOf2DField Capability 

Sensing Capability 

PoseSensing Capability 

AccelerationSensing Capability 

PositionSensing Capability 

VelocitySensing Capability 

……. 

….. 

Perception Capability 

HMI Capability 

SpeechSynthesis Capability 

GestureTracking Capability 

……. 

Abbildung 4.11.: Drei Ontologien für die Modellierung der HW-,SW-Module
und deren Fähigkeiten im industriellen Kontext. Die Ontolo-
gien sind hierarchisch aufgebaut und zielen darauf ab, die Do-
mäne möglichst vollständig abzudecken. Sie werden als Be-
schreibung für eine einzelne Komponente oder eine komplette
Lösung aus verschiedenen Bausteinen genutzt. Es wird deut-
lich, dass die Erfassung solcher Fähigkeiten problematisch ist,
da insbesondere unterschiedliche Granularitäten der Beschrei-
bung existieren. Während einige Fähigkeiten auf sehr konkre-
te Use-Cases abzielen (z.B. SpeechSynthesis Capability), sind
andere allgemein gehalten (z.B. RobotMovement Capability).
Quelle [Zander et al., 2015] ©2015 IEEE

Interface eine beliebige Anzahl an Koordinatoren, also auch gar keine, zu hinter-
legen. Ist kein Koordinator hinterlegt, kann lediglich die abstrakte Fähigkeit ge-
nutzt werden, das heißt, dass Missionen oder andere Fähigkeiten darauf aufbau-
en, aber nicht ausgeführt werden können, solange kein Koordinator ausgewählt
wurde. Es können aber auch beliebig viele Koordinatoren hinterlegt werden, um
unterschiedliche Umsetzungen der gleichen Fähigkeit abzubilden. Die Zuord-
nung erfolgt entweder durch eine händische Auswahl/Modellierung, durch den
Nutzer oder eine Auswertung der jeweiligen Ausführungskosten (siehe 4.5.3).

Dieser gegenüber einer kompletten Modellierung deutlich vereinfachte Ansatz
fordert vom Nutzer nur die zwingende Einhaltung bzw. Definition der Schnitt-
stellen einer Fähigkeit. Da diese in der Regel ohnehin aufgrund der Implementie-
rung bekannt sind und eine Funktionalität maßgeblich prägen, ist die Definition
sehr viel einfacher. Das erfolgreiche ROS Framework zeigt, dass eine funktio-
nale Entkopplung von Komponenten durch ein definiertes Interface (die ROS-
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Abbildung 4.12.: Artefakte einer Fähigkeit. Links: Ordnerstruktur, jede Fähigkeit
wird als Ordner im Dateisystem gespeichert und enthält die
Modellinformationen in der interface.yaml sowie beliebig vie-
le Implementierungen. Rechts: Modellinformationen bestehen
aus dem Fähigkeitsmodell mit Metainformation (Name und
Beschreibung) sowie den Interfaces (Options, Inputs, Outputs)
und dem Koordinator, bestehend aus ergänzenden Modellin-
formationen (Vorbedingungen, Version) und dem zugehörigen
BT. Quelle [OH22]

Messages) sehr gut funktioniert und den Austausch von Komponenten bzw. de-
ren Wiedernutzung fördert.

Im Team gibt jeder Roboter seine Fähigkeiten durch Übermittlung der ihm be-
kannten Fähigkeits-Interfaces bekannt. Wenn mehrere Roboter die gleiche abs-
trakte Fähigkeit besitzen, kann durch das einheitliche Interface frei gewählt wer-
den, welcher Roboter die eigentliche Ausführung übernehmen soll (siehe 4.5.4).
Da die Koordinatoren für gewöhnlich eng mit dem Implementierungsdetails ver-
zahnt und damit roboterspezifisch sind, ist ein Austausch über Roboter hinweg
zunächst nicht vorgesehen, aber auch nicht ausgeschlossen. Ist ein Koordinator
vollständig aus anderen (abstrakten) Fähigkeiten konfiguriert, so könnte dieser
auch an andere Systeme weitergegeben werden, wodurch diese eine neue Fähig-
keit erlernen könnten.

4.3. Multi Roboter Framework

Ein Framework bildet den Rahmen für die Ausführung der anwendungsspezi-
fischen Funktionen eines Systems und stellt die dafür notwendigen Werkzeuge
zur Verfügung. Für die fähigkeitsbasierte Kooperation muss ein Framework da-
her diese Kernaufgaben erfüllen:
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• Definition und Ausführung von Fähigkeiten auf unterschiedlichen Robo-
tern

• Austausch und Aggregation von Modellinformationen der Fähigkeiten

• Ausführen einer Mission und Abbildung auf die Fähigkeiten des Roboters

• Koordination der Missionsausführung mit anderen Robotern

• Austausch und Aggregation von Daten der unterschiedlichen Roboter

Beim Blick auf den Stand der Technik (Kapitel 3.2) wird deutlich, dass die meis-
ten eingesetzten Frameworks 3 Ebenen aufweisen: Eine Roboterschicht für die
roboterspezifische Ansteuerung, eine reaktive Aufgabenschicht für die koordi-
nierte Handlung und eine deliberative Schicht, welche high-level Pläne erstellt
und koordiniert. Auch das in dieser Arbeit entwickelte und im Rahmen von SBC
erstmals vorgestellte Framework [Heppner et al., 2015, Heppner et al., 2017] folgt
einer solchen dreistufigen Aufteilung (Abbildung 4.13).

Abbildung 4.13.: Architektur des Framework für die Ausführung komplexer
Missionen und fähigkeitsbasierte Kooperation. Die Robot Lay-
er (grün) beinhaltet die roboterspezifischen Funktionen, welche
über eine RAL aufgerufen werden, der Skill Layer (blau) stellt
eine Menge von erweiterbaren Fähigkeiten (Capabilities) zur
Verfügung, welche durch die Mission Layer (lila) sowohl lokal
als auch mit anderen Robotern koordiniert und für die Ausfüh-
rung einer Mission genutzt werden. Die Daten (gelb) werden
global geteilt und stehen jeder Eben zur Verfügung.

Die Roboterschicht (Robot Layer) zur Ansteuerung roboterspezifischer Funktio-
nen, die Fähigkeitsschicht (Skill Layer), welche primär die verfügbaren Fähigkei-
ten bereitstellt, und die Missionsschicht (Mission Layer), welche die Fähigkeiten
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zur Mission zuordnet, die Mission selbst ausführt und die Koordination mit an-
deren Systemen übernimmt. Die Daten werden über alle Schichten und auch das
gesamte Team hinweg als zentraler Speicher verwendet und synchronisiert.

Die Architektur ist darauf ausgerichtet, als Softwarekomponenten auf jedem am
Team beteiligten Roboter ausgeführt zu werden und ermöglicht dadurch die de-
zentrale Koordination, kann jedoch auch als zentrale Instanz eingesetzt werden,
welche mit dem jeweiligen Roboter lediglich über die Hardware-Abstraktionsschicht
(etwa einer Funkverbindung) verbunden ist.

4.3.1. Robot Layer

Roboter sind überwiegend komplexe Einzelsysteme, meist ohne einheitliche Kom-
ponenten, Sprachen oder Schnittstellen. Insbesondere um die spezialisierte Hard-
ware mit ihrem jeweiligen Protokoll anzusteuern, ist eine individuelle Implemen-
tierung daher unumgänglich. Neben der reinen Ansteuerung von Komponenten
gibt es zudem viele roboterspezifische Eigenschaften, etwa die Umrechnung von
Encoder-Ticks zu Radianten unter Berücksichtigung der Getriebeübersetzung,
aber auch spezielle Algorithmen, die auf den Roboter ausgelegt und nicht ohne
Weiteres übertragbar sind.

Die Robot Layer bezeichnet daher eine beliebige Implementierung der Funk-
tionalität auf dem Roboter selbst. Bei dem Laufroboter LAURON V [Rönnau
et al., 2014] ist dies zum Beispiel eine verhaltensbasierte Steuerung (Behavior Con-
trol) mit zahlreichen funktionalen Ebenen [Rönnau et al., 2010, Goeller et al.,
2011, Rönnau et al., 2011, Roennau et al., 2011, Roennau et al., 2014b, Roennau
et al., 2013, Roennau et al., 2014a, Rönnau et al., 2012]. Diese übernimmt die An-
steuerung der Beine, das Ausregeln des Körpers sowie alle Sicherheitsfunktio-
nen, die speziell auf LAURON angepasst sind. Bei einem kommerziellen Roboter
wie Spot 3 könnte dies hingegen eine SDK-Bibliothek sein, welche verschiedene
Kommandos zur Verfügung stellt.

Um trotz der speziellen Implementierung die Anbindung an allgemein verfüg-
bare Softwarekomponenten, wie etwa SLAM oder Planungskomponenten, zu
ermöglichen werden die Funktionen mittels RAL auf ROS Schnittstellen abge-
bildet und dadurch so weit wie möglich verallgemeinert. Beispielsweise kann
die Soll-Geschwindigkeit für LAURON mittels in ROS üblicher Twist-Nachricht
kommandiert werden, welche auf 0-1 normierte Geschwindigkeiten (lateral und
rotation) für jede Raumachse vorgibt. Die RAL bildet diese Vorgabe auf intern ge-
nutzte Werte ab und aktiviert das geeignete Laufmuster sowie alle dafür nötigen
Parameter.

Die reale Hardware wird über die Hardware Abstraction angesprochen, welche
z.B. Treiber für spezielle Bussysteme bereitstellt oder Spezialkonstruktionen wie

3https://www.bostondynamics.com/products/spot Zugriff am 18.02.2024
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eigene Gripper [Heppner et al., 2014, Buettner et al., 2018] ansteuerbar macht. Al-
ternativ kann an dieser Stelle auch ein Simulation Interface genutzt werden, wel-
ches mit einer geeigneten Simulationsumgebung verwendet wird. Für LAURON
wurden beispielsweise Anbindungen an die eigens entwickelte Simulationsum-
gebung RoAdS [Rönnau et al., 2013, Rönnau et al., 2015] sowie den ROS Simula-
tor Gazebo [92] entwickelt.

Die Roboterschicht ist streng genommen keine eigenständige Schicht des Frame-
works, sondern eben jene Funktionalität, die bei der Entwicklung des Roboters
entstanden ist, unabhängig davon, wie diese umgesetzt ist. Erst die RAL kann als
Teil des Frameworks gewertet werden, wobei auch diese für jeden Roboter indi-
viduell implementiert werden muss. Da die Implementierung des Frameworks
in ROS erfolgt, ist die RAL vor allem dafür zuständig, die Schnittstellen des Ro-
boter auf ROS Kommunikation abzubilden. Eine feste Struktur oder erzwungene
Schnittstellen gibt es hierbei nicht. Aufgrund der weiten Verbreitung von ROS ha-
ben sich allerdings de-facto Standards gebildet, die von den meisten Entwicklern
ohnehin umgesetzt werden.

Die Roboterschicht und deren Komplexität in keiner Weise zu beschränken, ist
eine wichtige Designentscheidung, um die variablen Autonomiegrade und hete-
rogenen Systeme einbinden zu können. Einige andere Ansätze bilden die robo-
terspezifischen Funktionen auf einen festen Satz von Fähigkeiten ab, diese sind
jedoch oft der kleinste gemeinsame Nenner aller Systeme, was gerade für hetero-
gene Roboter nicht akzeptabel ist.

4.3.2. Skill Layer

Die Skill Layer kapselt die Fähigkeiten (Capabilities) eines Roboters und bietet
damit die Bausteine für komplexere Fähigkeiten sowie das Erfüllen von Mis-
sionen. Das Modell und die Koordinatoren einer Fähigkeit werden in einem an
die ROS-Paketstruktur angelehnten Ordner gespeichert (vergleiche 4.2) und kön-
nen dadurch flexibel verteilt werden. Ohne die notwendigen Implementierungen
handelt es sich jedoch zunächst um eine rein abstrakte Fähigkeit. Die Implemen-
tierung, auf die die Fähigkeit zurückgreift, wird in normalen ROS-Paketen um-
gesetzt, wodurch es insbesondere möglich ist, existierende Funktionalität zu ei-
ner Roboterfähigkeit zu erweitern. Die Fähigkeiten, die für den SBC entwickelt
wurden, sind beispielsweise in thematischen Paketen wie Manipulation oder Per-
ception gebündelt.

Die Granularität bzw. semantische Eben von Fähigkeiten ist bewusst nicht vorge-
geben oder eingeschränkt. Der Fokus einer Fähigkeit liegt, im Vergleich zu den
RAL-Schnittstellen, allerdings auf der algorithmischen Umsetzung einer Aktivi-
tät, nicht einer konkreten Ansteuerung von Roboterhardware. Für sehr einfache
Fähigkeiten oder sehr mächtige Robot Layers kann der Koordinator einer Fähig-
keit auf dem Skill Layer einen einzelnen Aufruf, etwa einer RAL-Schnittstelle, be-
inhalten. Da jedoch Fähigkeiten auch andere Fähigkeiten aufrufen können, ent-
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stehen wiederverwendbare Bausteine mit teils großer Komplexität. Im Folgenden
sollen zwei Beispiele für konkrete Fähigkeiten gegeben werden:

Fine-Localize-Object kann genutzt werden, um die Position eines gefunden Ob-
jektes durch das Einpassen von geometrischen Primitiven genauer zu bestimmen
(Abb 4.14).

Abbildung 4.14.: Beispiel für die FineLocalize Fähigkeit. Links: RGB-Kamerabild
mit Konfidenzwerten von Objektdetektionen, basierend auf
einfacher Farberkennung. Rechts: 3D Punktwolke mit einge-
passten gemoetrischen Körpern für die Lagebestimmung der
Objekte.

Diese Fähigkeit ist einfach strukturiert und beinhaltet insbesondere den konkre-
ten Aufruf eines ROS-Services, welcher das eigentliche Fitting durchführt. Aller-
dings wird durch den Koordinator der Fähigkeit die Nutzung vereinfacht. Der
einzige Eingabeparameter ist die Objekt-ID des relevanten Objektes, alle weite-
ren Daten, etwa die verfügbaren geometrischen Primitiven, die grobe Position
des Objektes oder die Sensordaten werden durch die Fähigkeit selbst beschafft
und müssen nicht vom Nutzer übergeben oder definiert werden. In diesem Fall
ist die Fähigkeit vor allem ein Wrapper der Funktionalität, die Details der Hand-
habung von Daten oder der genauen Ablauf der Lokalisierung werden vor dem
Aufrufenden verborgen.

Die Fähigkeit Update-Environment-Modell wird genutzt, um aktiv die Umge-
bung zu analysieren und so viel Umgebungs- und Objektinformation zu sam-
meln wie möglich. Der Ablauf der Fähigkeit ist etwas komplexer und zudem
stark roboterspezifisch. Für den Laufroboter LAURON wird die Fähigkeit durch
die folgende Abfolge realisiert:

• Der Roboter wird angehalten und in eine Ruheposition gebracht. Das An-
halten selbst ist eine weitere Fähigkeit, die wiederum die RAL aufruft, wel-
che etliche roboterspezifischen Schritte durchführt

• Die Umgebungskarte wird durch einen 360-Grad-Laserscan aktualisiert
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• Der Sensorkopf wird genutzt, um die Kameras durch den beobachtbaren
Bereich (etwa 180 Grad vor dem Roboter) zu bewegen

Dabei gefundene Objekte und Kartendaten werden global im ROS-System be-
kanntgegeben und stehen damit den weiteren Komponenten und Fähigkeiten zur
Verfügung.

In diesem Fall regelt die Fähigkeit vor allem spezifische Abfolgen und nutzt an-
dere Fähigkeiten, wie etwas das Ändern eines Zustandes oder eine Bewegung mit
dem Sensorkopf, um eine komplexe Fähigkeit einzusetzen. Andere Roboter, etwa
ein Flugroboter oder ein stationärer Sensorpunkt, könnten die Fähigkeit ebenfalls
implementieren und auch Teile, etwa einen 360 Grad Laserscann, wiederverwen-
den, während andere Schritte roboterspezifisch umgesetzt werden.

Duch das Nutzen von Fähigkeiten zum Aufbau von Fähigkeiten werden roboter-
spezifische Aufrufe weiter abstrahiert, lediglich die letzte Ebene von Fähigkeiten
muss konkrete Funktionsaufrufe umsetzen, welche im besten Fall durch die RAL
der Roboter auf identische Interfaces abgebildet werden.

4.3.3. Mission Layer

Die Mission Layer überwacht die Ausführung der Fähigkeiten und koordiniert
die Zuordnung der Fähigkeiten mit anderen Robotern. Sie stellt die Kern-Funk-
tionalitäten für die MRTA zur Verfügung, nutzt dabei jedoch maßgeblich die
von den Fähigkeiten zur Verfügung gestellten Modelle und Koordinatoren. Die
Funktionen können drei Bereichen zugeordnet werden: Task Allocation, Capability
Management und Mission Control (Abbildung 4.15). Daten werden global verwal-
tet. Die Mission Control, Task Allocation und die Capabilities kommunizieren Da-
ten durch Veröffentlichung auf ROS-Topics, welche interessierte Teilnehmer wie-
derum abonnieren können. Welche Daten verfügbar sind, hängt vor allem von
den verschiedenen Capabilties ab, für die Exploration werden etwa verschiedene
Umgebungskarten, eine Liste aktueller Explorationsziele sowie erkannte Objekte
ausgetauscht.

Das Capability Management verwaltet die für den jeweiligen Roboter verfügba-
ren Fähigkeiten und steht mit den übrigen Teilnehmern des Teams, also anderen
Instanzen des Frameworks, in Kontakt, um diese Information zu teilen. Dazu
werden verfügbarer Fähigkeiten von der Skill Layer gesammelt und die Fähigkei-
ten anderer Roboter durch Austausch der Interface-Informationen gesammelt.
Aus dem so erstellten Capability Repository kann eine Planungskomponente oder
der menschliche Nutzer Fähigkeiten wählen und für das Erstellen einer Mission
nutzen. Wird das Ausführen einer Fähigkeit über die Task Allocation angefragt, er-
mittelt das Capability Management die Kosten basierend auf der Parametrisierung
der Aufgaben und kombiniert diese (Details in 4.5.3) um ggf. ein Gebot auf dem
Markt abzugeben. Sind benötigte Teile der Fähigkeit nicht vorhanden, wird diese
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Abbildung 4.15.: Mission Layer des Frameworks. Sie beinhaltet die deliberativen
Komponenten, die eine Koordination der Aufgaben mit ande-
ren Team-Teilnehmern ermöglichen und die Fähigkeiten eines
Roboters verwalten.

nicht angenommen oder aber durch das Capability Management und die Task Al-
location ermittelt, welche Teile der Mission an einen anderen Roboter ausgelagert
werden können.

Die Task Allocation übernimmt die eigentliche Verteilung von Fähigkeiten im
Team. Sie gibt bekannt, ob der Roboter generell bereit ist, Fähigkeiten für ande-
re Team-Teilnehmer zu übernehmen und verhandelt mit ihnen darüber, wer den
Zuschlag für eine Ausführung erhält. Basierend auf den von Capability Manage-
ment ermittelten Kosten der Ausführung gibt die Task Allocation ein Gebot ab,
überwacht die anderen Gebote und erteilt Zuschläge. Ebenso kann der Roboter
Fähigkeiten zur Vergabe auf dem Markt bereitstellen und nach Geboten der an-
deren Teilnehmer fragen. Wird ein Task auf diese Weise vergeben, überwacht die
Task Allocation die Ausführung, um etwa bei Nichterfüllung der Aufgabe eine
Neuvergabe zu starten. Der Vergabeprozess wird im Abschnitt 4.5.4 näher be-
schrieben.

Die Mission Control kontrolliert die Ausführung einer Mission und nutzt die
anderen Komponenten zur korrekten Verteilung der Fähigkeiten. Eine Mission
wird, ebenso wie die Koordinatoren von Fähigkeiten, als Behavior Tree model-
liert, wobei die Blätter des Baumes jeweils Fähigkeiten aus dem Capability Repo-
sitory sind. Um ein Mission auszuführen wird zunächst geprüft, ob alle relevan-
ten Fähigkeiten vorhanden sind und die Kosten für die lokale Ausführung er-
mittelt. Wenn eine Fähigkeit für eine mögliche Ausführung durch andere Team-
Teilnehmer gekennzeichnet ist, werden diese durch die Task Allocation zur Ab-
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gabe eines Gebots aufgefordert. Sobald alle Fähigkeiten zu Robotern zugeordnet
sind, werden die Fähigkeiten durch das Capability Management instanziiert, al-
so die abstrakten Fähigkeitsmodelle endgültig auf konkrete Implementierungen
abgebildet, wodurch ein verteilter BT entsteht, der nun über alle Teilnehmer hin-
weg ausgeführt werden kann. Wenn für die entfernte Ausführung von Anfang an
Capabilities (vgl. 4.4.6) genutzt werden erfolgt die Instanziierung nicht beim Star-
ten des BT, sondern kontinuierlich während der Ausführung. Zudem überwacht
die Mission Control mittels einer roboterspezifischen Mission, dass notwendige
Funktionen, etwa die Überwachung der Batterien, ausgeführt werden und im-
plementiert Fallback-Funktionen, wie etwa ein Idle-Verhalten.

Die Komponenten der Mission Control sind vergleichbar mit denen anderer An-
sätze. Es gibt zumeist eine aushandelnde Komponente, ein Modul zur Verwal-
tung von Fähigkeiten und eine Missionssteuerung, die die eigentliche Mission
überwacht. Kernproblematik der meisten Ansätze ist die notwendige Abbildung
zwischen den jeweiligen Darstellungen, insbesondere das Abbilden der Fähig-
keiten auf die Mission selbst. Hier unterscheidet sich diese Arbeit signifikant von
anderen bekannten Ansätzen, indem BTs (Abschnitt 4.4) als Modellierung sowohl
für die Fähigkeiten als auch für die Mission selbst genutzt werden und damit ei-
ne durchgängige Modellierung bieten, ohne die Komplexität und Granularität an
einer künstlichen Schnittstelle zu beschränken.

4.4. Behavior Trees als Modell für die Missions- und
Fähigkeitsdarstellung

Behavior Trees bieten zahlreiche positive Eigenschaften für die Modellierung von
Verhalten: Insbesondere die Möglichkeit, Teile eines Baumes jederzeit zu ver-
schieben und ineinander einzusetzen sowie ihre Reaktivität werden von dieser
Arbeit sowohl für die Modellierung der Mission als auch der Fähigkeiten eines
Roboters genutzt.

Bis dato bekannte Umsetzungen von Behavior Trees erfüllen jedoch nicht alle An-
forderungen, weshalb eine eigene Behavior-Tree-Definition entwickelt und als Bi-
bliothek (ros_bt_py) implementiert wurde. Die grundlegende Definition folgt
bekannten Ansätzen, wie denen von Marzinotto [49] oder Colledanchise [64], er-
weitert dieses jedoch um:

• Lang andauernde asynchrone Prozesse
Um vor allem für Robotik-Anwendungen relevante Funktionen wie Platt-
formbewegung abbilden zu können.

• Parametrisierung und Datenkanten
Um eine einfache und modulare Wiederverwendbarkeit von Bäumen zu
ermöglichen.
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• Utility-Berechnung
Um die Kosten für die Ausführung einer Fähigkeit zu bestimmen und zu
aggregieren.

• Capabilities
Um die heterogenen Fähigkeiten dynamisch durch BTs abbilden zu können
und dabei die anderen Vorteile des Modells auszunutzen.

• Verteilte Ausführung
Um Missionen durch explizite oder implizite Modellierung transparent auf
ein Team zu verteilen.

Im Folgenden wird die formale Definition des vorgeschlagenen Modells gegeben.
Das Behavior Tree Modell wurde in [Heppner et al., 2023] veröffentlicht, speziell
die Capabilities wurden in einer darauf aufbauenden Arbeit [Heppner et al., 2024]
zur Veröffentlichung akzeptiert. Das Modell wurde in der Bibliothek ros_bt_py
als Open-Source-Software4 sowohl für ROS 1 als auch ROS 2 veröffentlicht.

4.4.1. Allgemeine Behavior Tree Definition

Definition 1 (BT-Knoten). Ein Knoten(Node) n im BT hat einen Zustand

state(n) ∈ S = {uninitialized, error, idle, succeeded, failed, running, shutdown}

und einer maximalen Anzahl an Kindern maxChildren(n) ∈ [0,∞]. Der Zustand
des Knotens kann durch eine update Funktion (siehe Definition 10) basierend auf
der Aktion a gewechselt werden

a ∈ A = {setup, tick,untick, reset, shutdown}

Abbildung 4.16 zeigt die möglichen Transitionen für jede Aktion. Welche Transi-
tion gewählt wird, ist abhängig vom aktuellen Zustand des BT-Knotens und der
gewählten Aktion.

Definition 2 (BT-Knoten Klassen). BT-Knoten können in 3 grundlegende Knoten
Klassen eingeteilt werden: Flusskontrolle, Dekoratoren und Blätter. Für jeden BT-
Knoten n gilt:

∀n ∈ NT : nodeClass(n) =


Blatt wenn maxChildren(n) = 0,

Dekorator wenn maxChildren(n) = 1,

Flusskontrolle wenn maxChildren(n) > 1

4https://github.com/fzi-forschungszentrum-informatik/ros_bt_py
https://github.com/fzi-forschungszentrum-informatik/ros2_ros_bt_py
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setup

shutdown
shutdown

tick

untick,
reset

tick

untick
untick,
reset

shutdown

tick
untickreset

shutdown

setup

shutdown

uninitialized idle
running,

succeeded,
failed

shutdown

paused

Abbildung 4.16.: Die möglichen Zustandsübergänge eines BT-Knotens. Die Zu-
stände succeeded, failed und running wurden zusammengefasst.
Quelle [BH22]

Blätter führen Aktionen aus oder evaluieren Ausdrücke. Dekoratoren kapseln
Blatt-Knoten und modifizieren ihre Ergebnisse und Verhalten. Flusskontroll-Kno-
ten beinflussen, wie der tick im Baum weitergeleitet wird. Üblicherweise verwen-
det werden die sequence, fallback und parrallel Knoten. Marzinotto [49] hat eine
detaillierte Definition aller Verhalten für die Flusskontrolle gegeben.

Definition 3 (Behavior Tree). Ein BT (Behavior Tree) ist ein geordneter Baum [93,
p. 573], welcher als Graph GT (NT , ET , o) beschrieben wird, dabei istNT die Menge
der Knoten im BT, ET die Menge der gerichteten Kanten (p, c) mit p, c ∈ NT und
p 6= c, und o : ET → N eine Funktion, die jede Kante (p, c) auf seine Position unter
den Kindern von p abbildet.

Dafür muss o die folgende Bedingung erfüllen:

o ((p, c)) 6= o ((p, x)) , ∀x ∈ NT \ {p, c}

Zwei Kinder desselben Elternteils dürfen also nicht die gleiche Position einneh-
men.

Definition 4 (Wurzel eines BT). Die Wurzel (root) eines BT ist ein Knoten, von
dem alle anderen Knoten erreichbar sind. Da BT geordnete Bäume sind, gibt es
also immer maximal eine Wurzel, welche keine weiteren Eltern hat. Das heißt,
in jedem BT GT (NT , ET , o) gibt es eine Wurzl r ∈ NT , so dass (n, r) /∈ ET ,∀n ∈
NT \ {r}. Der Zustand der Wurzel state(r) ist gleichbedeutend mit dem Zustand
des BT GT .

Definition 5 (BT Beziehungen). In einem BT GT (NT , ET , o), wird der Knoten p ∈
NT Elternteil und der Knoten c ∈ NT Kind eines Knotens von p genannt, wenn
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diese über eine Kannte miteinander verbunden sind: (p, c) ∈ ET . Die Menge aller
Kinder von p wird durch die Funktion children(p,NT , ET ) ermittelt.

Ebenso werden zwei Knoten c1, c2 ∈ NT mit c1 6= c2 Geschwister genannt, wenn
diese das gleichen Elternteil p haben, d.h. wenn (p, c1) ∈ ET ∧ (p, c2) ∈ ET .

Definition 6 (BT Randbedingungen). Damit ein als GT (NT , ET , o) gegebener BT
als gültig gilt, muss dieser einige Randbedingungen zu jeder Zeit gewährleisten.
Die erste Randbedingung ist die der maxChildren:

|children(n)| ≤ maxChildren(n) ∀n ∈ NT

In den weiteren Definitionen werden zusätzliche Randbedingungen aufgeführt.

Definition 7 (Datengraph). Der Datengraph GD(ND, ED) enthält die Informatio-
nen über die von BT genutzten Daten. Seine Knoten definieren die Parameter für
BT-Knoten, seine Kanten die Wirings genannten Verbindungen zwischen diesen.
Abschnitt 4.4.3 definierten den Data Graph detaillierter.

Definition 8 (Weltzustand). Um die Interaktion eines gegeben BT GT (NT , ET , o)
und dem dazugehörigen Datengraph GD(ND, ED) mit der realen Welt zu model-
lieren, wird der Weltzustand definiert. Dieser bildet die Sensorwerte der aktuellen
Welt auf BT-Knoten-Zustände und Parameter-Werte ab. Dabei ist der Weltzustand
definiert alsW ∈ Σx, x ∈ N, wobei Σ ein beliebiges Alphabet ist welches die Zu-
stände und Parameter abbildet.

Wie genau das Alphabet aufgebaut ist spielt keine Rolle, solange mit den Funk-
tionen state(n,W), value(p,W) der aktuelle Zustand eines Knotens n ∈ NT und
der Wert einer Parameters p ∈ ND von einem gegebenen Weltzustand W extra-
hiert werden kann. In den Definitionen wird der Weltzustand oft weggelassen,
um die Lesbarkeit zu erhöhen, dabei sollte jedoch stets bedacht werden, dass die-
ser, und damit auch die Zustände der Knoten und deren Parameterwerte, sich
nur durch die im Folgenden definierte update Funktion ändern können.

Jeder Roboter hat seinen eigenen Weltzustand, da dieser die individuellen Sen-
sorwerte, nicht den tatsächlichen Zustand der Welt, abbildet. Wenn zwei Roboter
miteinander kommunizieren können, können sie auch einen Teil ihres Weltzu-
stands miteinander teilen.

Definition 9 (Nahe Roboter). Gegeben der lokale WeltzustandW eines BT, kann
der Weltzustand von Robotern in der Nähe aus dem lokalen Weltzustand mit der
Funktion nearbyWorlds(W) gebildet werden. Dies setzt natürlich voraus, dass die
anderen Roboter auch BTs benutzen.

Definition 10 (BT Environment). Das 4-Tupel aus BT, Datengraph, Alphabet und
Weltzustand wird als BT Environment EnvT = (GT ,GD,Σ,W) bezeichnet. Durch
Aufruf der update Funktion kann der Zustand eines Knotens entsprechend der
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NS := {n};
while true do

// Füge alle Kinder-Knoten hinzu die bereits in NS

sind

NS
′ := NS ∪

( ⋃
x∈NS

children (x,NT , ET )

)
;

if |NS
′| = |NS| then

break;

end

NS := NS
′;

end

ES := {(n1, n2) | (n1, n2) ∈ ET ∧ n1, n2 ∈ NS};
// Da gilt NS ⊆ NT, kann die Ordnung o wiederverwendet

werden

oS = o;
return (NS, ES, oS);

Abbildung 4.17.: Algorithmus zu Erstellung eines Subtrees

gewählten Aktion und dem aktuellen Environment bzw. dem darin enthaltenen
Weltzustand aktualisiert werden:

EnvT
′ = update(n, a,EnvT )

wobei n ∈ NT und a ∈ A gilt (siehe Definition 1).

Definition 11 (Subtree). Für einen gegebenen BT GT (NT , ET , o) kann durch den
Algorithmus 4.17 ein Subtree (Teilbaum) GS = (NS, ES, oS) mit der Wurzel n ∈
NT erstellt werden. Um das Environment eines Subtrees zu erstellen, muss der
Datengraph GD des ursprüngliche Environments EnvT = (GT ,GD,Σ,W) ebenfalls
gefiltert werden, damit nur die Wirings erhalten bleiben, die zu den im Subtree GS
verbleibenden Knoten NS gehören (siehe Definition 18). Die Ordnungsfunktion
o, das Alphabet Σ und der WeltzustandW können direkt übernommen werden.

4.4.2. Andauernde asynchrone Prozesse

Standard Behavior Trees kennen vor allem die drei Zustände succes, failure und
running. Wird eine Aktion ausgeführt, die nicht innerhalb eines ticks bearbeitet
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werden kann, hat der Knoten den Zustand running, bis ein Ergebnis ermittelt
werden kann oder ein Flusskontroll-Knoten entscheidet, dass der Knoten nicht
mehr getickt wird. Gerade in der Robotik ist das unvermittelte Beenden von län-
ger andauernden bzw. asynchronen Prozessen jedoch kritisch, da z.B. ein Robo-
terarm nicht ohne Weiteres aus jedem Zustand in einen anderen übergehen kann,
weshalb dies explizit berücksichtigt wurde.

Der Zustand von Knoten nach der Aktion untick hängt davon ab, wie ein Hinter-
grundprozess gestoppt wurde. Der Prozess kann pausiert werden, der neue Zu-
stand ist dann paused, welcher jederzeit mit einem tick fortgesetzt werden kann.
Wenn der Prozess komplett gestoppt wird, ist der neue Zustand idle und ein er-
neuter tick führt zu einem restart. Damit ist das System ähnlich zu dem von Klöck-
ner [67], umgeht jedoch einige extra Schritte bei der Aktivierung. Im Gegensatz
zu [67] geht diese Definition zudem davon aus, dass idle, succeeded und failure Ru-
hezustände sind, d.h. der Knoten muss alle Hintergrundprozesse beenden, bevor
einer dieser Zustände aktiviert werden darf.

Definition 12 (Hintergrundprozesse). Ein Knoten n ∈ NT darf Hintergrund-
prozesse nur genau dann ausführen, wenn state(n,W) = running. Beim Über-
gang zu irgendeinem anderen Zustand muss der Hintergrundprozess gestoppt
werden. Das pausieren im Paused-Zustand zählt dabei natürlich ebenfalls als ge-
stoppt.

4.4.3. Parametrisierung und Datengraph

Eine Schwachstelle von klassischen Behavior Trees ist die Dopplung von großen
Teilen der Verhaltensbausteine, die sich nur in kleinen Details unterscheiden. Das
verwenden einer Parametrisierung von Knoten erleichtert die Wiederbenutzung
von Knoten. Aufbauend auf den Ideen in [68] werden daher für jeden Knoten 3
stark getypte und gemeinsam als Parameter bezeichnete Schnittstellen definiert:
Options, Inputs und Ouptuts.

Definition 13 (Parameter). Sei T die Menge aller nicht leeren Mengen. Bei einem
BT GT (NT , ET , o), ist ein Parameter ein Tripel

p = (n, k, t) mit Knoten n ∈ NT

Art k ∈ {option, input, output}
Typ t ∈ T ∪ {optionRef (pref) | pref = (n, option,T)}

Ein Parameter p = (n, k, t) wird je nach seiner Art k als Option, Input oder Output
bezeichnet. Die Menge aller Parameter sei P.
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Der Typ t eines Parameters kann entweder eine Menge aus T sein, die die zuläs-
sigen Werte enthält, die der Parameter annehmen kann (wie N oder die Menge
aller gültigen Python str-Objekte), oder eine Referenz auf eine Option, geschrie-
ben optionRef (pref).

Für die Referenz muss pref die Form (n, option,T) haben, wobei T wiederum die
Menge aller Mengen ist, die als Werte für den Typ t verwendet werden können.
Da T nur Mengen enthält, schließt es insbesondere Referenzen nicht mit ein, so
dass zyklische Referenzen verhindert werden.

Definition 14 (Parameter-Werte). Gegeben ein BT GT (NT , ET , o) und WeltW , hat
jeder Parameter einen Wert:

∀p = (n, k, t) ∈ P : value(p,W) ∈ resolve(t,W) ∪ {None}

resolve (t,W) =


t if t ∈ T

value (pref,W)
if t = optionRef (pref) ∧ pref = (n, option,T)

∧ value (pref,W) 6= None

∅ else

Initial gilt für Inputs und Outputs: value(p,W) = None.

Definition 15 (Initiale Optionswerte). Die Werte von Optionen sind statisch, d.h.
sie erhalten lediglich einmal während der Initialisierung ihre Werte, welche sepa-
rat definiert werden und während der Laufzeit nicht mehr geändert werden. Um
sicherzustellen, dass die Typen aller Parameter bekannt und festgelegt sind, gibt
es in einem BT GT (NT , ET , o) mit Welt W eine statische Menge von option values,
so dass

∀o = (n, option, t) ∈ P : value(o,W) = optionValue(o,W)

In der Implementierung wird dies durch ein Wörterbuch realisiert, welches im
Konstruktor an den Knoten übergeben wird.

Der Vorteil der Optionswerte lässt sich leicht an einem Beispiel demonstrieren. In
Abbildung 4.18 ist ein sehr einfacher BT dargestellt, mit welchem nach farbigen
Bällen gesucht und ein roter oder grüner Ball aufgesammelt werden sollen. Es
ist ersichtlich, dass die Blattknoten sehr wahrscheinlich einen großen Teil ihrer
Funktionalität teilen könnten, da sich die Detektion und das Aufsammeln ledig-
lich in Bezug auf die Farbe des Balles unterscheiden.

Abbildung 4.19 zeigt den gleichen Baum unter Verwendung von Optionen. Durch
die Parametrisierung können die Knoten zu Detect Ball und Pick Up Ball zusam-
mengefasst und wieder verwendet werden.
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?

→

Detect
Red Ball

Pick Up
Red Ball

→

Detect
Green Ball

Pick Up
Green Ball

Abbildung 4.18.: Beispiel eines Behavior Trees, der entweder einen roten oder
grünen Ball detektiert und diesen in der Folge aufhebt. In tra-
ditionellen BTs muss jede Bedingung und Aktion als individu-
eller Blattknoten umgesetzt werden, was zu unnötiger Code-
Dopplung führt. Die Reihenfolge der Ausführung ist durch die
Anordnung fixiert, die Auswertung von Zweigen des Baumes
hängt nur von dem Rückgabewert der einzelnen Knoten ab.
Quelle [BH22]

?

→

Detect Ball
<red>

Pick Up Ball
<red>

→

Detect Ball
<green>

Pick Up Ball
<green>

Abbildung 4.19.: Der BT aus Abbildung 4.18, erweitert um das Konzept der para-
metrisierten Knoten. Durch das Parametrisieren können Dopp-
lungen der Knoten reduziert werden. Quelle [BH22]

Definition 16 (Datengraph). In einem BT GT (NT , ET , o) können die Ein- und Aus-
gänge der Knoten durch Kanten in einem gerichteten Datengraph GD(ND, ED) ver-
bunden werden, wobei

ND ⊆ P
ED = {(ps = (ns, ks, ts), pt = (nt, kt, kt)) | ( ps, pt ∈ ND

∧ ks = output ∧ kt = input
∧ resolve(ns, ts,W) = resolve(nt, tt,W) )}

Definition 17 (Datenquelle & Ziel). Eine Kante (ps, pt) ∈ ED wird als Data Wiring
bezeichnet. Das erste Element ps wird seine Source (Quelle) und das zweite, pt,
sein Target (Ziel) genannt.

Wann immer der Wert der Source (value(ps,W)) geändert wird, wird der Wert
des Target (value(pt,W)) aktualisiert. Mehrere Data Wirings können dabei dieselbe
Source oder dasselbe Target verwenden.
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Das Beispiel aus Abbildung 4.19 kann durch diese Definitionen weiter verein-
facht werden (Abbildung 4.20). Durch die Datenkanten kann die doppelte In-
stanz des Pick Up Ball Knotens eingespart werden, der Detect Ball Knoten wird
trotzdem zwei Mal im Baum genutzt, um den Rückgabewert der Erkennung für
die Flusskontrolle weiter zu nutzen.

→

?

Detect Ball
<red>

Detect Ball
<green>

Pick Up Ball
ballPos = (1, 1)

ballPos = None

Abbildung 4.20.: Behavior Tree mit Datenkanten. Durch Übergabe der Daten
zwischen den Knoten wird Pick Up Ball nur einmal benötigt. Im
Beispiel wurde ein roter Ball entdeckt (Datenkannte ballPos mit
dem Wert (1,1)) welcher durch Pick Up Ball aufgehoben wird.
Quelle [BH22]

Mit diesen zusätzlichen Definitionen kann die Definition des Daten Graphs eines
Subtrees (Siehe Definition 11) erweitert werden:

Definition 18 (Subtree Data Graph). Gegeben ein BT GT (NT , ET , o), sein Daten-
diagramm GD(ND, ED) und einer seiner Teilbäume GS = (NS, ES, oS) ist das Da-
tendiagramm des Teilbaums GD ′ wie folgt definiert:

ND
′ = {(n, k, t) | (n, k, t) ∈ ND ∧ n ∈ NS}

ED ′ = {(ps, pt) | (ps, pt) ∈ ED ∧ ps, pt ∈ ND
′}

Anders als RAFCON erlaubt der BT Data Graph nicht nur Verbindungen zwi-
schen Parametern, deren Knoten eine Geschwister- oder Eltern-Kind-Beziehung
haben, sondern zwischen beliebigen Eingängen und Ausgängen im Baum. Da-
durch wird vermieden, dass ein Teil der Daten mehrfach durch nicht miteinan-
der verbundene Knoten weitergeleitet werden muss, um sie dort verfügbar zu
machen, wo sie benötigt werden.

4.4.4. Utility Berechnung

Wenn BT für das Treffen von Entscheidungen genutzt werden, wie es in in die-
ser Arbeit der Fall ist, dann ist es sinnvoll oder sogar notwendig, den Nutzen
bzw. die Kosten einer Aktivität ermitteln zu können. Ein solcher Wert wird als
Utility-Wert bezeichnet und kann als Basis für eine Entscheidung zwischen zwei
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gleichberechtigten Aktionen oder aber zur Bestimmung ihrer Reihenfolge ge-
nutzt werden. In dem bisherigen Beispiel des Ball-Aufhebens ist die Reihenfol-
ge des Aufhebens durch die Anordnung der Knoten vorgegeben (vgl. Abbildung
4.18). Wären in diesem Beispiel sowohl ein grüner als auch ein roter Ball vorhan-
den, würde lediglich der rote Ball eingesammelt werden, selbst wenn es eventuell
sinnvoller wäre, den grünen Ball zu sammeln. Würde statt des Fallbacks ein Kno-
ten verwendet, der zuerst den Teil des Baumes evaluiert, der eine bessere Utility
aufweist, könnte diese Entscheidung dynamisch angepasst werden, etwa wenn
bereits eine der Farben gesammelt wurde und daher die jeweils andere einen hö-
heren Stellenwert hat.

Das Konzept eines Utility-Wertes wird wichtiger, aber auch komplexer, wenn die
Aktivitäten komplexer werden und zudem stärker von dem Weltzustand abhän-
gen, wie es bei Robotik-Anwendungen nahezu immer der Fall ist. Abschnitt 4.5.3
geht genauer auf die Frage ein, wie wir einen solchen Utility Wert bestimmen
können.

Ein wichtiges Konzept der BTs, welches diese Arbeit für Fähigkeiten ausnutzen
will, ist der modulare Aufbau. Daher ist es erforderlich, neben der Möglichkeit
der Utility Berechnung für einzelne Knoten auch Kombinationsvorschriften zu
definieren, damit eine zusammengesetzte Fähigkeit, also ein kompletter BT, wie-
der ihre/seine Utility berechnen und dadurch für die Missionsentscheidung nut-
zen kann. Dieses Konzept wird zudem noch wichtiger, wenn unterschiedliche
Roboter entscheiden sollen, wer eine, ggf. unterschiedlich implementierte, Fähig-
keit einsetzen soll.

Definition 19 (Utility-Berechnung). In einer BT Umgebung EnvT kann für jeden
Knoten abhängig vom Weltzustand W ein Utility Value utility(n,W) berechnet
werden. Dieser Wert stellt die geschätzten Kosten (d.h. kleiner ist besser) der Aus-
führung des Knotens unter Verwendung des 4-Tupels (csmin, c

s
max, c

f
min, c

f
max) ∈ U

dar, wobei U = R ∪ {7, ?}. In diesem Tupel bezeichnen csmin und csmax die mini-
malen und maximalen Kosten für den Erfolg des Knotens und cfmin und cfmax die
minimalen und maximalen Kosten für seinen Fehlschlag. Ein Kostenwert von 7

in einem der vier Werte bedeutet, dass der Knoten mit dem gegebenen Weltzu-
standW überhaupt nicht ausgeführt werden kann und impliziert somit, dass alle
Werte 7 sein müssen. Ein Kostenwert von ? bezeichnet den Fall, in dem ein Kno-
ten ausgeführt werden kann, aber die Schätzung der Kosten für diesen Fall nicht
möglich oder definiert sind.

Definition 20 (Addition von Utility-Werten). Additionen der Ultility Werte U =
R ∪ {7, ?}werden wie folgt definiert:

∀a, b ∈ R ∪ [7, ?] : a + b =


a + b if a ∈ R ∧ b ∈ R
7 if a = 7 ∨ b = 7

? else
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Durch die Definition von Utility Werten (19) und der zugehörigen Rechenvor-
schrift (20) ist es möglich, die BT Struktur zu nutzen, um einen Utility-Wert für
einen ganzen Baum zu ermitteln.

Definition 21 (Utility-Wert eines BT). In einer BT-Umgebung EnvT = (GT ,GD,
Σ,W) wird der Utlity-Wert des Wurzelknotens utility(r,W) als Utility-Wert des
BT bezeichnet.

Abbildung 4.21 und die dazugehörigen Tabellen 4.1 für das Fallback-Beispiel so-
wie 4.2 für das Parallel-Beispiel zeigen die Berechnung des Ultility-Werts für ei-
nen Gesamtbaums an einfachen Beispielen.

?

1 2 3 4

⇒
<1>

1 2

Abbildung 4.21.: BTs für die Berechnung der Werte in den Tabellen 4.1 und 4.2.
Der Parallel-Knoten gibt success zurück, sobald eines seiner
Kinder success zurückmeldet. Quelle [BH22]

Für den Fallback ist die Berechnung der Kosten für den Fehlerfall einfach, da
der Baum nur dann fehlschlägt, wenn alle Kinder ebenfalls fehlschlagen. Daher
sind die minimalen Kosten (cfmin) und maximalen Kosten (cfmax) die Summe aller
cfmin und cfmax der Kind-Knoten (Tabelle 4.1, Fall 5). Für den Erfolg hingegen kön-
nen bis zu 3 Kinder fehlschlagen, bevor der Erfolg eines Kindes zum Erfolg des
ganzen Baumes führt (Tabelle 4.1, Fall 1-4). Die Kosten für die jeweiligen Kind-
knoten müssen für jeden Fall aufaddiert werden (utility(ni,W)), aus den Gesamt-
ergebnissen können dann die minimalen (Fall 1) und maximalen (Fall 4) Kosten
ermittelt werden. Für einen Sequenz-Knoten ist das Verhalten exakt invers zum
Fallback. Nur wenn alle Kinder Erfolg haben, hat der Gesamtbaum Erfolg, für
den Misserfolg reicht ein Fehlschlag nach bis zu 3 erfolgreichen Knoten.

Im zweiten Beispiel werden 2 Kindknoten parallel ausgeführt. Der Baum ist er-
folgreich, wenn eines der Kinder erfolgreich ist. Wie im vorherigem Beispiel sind
die Kosten für einen Fehlschlag die Summe der Kosten der fehlgeschlagenen Kin-
der, da nur dann ein Fehlschlag erreicht wird, wenn alle Kinder ebenfalls fehl-
schlagen (Tabelle 4.2, Fall 6). Für den erfolgreichen Fall gibt es hingegen eine
zusätzliche Besonderheit: Nicht nur das Erzielen eine Erfolgs für beide (Fall 1)
oder einen der Kindknoten bei gleichzeitigem Fehlschlag des anderen (Fall 2 und
5) müssen berücksichtigt werden, sondern auch die Möglichkeit, dass ein Kind-
knoten noch aktiv (running) ist (Fall 3 und 4). Aus allem möglichen Ergebnissen
werden nun abermals ein Minimum und Maximum bestimmt.
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Case 1 2 3 4 5
state(n1,W) succeeded failed failed failed failed
(c1min, c

1
max) (1, 10) (2, 5) (2, 5) (2, 5) (2, 5)

state(ns,W) idle succeeded failed failed failed
(c2min, c

2
max) — (1, 10) (2, 5) (2, 5) (2, 5)

state(n3,W) idle idle succeeded failed failed
(c3min, c

3
max) — — (1, 10) (2, 5) (2, 5)

state(n4,W) idle idle idle succeeded failed
(c4min, c

4
max) — — — (1, 10) (2, 5)

state(nf ,W) succeeded succeeded succeeded succeeded failed
(cFmin, c

F
max) (1, 10) (3, 15) (5, 20) (7,25) (8,20)

utility(nf ,W) = (csmin = 1, csmax = 25, cfmin = 8, cfmax = 20)

Tabelle 4.1.: Beispiel für die Brechnung der Utility für einen Fallback-Knoten
nF mit vier Kindknoten n1, . . . , n4. ci{min,max} ist die Kurzform für
den Utility-Wert utility(ni,W) entsprechend des aktuellen Zustan-
des state(ni,W). Die Spalten geben die Entwicklung der Stati an. Es
wird angenommen, dass ∀i ∈ {1, 2, 3, 4} : utility(ni,W) = (csmin =

1, csmax = 10, cfmin = 2, cfmax = 5). Quelle [BH22]

4.4.5. Shoving und Slots - Verteilte Ausführung von BTs

Mit den bisher eingeführten Definitionen können komplexe Missionen für einzel-
ne Roboter definiert und ausgeführt werden, wodurch asynchrone Ausführung,
Parametrisierung und Utility-Werte eine große Flexibilität in der Ausführung er-
lauben, während die Formalismen des BT zu einem les- und wartbarem Verhal-
tensbaum führen. Durch Subtrees können Funktionen in einem wiederverwend-
baren Format definiert und schnell wieder verwendet und kombiniert werden.
Diese Flexibilität soll weiterhin auch nutzbar gemacht werden, um die Ausfüh-
rung auch über mehrere Roboter hinweg zu ermöglichen. Eine frühe Design-Ent-
scheidung war es hierbei, möglichst einen Ansatz zu verfolgen, bei dem auch die
Verteilung über die Roboter hinweg mit dem Formalismus der BTs erreicht wer-
den können, ohne dass ein Modellwechseln erfolgen muss. Die erste Entwicklung
dafür sind die sogenannten Shovables, welche genutzt werden können, um einen
subtree transparent auf andere Roboter auslagern zu können.

Definition 22 (Shovable). Der Shovable-Knoten ist ein Dekorator, der bei einem
Tick, das Subtree-Environment EnvS , von seinem einzigen Kind c ausgehend, aus
dem Environment EnvT extrahiert und an die bestmögliche Ausführungsumge-
bung auslagert. Er verwendet die Weltzustände aller in der Nähe befindlicher
Roboter, nearbyWorlds(W), um mittels der Utility-Berechnung festzustellen, ob
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Case 1 2 3 4 5 6
state(n1,W) succeeded succeeded succeeded running failed failed
(c1min, c

1
max) (1, 10) (1, 10) (1, 10) — (2, 5) (2, 5)

state(ns,W) succeeded failed running succeeded succeeded failed
(c2min, c

2
max) (1, 10) (2, 5) — (1, 10) (1, 10) (2, 5)

state(nf ,W) succeeded succeeded succeeded succeeded succeeded failed
(cPmin, c

P
max) (2,20) (3, 15) (1, 10) (1, 10) (3, 15) (4,10)

utility(nf ,W) = (csmin = 1, csmax = 20, cfmin = 4, cfmax = 10)

Tabelle 4.2.: Besipiel für die Berechnung der Utility-Werte for einen paralle-
len Knoten nP mit zwei Kindknoten n1, n2. ci{min,max} ist die Kurz-
form für Utility-Wert utility(ni,W) entsprechend des aktuellen Zu-
standes state(ni,W). Es wird angenommen, dass ∀i ∈ {1, 2} :

utility(ni,W) = (csmin = 1, csmax = 10, cfmin = 2, cfmax = 5). Quelle
[BH22]

der Teilbaum lokal oder ausgelagert ausgeführt werden soll, und schickt ihn im
letzteren Fall an einen anderen Roboter zur Ausführung.

Definition 23 (Öffentliche Inputs und Outputs). Gegeben ein BT Environment
EnvT = (GT ,GD,Σ,W) und ein Subtree GS = (NS, ES, oS), dann sind die Public
Inputs und Outputs des Subtrees Piop diejenigen Knoten des Datengraphs, die Teil
eines Data Wirings von einem Knoten, der Teil des Unterbaums ist, zu einem
Knoten, der nicht Teil des Unterbaums ist:

{(n, k, t) ∈ Piop | n ∈ NS ∧ ((((n, k, t) , (n′, k′, t′)) ∈ ED ∧ n′ /∈ NS)

∨ (((n′, k′, t′) , (n, k, t)) ∈ ED ∧ n′ /∈ NS))}

Definition 24 (Slot). Ein Slot s ist ein Knoten, der ein entferntes Subtree-Envi-
ronment EnvS von einem Shovable Dekorator empfängt. Beim Empfang eines
Subtree Environments werden die Werte ihrer Eingaben aus dem Subtree World
State W ′ extrahiert und in den World State W aus dem Environment EnvT =
(GT ,GD,Σ,W) des Slots eingetragen. Die Funktion update für einen Slot geht dann
so vor, als ob der Subtree Teil des übergeordneten BT des Slot wäre.

Sobald der Subtree in einen anderen Zustand als running eintritt, wird das Envi-
ronment des Subtrees zurück an den Shovable Dekorator geschickt, von dem er
empfangen wurde. Das zurückgeschickte Environment enthält den aktualisier-
ten Weltzustand, der die Knotenzustände und Parameterwerte des Unterbaums
beinhaltet. Alle Informationen über das Environment des Teilbaums werden aus
dem Weltzustand W des Slot entfernt, wenn update(s, a,EnvT ) das nächste Mal
nach Beendigung der Ausführung des Subtrees aufgerufen wird.
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→

Shovable

?

Detect Ball
<red>

Detect Ball
<green>

Pick Up BallballPos

ballPos
Subtree Boundary

Abbildung 4.22.: Behavior Tree mit Shovable-Dekorator. Der BT aus Abb. 4.20, er-
weitert durch den Shovable-Dekorator. Der komplette Subtree,
bestehend aus dem Fallback und den zwei Detect Ball Knoten,
wird durch den Shovable Dekorator auf ein Entferntes System
übertragen, dort ausgeführt und das Ergebniss wieder in den
lokalen Baum integriert. Datenkannten können über die Gren-
zen des Subtrees hinweg gnutzt werden. Quelle [BH22]

Durch die Definition von Shovables und Slots (Definitionen 22, 24) ist es mög-
lich, einzelne Teile des Baumes auf einem entfernten System auszuführen und
dadurch effektiv in einem Team zu verteilen. Durch die Definition von Utility-
Werten (Definition 19) kann die Zuordnung von Subtrees zu einem ausführen-
den System erfolgen, dabei wird durch das lokale Auswerten der calculate-utility
auch berücksichtigt, dass die Systeme unterschiedliche Kosten für die Ausfüh-
rung aufweisen können. Problematisch an dieser Darstellungen ist jedoch, dass
die Zuordnung während der Instanziierung eines Baumes, also einmalig, erfolgt
und durch die Notwendigkeit eines Shovable-Dekorators außerdem eine händi-
sche Festlegung ausführbarer Bestandteile des Baumes während der Erstellung
erfordert. Beides behindert die dynamische Verteilung von Aufgaben, insbeson-
dere, wenn neue Systeme zum Team hinzustoßen oder es verlassen. Um auch die
dynamische Verteilung zu ermöglichen, wurde das Konzept daher noch einmal
um Capabilities erweitert.

4.4.6. Capabilities

Capabilities sind spezielle Knoten in dem BT, welche das initial dargestellte Kon-
zept von gekapselten Funktionen als semantische Einheit (vgl. Abschnitt 4.1) um-
setzen und dabei die Vorteile der modularen BT-Definition ausnutzen. In der bis-
her vorgestellten Definition wird ein BT offline erstellt und kann während der
Ausführung selbst nicht mehr verändert werden. Durch die Shovables kann zwar
der Ort der Ausführung flexible bestimmt werden, der gesamte BT bleibt da-
bei jedoch unverändert. Damit aber heterogene Roboter eine Fähigkeit auf unter-
schiedliche Art und Weise realisieren können, um ihre individuellen Vorausset-
zungen zu erfüllen, muss der BT auch eine dynamische Komponente aufweisen.
Ein Shovable erfordert darüber hinaus die explizite Modellierung einer Verteilung
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im Team, wünschenswert wäre hingegen, die Fähigkeiten komplett nach aktuel-
lem Bedarf zu verteilen und diese Entscheidung möglichst transparent treffen zu
können. Um das komplette Konzept umzusetzen, wurden daher die Capabilites
als explizite Knoten eingeführt, die einige Erweiterungen der bisherigen Defini-
tionen erfordern.

Definition 25 (Capabilities). Eine Capability (Fähigkeit) c ist ein Knoten im BT,
der eine abstrakte Darstellung von zusammengesetzten Handlungen mit einer
semantischen Bedeutung ist. Die Menge aller Capabilities in einem BT sei C.

∀c ∈ C : c ∈ NT

Jede Capability ist ein Blatt-Knoten, es gilt also:

∀c ∈ C : maxChildren(c) = 0

∀c ∈ C : nodeClass(c) = Leaf

Sie verfügen zudem über einen Namen und eine Beschreibung:

∀c ∈ C : name(c) ∈ String
∀c ∈ C : description(c) ∈ String

Im Gegensatz zu anderen Blatt-Knoten implementiert die Capability keine eige-
ne Funktionalität, sondern koordiniert die Zuordnung einer Capability-Implemen-
tierung zur Capability und stellt deren Einbindung in den BT sicher. Dadurch
nimmt die Capability die Rolle des Fähigkeit-Modells ein, welches beschreibt, wie
die Funktionalität zu nutzen ist, bzw. welche Schnittstellen existieren. Ohne eine
zugeordnete Implementierung handelt es sich bei einer Capability daher um eine
abstrakte Fähigkeit.

Definition 26 (Parameter für Capabilities). Capabilities haben, wie alle ande-
ren Knoten auch, Parameter, welche allerdings nicht durch die Capability selbst
verarbeitet, sondern an ihre jeweilige Implementierung weitergereicht bzw. von
dieser empfangen werden. Der Definition eines Parameters (siehe Def.13) fol-
gend können die inputs und outputs der Capability über das Parameter Tripel
p = (n, k, t) bestehend aus dem Knoten n, Art k und Typ t bestimmt werden:

inputs : C → P(P)

inputs(c) = {p = (n, k, t) | p ∈ P ∧ n = c ∧ k = input}

outputs : C → P(P)

outputs(c) = {p = (n, k, t) | p ∈ P ∧ n = c ∧ k = output}

P bezeichnet die Menge aller Parameter, P(P) entsprechend alle möglichen Kom-
binationen. Capabilities können im Gegensatz zu anderen Knoten jedoch keine
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Optionen verwenden, da dies mit der dynamischen Bindung der Implementie-
rung nicht ohne Weiteres kompatibel ist:

∀c ∈ C : ¬∃p ∈ P : p = (n, k, t) | n = c ∧ k = option

Da die Capability selbst keine Logik implementiert, bietet sie folglich auch kei-
ne Logik zur Nutzung der Optionswerte. Da Capability-Implementierungen dy-
namisch eingebunden werden und aus einem ganzen BT bestehen, wäre zum
einen eine implementierungsspezifische Abbildung der statischen Optionswer-
te auf einzelne Knoten innerhalb der Implementierung BT erforderlich, zum an-
deren eine Abbildung der statischen Optionswerte auf eine variable Menge an
implementierungsspezifischen Optionen. Während dies grundsätzlich natürlich
möglich ist, wurde zugunsten der einfacheren Abbildung zunächst darauf ver-
zichtet.

Definition 27 (Vergleich von Capabilities). Zwei Capabilities c1 und c2 werden
als gleichwertig betrachtet, wenn ihre Namen und ihr Interface, also die Inputs
und Outputs, identisch sind:

∀c1, c2 ∈ C : c1 = c2 ⇐⇒ name(c1) = name(c2)

∧ inputs(c1) = inputs(c2)

∧ outputs(c1) = outputs(c2)

Definition 28 (Capability Implementierung). Die Capability ist zunächst nur eine
abstrakte Fähigkeit, also eine Kapselung der semantischen Bedeutung mit de-
finiertem Interface. Erst durch die Zuordnung einer Implementierung zu einer
Capability wird diese zu einer konkreten Fähigkeit, also ausführbar. Die Imple-
mentierung einer Capability i ist ein kompletter BT, besteht also aus Aktionen,
Bedingungen, Flusskontroll-Knoten und ggf. auch weiteren Capabilities sowie
den dazugehörigen Datenkanten. Die Implementierung ist roboterspezifisch und
berücksichtigt daher auch den WeltzustandW ∈ Σx;x ∈ N:

i = (W ,GT (NT , ET , o),GD(ND, ED))

Die Implementierung i erfüllt dadurch die Rolle des Koordinators einer Fähigkeit.
Die Definition ist quasi identisch zu der des BT Environments (Def 10), da es sich
um einen kompletten Behavior Tree inklusive Datenkanten handelt.

Sobald eine Capability innerhalb eines BT getickt wird, leitet diese den tick an
ihrer Implementierung weiter. Der Umstand, dass die Implementierung einer Fä-
higkeit erst zur Laufzeit gewählt wird, wird als dynamische Bindung bezeichnet.
Da für diese Bindung auch eine Implementierung auf einem anderen Roboter ge-
nutzt werden kann, funktionieren Capability-Implementierungen wie implizite
shovables. Konkret wird die Ausführung durch remote capability slot (section 4.4.8)
und IO Bridges (section 4.4.7) für die Datenübermittlung ermöglicht. Die Mög-
lichkeit, Fähigkeiten sowohl durch lokale als auch durch entfernte Implementie-
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rungen zu erfüllen und diese zur Laufzeit dynamisch zu wählen, ist ein wichtiges
Konzept, was für die Verteilung der Aufgaben im kompletten Team genutzt wird.

Definition 29 (Capability-Implementierung Beziehung). Eine Capability kann so-
wohl durch die lokalen Implementierungen als auch durch die der anderen Team-
Teilnehmer erfüllt werden. I bezeichnet die Menge aller Capability-Implementie-
rungen über alle Roboter des aktuellen Teams hinweg:

∀i = (W , _, _) ∈ I : ∀i′ = (W ′, _, _) ∈ I :W ∈ nearbyWorlds(W ′)

Durch die Definition der Funktion requiredlocal kann allerdings der Ausführungs-
ort explizit eingeschränkt werden. Gibt dieses wahr zurück, werden nur lokale
Implementierung berücksichtigt:

required local : C → {False,True}

Jede Implementierung i setzt eine einzelne Fähigkeit c um. Eine Fähigkeit c hinge-
gen kann beliebig viele Implementierungen i referenzieren. Die Beziehung zwi-
schen Implementierung und Fähigkeit wird über die cimpl Funktion definiert:

cimpl : I → C

Die impl Funktion hingegen gibt alle ausführbaren Implementierungen für eine
gegebene Capability c:

impl : C →P(I)

impl(c) ={i | i ∈ I ∧ cimpl(i) = c ∧ executable(c, i) ∧ validateprecondition(i)}

Eine Implementierung ist ausführbar, wenn sie eine Capability umsetzt, deren
Vorbedingungen (Def. 31) erfüllt und es eine gültige Implementierung und Aus-
führungsort gibt (Def. 30) ( executable(c, i) = True ) , was sowohl lokal, als auch
remote erfüllt werden kann.

Definition 30 (Capability Ausführbarkeit). Mit der executable(c, i) Bedingung kann
geprüft werden, ob für eine Fähigkeit c eine ausführbare Implementierung i und
ein notwendiges Environment zur Ausführung verfügbar ist. Dies ist zum ei-
nen der Fall, wenn eine Implementierung auf dem gleichen Roboter verfügbar
ist wie die Fähigkeit selbst. Dann wird die Fähigkeit als Subtree der Capability
angelegt (lokale Ausführung). Zum anderen ist dies der Fall, wenn keine lokale
Ausführung gefordert wurde, aber es einen anderen Roboter gibt, auf dem die
Implementierung verfügbar ist und ein Remote Capability Slot im BT enthalten ist
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(remote Ausführung).

executable(c, i) =(Wi =Wc)∨
(¬ required local(c)∧
∃EnvT = (GT (NT , ET , o), _, _,Wi) :

∃n ∈ NT : n = RemoteCapabilitySlot)

Dabei bezeichnetWi den Weltzustand, in dem die Implementierung i vorhanden
ist und Wc den Weltzustand, aus dem die Fähigkeit c stammt. Die beiden sind
dann identisch, wenn Fähigkeit und Implementierung vom selben Roboter stam-
men. EnvT Bezeichnet in diesem Fall ein Environment, das die Implementierung
enthält.

Definition 31 (Vorbedingungen). Insbesondere, wenn Fähigkeiten auf einem ent-
fernten Roboter ausgeführt werden, muss sichergestellt werden, dass die notwen-
digen Voraussetzungen für das Ausführen der Fähigkeit vorhanden sind. Vorbe-
dingungen sind eine Menge an Fähigkeiten, die notwendigerweise vor der ak-
tuellen Fähigkeit ausgeführt werden müssen, wobei für jede einzelne Fähigkeit
definiert werden kann, ob diese lokal ausgeführt werden muss oder eine Ausfüh-
rung durch irgendeinen der Roboter im Team ausreicht. R beschreibt die Menge
aller möglichen Vorbedingungen:

R = {(c, k) | c ∈ C; k ∈ {local, remote}}

Die precondition Funktion gibt alle Vorbedingungen für eine Implementierung:

precondition : I → P(R)

Bevor eine Implementierung ausgeführt wird, wird geprüft, ob alle Vorbedingun-
gen im relevanten Kontext erfüllt sind:

validateprecondition(i) =

∀r = (c, k) ∈ precondition(i) :

(k = local ∧ c ∈ NT )∨
(k = remote ∧ ∃GT (N ′

T , E ′T , o′) ∈ nearbyTrees(W) : c ∈ N ′
T )

Wobei nerabyTrees die BTs der nearby worlds liefert. Können die Vorbedingungen
nicht validiert werden, wird die Implementierung fehlschlagen, bevor irgend-
ein Knoten getickt wird. Die Vorbedingungen können auch genutzt werden, um
fehlende Fähigkeiten zu synthetisieren. In der Praxis gestaltet sich dies jedoch
insbesondere aufgrund der nötigen Verbindung der Optionen als schwierig.

Definition 32 (Dynamische Bindung). Eine Capability c ∈ C ist nicht statisch
mit einer Implementierung i ∈ impl(c) verknüpft, sondern kann die Zuordnung
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Abbildung 4.23.: Zustandsübergänge für non-capability BT Knoten während ei-
nes Update-Schrittes. Das Diagramm erweitert die Zustände
aus Abbildung 4.16 um die neuen Zustände unassigned und as-
signed. Die error-Zustände und Übergänge wurden für bessere
Lesbarkeit weggelassen und running, succeeded und failed wur-
den zusammengefasst. Quelle [OH22]

während der Ausführung des BT mehrfach ändern. Durch diese neue Fähigkeit
eines Knotens sind zwei neue Knoten-Zustände erforderlich:

state(n) ∈ NT = {uninitialized, error, idle,
succeeded, failed, running,

shutdown, unassigned, assigned}

Da auch nicht-Capability-Knoten in diese Zustände eintreten können, etwa wenn
eines ihrer Kinder ein Capability-Knoten ist, müssen die Zustände und Übergän-
ge für alle Knoten definiert werden. Abbildung 4.23 zeigt die Zustandsübergän-
ge für solche Knoten, wenn die Update-Funktion update(n, a, EnvT ) aufgerufen
wird. Die neuen Zustände sind identisch mit dem running Status und haben da-
mit für nicht-Capability-Knoten keinen Effekt. Capabilities hingegen verhalten
sich wie in Abbildung 4.24 dargestellt. Mit der Funktion assignc(c) kann die ak-
tuell zugeordnete Implementierung eines Knoten ermittelt werden.

assignc(c) : C →I ∪ {∅}

c→


∅ state(c) ∈ {idle, shutdown, error, unassigned}
i ∈ impl(c) state(c) ∈ {assigned, paused, running,

succeeded, failed}

Die gewählte Implementierung muss während des unassigned Zustandes festge-
legt werden, da sich die Zuordnung in den Zuständen assigned, paused, running,
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Abbildung 4.24.: Zustandsübergänge für capability BT Knoten während eines
Update-Schrittes. Die error-Zustände und Übergänge wurden
weggelassen und running, succeeded und failed wurden zusam-
mengefasst. Rot gestrichelte Linien sind shutdown Aktionen,
blau gestrichelte Linien reset Aktionen und grüne Linien die un-
tick Aktionen. Quelle [OH22]

succeeded und failed nicht ändern darf. Nur beim Ausführen eines reset oder shut-
down wird der Wert auf ∅ zurückgesetzt.

Das Verhalten der Capabilites in den neuen Zuständen wird am Abschnitt 4.4.9
noch einmal im Detail erklärt.

4.4.7. Capability IO Brücke

Die Capability c ist ein Knoten im BT GT und damit Teil des Environemts EnvT .
Die Capability-Implementierung i ∈ impl(c) wird hingegen im potentiell kom-
plett separaten Environment Env i

T ausgeführt. Für eine sinnvolle Ausführung
der Implementierung müssen daher die Capability Parameter auf die Implemen-
tierung übertragen werden.

Auch die Shovables (Def. 22) extrahieren die öffentlichen Inputs und Ouputs eines
Subtrees aus dem ausführenden Environment EnvT und senden diese an den
Slot , wo ein Update-Schritt in seinem lokalen Environment berechnet wird. Die
aktualisierten Inputs und Outputs werden dann an den übergeordneten Baum
zurückgegeben und in das aktualisierte Environment EnvT

′ eingesetzt. Diese Art
der Ausführung erlaubt es zwar, den Teil des Baumes transparent an einer ande-
ren Stelle auszuführen und die Ergebnisse wieder einzusammeln, überträgt den
Ausschnitt des Environments aber lediglich einmalig. Dadurch kann der - mög-
licherweise entfernt ausgeführte - Teilbaum nicht auf zur Laufzeit geänderte In-
puts reagieren, was vor allem für lang andauernde Prozesse unbefriedigend ist.
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Da durch das Capability-Konzept nicht nur ausgewählte Teile des Baumes ent-
fernt ausgeführt werden, sondern ein beliebig granularer Austausch angestrebt
wird, wurden daher die CapabilityIOBridges eingeführt:

Definition 33 (Capability IO Brücke). IO Brücken sind spezielle Knoten als Teil
des BT der Implementierung i. Da eine Capability durch verschiedene Imple-
mentierungen ersetzt werden kann, sind die folgenden Bedingungen nur gültig,
wenn der Capability eine Implementierung zugeordnet wurde.

assignc(c) 6= ∅

Für jede Capability c existiert eine cin (Input Brücke) und cout (Output Brücke) ,
für die gilt:

∀c ∈ C : ∃cin ∈ Cin : cin = brin(c)

∀c ∈ C : ∃cout ∈ Cout : cout = brout(c)

brin(c) und brout(c) sind bijektive Funktionen, die den Capability-Knoten auf die
Bridge-Knoten abbilden. ˜brin(cbr) und ˜brout(cbr) sind die entsprechenden Inver-
sen. Wie auch die Fähigkeiten selbst, sind beide Brücken Blatt-Knoten im BT:

∀cbr ∈ Cin ∪ Cout : cbr ∈ NT

∀cbr ∈ Cin ∪ Cout : maxChildren(cbr) = 0

∀cbr ∈ Cin ∪ Cout : nodeClass(cbr) = Leaf

Definition 34 (Capability Input Brücke). Die Capability-Input-Brücke dient da-
zu, den Input der Capability für die Implementierung verfügbar zu machen. Da-
für werden die an der Capability anliegenden Inputs als Output der Bridge ab-
gebildet:

outputs(cin) : Cin →P(P)

c→{p = (n, k, t) | p ∈ inputs( ˜brin(cin))}

Input-Brücken haben keine eigenen Inputs:

inputs(cin) : Cin →P(P)

c→ ∅

Während der Zustand der Capability c running ist state(c) = running , werden
bei jedem Aufruf von Env ′

T = update(c, tick,EnvT ) die durch die Brücke abgebil-
deten Werte aktualisiert:

∀c ∈ C : cin = brin(c) :

∀p = (n, k, t) ∈ inputs(c) : ∀p′ = (n′, k′, t′) ∈ outputs(cin) :

n = n′ =⇒ value(p,W) = value(p′,W ′)
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value(p,W ) ist die Parameterwert-Funktion aus Def. 14. W and W ′ sind die je-
weiligen Weltzustände der Capability und ihrer Implementierung. Durch diese
Definition wird zum einen die Menge der übertragenen Umgebungsinformati-
on im Vergleich zu den Shovables reduziert und zum anderen die Reaktivität des
Verhaltens über den Austausch bei jedem tick sichergestellt.

Definition 35 (Capability-Output-Brücke). Die Capability-Output-Brücke ermög-
licht analog zur Input-Brücke die Output-Werte der Implementierung an die Ca-
pability selbst weiterzugeben. Dementsprechend werden die Inputs des Brücken-
Knotens auf die Outputs der Capability abgebildet:

inputs(cout) : Cout →P(P)

c→{p = (n, k, t) | p ∈ outputs( ˜brout(cin))}

Output-Brücken haben keine eigenen Outputs:

outputs(cout) : Cout →P(P)

c→ ∅

Während des running Zustandes state(c) = running der Capability c werden,
wie bei der Input-Brücke bei jedem Aufruf von Env ′

T = update(c, tick,EnvT ), die
entsprechenden Ausgangswerte aktualisiert:

∀c ∈ C : cout = brout(c) :

∀p = (n, k, t) ∈ outputs(c) : ∀p′ = (n′, k′, t′) ∈ inputs(cout) :

n = n′ =⇒ value(p,W) = value(p′,W ′)

4.4.8. Remote Capability Slot

Der Remote Capability Slot ist ein BT-Knoten, der es, ähnliche wie der zuvor einge-
führte Slot, erlaubt, einen Teil eines BT auf einem anderen Roboter auszuführen.
Anders als bei dem Slot wird jedoch nicht der komplette Subtree übertragen, son-
dern durch den Remote Capability Slot eine lokal verfügbare Implementierung für
diese Capability ausgeführt.

Definition 36 (Remote Capability Slot). Ein Remote Capability Slot cr ist ein Kno-
ten, der auf Anfrage einer Capability cother eines entfernten Roboters eine loka-
le Implementierung i ∈ I für diese Capability ausführen kann. Ein Slot kann
nur eine Fähigkeit gleichzeitig ausführen. Die Anfrage bzw. Auswahl einer ge-
eigneten Fähigkeit wird durch das Vergabesystem der Mission Control durch-
geführt und ist nicht Teil des Slots. Sobald der Knoten eine Ausführungsanfra-
ge, bestehend aus der Fähigkeit c und der zu verwendenden Implementierung
i = (W ,GT (NT , ET , o),GD(ND, ED)) erhält, erstellt dieser eine neue Ausführungs-
umgebung EnvcT mit

EnvcT = (GT ,GD,Σ,W)
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tick

Abbildung 4.25.: Zustandsübergänge für den Remote Capability Slot Knoten wäh-
rend eines Update-Schrittes. Der error Zustand und dessen
Übergänge wurden weggelassen und die Zustände running,
succeeded und failed kombiniert. Rot gestrichelte Linien sind
shutdown Aktionen, blau gestrichelte Linien reset Aktionen und
grüne Linien die untick Aktionen. Der braune Pfeil ist der durch
die Zuweisung einer Capability ausgelöste Übergang zu assin-
ged und die pinke Linie der Übergang bei einem Tick nachdem
succeeded oder failed Zustände erreicht wurden. Quelle [OH22]

Diese Ausführungsumgebung existiert im gleichen Weltzustand wie der BT der
den Remote Capability Slot cr enthält, nutzt aber einen unabhängigen Knoten und
Datengraphen GT ,GD. Aktionen für das Environment Env c

T werden wie bei ei-
nem Dekorator durch den Knoten cr geleitet, wodurch das Environment Env c

T

mit der gleichen Tick-Rate wie der Knoten cr aktualisiert wird. Durch die Capa-
bilityIOBrücken werden die Parameter transparent mit denen des entfernten Ro-
boters ausgetauscht, zudem wird der Wurzelzustand vom GT als Zustand für
die entfernte Capability cother zurückgegeben. Sobald die Implementierung einen
Endzustand erreicht, werden alle zugehörigen Artefakte aus dem lokalen Envi-
ronment, in dem der RemopteCapabilitySlot ausgeführt wird, entfernt. Die Umge-
bung wird damit auf den Zustand zurückgesetzt, wie er vor der Annahme der
Anfrage war. Der Remote Capability Slot nutzt ähnliche Zustände wie eine norma-
le Capability-Node, jedoch mit kleinen Änderungen (4.25): Nach dem untick ge-
hen die Zustände unnasigned, emphassigned und emphrunning über emphpau-
sed wieder in den emphunassigned Zustand über, zudem erfordert der Übergang
vom emphunassigned Zustand in in den emphassigned Zustand ein externes Si-
gnal von der Capability, welche die entfernte Ausführung anfordert.

4.4.9. Verhalten der Capabilities

Durch die gezeigten Konzepte kann die Capability dazu genutzt werden, um dy-
namisch Fähigkeiten zu instanziieren und auszuführen, unabhängig davon, ob
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4.4. Behavior Trees als Modell

diese lokal oder entfernt ausgeführt werden.

Im Folgenden wird das Verhalten des Knotens in den neue Zuständen noch ein-
mal im Detail erklärt.

Definition 37 (Verhalten im unassigned Zustand). Wenn ein Updateschritt Env ′
T =

update(c, tick,EnvT ) aufgerufen wird, während der Knoten noch nicht zugeord-
net ist (state(c) = unassigned), wird eine geeignete Implementierung für die Fä-
higkeit gesucht. Dafür kommt ein Auktionssystem zum Einsatz (siehe Abschnitt
4.5.4). Wenn eine gültige Implementierung gefunden wird, geht die Capability
in den assigned Zustand über und es gilt in Env ′

T : state(c) = assigned sowie
assignc(c) 6= ∅.

Definition 38 (Verhalten im assigned Zustand). Wenn ein Updateschritt Env ′
T =

update(c, tick,EnvT ) aufgerufen wird, während der Knoten bereits zugeordnet
ist (state(c) = assigned), wird die Fähigkeit den in der assign Funktion definierten
Baum assignc(c) initiieren, indem eine setup Aktion durchgeführt wird. Das Setup
funktioniert für lokale Capabilities identisch wie das der Subtrees in Slots (siehe
Def. 24), wobei die Fähigkeit selbst den Slot darstellt. Für entfernt ausgeführte
Capabilities werden Remote Capability Slots verwendet, welche als Knoten in den
entfernten BT enthalten sein müssen (siehe 4.4.8). Das dadurch erzeugte Envi-
ronment (egal ob lokal oder remote) wird als EnvcT bezeichnet, wobei r ∈ NT den
Wurzelknoten der Implementierung bezeichnet. Nach der Initialisierung geht der
Knoten in den running Zustand über.

Definition 39 (Verhalten im running Zustand). Wenn ein Updateschritt Env ′
T =

update(c, tick,EnvT ) aufgerufen wird, während der Knoten bereits läuft (state(c) =
running) leitet die Fähigkeit den tick direkt an die Implementierung im jeweili-
gen Environment weiter. Vor dem tick werden die aktuellen Inputs inputs(c) und
die Umgebung EnvcT durch die CapabilityIOBridge weitergegeben. Dann wird ein
Update-Schritt mittels Env c

T

′
= update(r, tick,Env c

T ) aufgerufen. Nach dem tick
werden dann die Werte der outputs(c) und der state(r) ∈ S aus dem Environment
Env c

T

′
durch die CapabilityIOBridge extrahiert. state(c) = state(r) wird gesetzt und

die Werte für die outputs(c) des Environments Env ′
T aktualisiert.

4.4.10. Implementierung als ros_bt_py

Um die vorangegangenen Konzepte umzusetzen, wurde die ros_bt_py-Bibliothek
entwickelt [Heppner et al., 2023],[Heppner et al., 2024], [BH22], [HH18], [OH22]
und als Open-Source-Projekt 5 veröffentlicht. Die Bibliothek erlaubt es, BTs zu
erstellen, zu verwalten und auszuführen, die die vorangegangenen Definitionen
erfüllen. Durch eine native Integration und Nutzung von ROS können verschie-
dene Roboter und ihre bestehende Funktionalität schnell angesprochen werden.

5https://github.com/fzi-forschungszentrum-informatik/ros_bt_py
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Abbildung 4.26.: Web-Basierter BT-Editor in der ros_bt_py-Bibliothek. Links
werden die verfügbaren Knoten angezeigt. Hier können jeder-
zeit neue Knoten aus externen Paketen nachgeladen werden,
etwa um anwendungsspezifische Knoten oder Fähigkeiten zu-
sammen mit ihrer Implementierung auszuliefern. In der Mitte
wird der aktuelle Baum angezeigt. Solange der Baum nicht ge-
startet ist, können Knoten aus der Liste per Drag & Drop hin-
zugefügt werden. Zur Laufzeit wird der aktuelle Status der ein-
zelnen Knoten durch unterschiedliche Farben angezeigt (Grün
= succes, Rot = failed, Blau = idle). Mit der oberen Leiste kann
die Ausführung des Baumes (z.b. tick once) gesteuert wer-
den, in dem unteren Detailfeld werden Optionen oder aktuelle
IO-Werte angezeigt. Im Hauptfenster werden die Datenkanten
grau angezeigt.

Ein ebenfalls entwickelter Web-Editor (Fig. 4.26) erlaubt es, existierende Knoten
per Drag&Drop zu einem BT zusammenzustellen und dadurch in kürzester Zeit
neue Verhalten zu entwickeln oder diese als subtree wiederzuverwenden. Kom-
plette Bäume können zudem als Capability abgespeichert und mittels der spezi-
ellen Capability-Knoten im BT genutzt werden.

Die Kern-Bibliothek besteht auf dem Behavior-Tree-Manager als Ausführungs-
umgebung und der Web-Oberfläche des Editors. Dazu kommen weitere Module,
welche das Capability-Repository für das Laden und Speichern von Fähigkeiten
bereitstellen und die mission control, welche die Ausführung der Fähigkeiten
lokal und zwischen verschiedenen Robotern koordiniert sowie das Assignment-
System, welches die Auktion und Zuordnung von Fähigkeiten koordiniert. Alle
Aktionen, etwa das Ticken des Baumes oder das Laden eines Trees, können auch
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GUI
ROS

Dist
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uted
Exe

c.

BehaviorTree.cppa X X X 7 X X X 7

Py_treesb 7 7 X 7 7 X X 7

CoSTARc 7 X X 7 7 7 7 7

BrainTreed X X X 7 7 7 7 7

go-behavee 7 X X 7 7 7 7 7

ActionFWf X 7 7 7 7 7 7 7

ros_bt_pyg X X 7 X X X X X

Tabelle 4.3.: Vergleich verschiedener aktiver BT-Implementierungen und ihrer
Merkmale. Quelle: [Heppner et al., 2023] ©2023 IEEE

ahttps://github.com/BehaviorTree/BehaviorTree.CPP
bhttps://github.com/splintered-reality/py_trees
c[94]
dhttps://github.com/arvidsson/BrainTree
ehttps://github.com/askft/go-behave
fhttps://bitbucket.org/brainific/action-fw
ghttps://github.com/fzi-forschungszentrum-informatik/ros_bt_py

per ROS-Interface gesteuert werden. Dadurch kann entweder ein web-basiertes
GUI transparent verwendet werden oder ein Roboter direkt auf die Funktionali-
tät zugreifen. Darüber hinaus bietet der Editor einige Funktionen, wie etwa das
Debugging eines BT, die Anzeige der Knoten-Zustände während der Ausfüh-
rung sowie das Speichern und Laden eines Trees.

Im Vergleich mit anderen aktiven BT-Bibliotheken (siehe Tab 4.3) ist die Imple-
mentierung nicht nur mit ihren Features auf dem aktuellen Stand der Technik,
sondern erweitert diesen, insbesondere durch die native Integration der verteil-
ten Ausführung.

4.5. Fähigkeitsbasierte Kooperation

In Abschnitt 4.2 wurden das Konzept und Modell von Fähigkeiten erläutert, in
Abschnitt 4.3 das Framework zur Nutzung der Fähigkeiten vorgestellt und in
4.4 eine formelle Definition der BTs für die Fähigkeits- und Missionsdarstellung
gegeben. Mit diesen Definitionen als Grundlage kann nun gezeigt werden wie
durch diese Bausteine eine Kooperation auf Fähigkeits-Basis zwischen den Ro-
botern erzielt werden kann. Dieser Abschnitt behandelt konkretere Implementie-
rungsentscheidungen und die Nutzung der Modelle in der Mission-Control.
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4. Fähigkeitsbasierte Kooperation

Die Kooperation von den Robotern im Team bedeutet nun vor allem die Vertei-
lung einer Mission bzw. der Fähigkeiten, aus der diese aufgebaut ist, auf die un-
terschiedlichen Systeme und die Koordination der Ergebnisse und Ausführung.
Dafür werden vor allem die verschiedenen Systeme der Mission Layer (vgl. 4.3.3
und Abb. 4.15) genutzt. Für die Kooperation im Team ist es notwendig, folgende
Fragen zu beantworten:

• Wie kann eine fähigkeitsbasierte Mission für das Team erstellt werden?

• Wie werden die Fähigkeiten ermittelt und zwischen den Robotern kommu-
niziert?

• Wie kann entschieden werden, wer eine Fähigkeit ausführen soll?

• Wie können die Fähigkeiten oder Teile davon in einer Mission durch andere
Roboter übernommen werden?

• Wie können wechselnde Gegebenheiten und Team-Kompositionen berück-
sichtigt werden?

• Wie können Fähigkeiten kombiniert und erweitert werden?

4.5.1. Missionen

Eine Mission wird als BT aus Capabilities modelliert und mit Hilfe der vorgestell-
ten Werkzeuge sowohl erstellt als auch ausgeführt, wobei der Vergabe-, Instanz-
zierungsprozess und die Ausführung permanent durchlaufen werden. Es dürfen
auch explizit abstrakte Fähigkeiten für die Modellierung genutzt werden, da die
genaue Implementierung erst zur Laufzeit bestimmt wird und dadurch die Flexi-
bilität der Modellierung optimal ausgenutzt werden kann. Abb 4.27 zeigt, wie ei-
ne Mission durch die verschiedenen Subsysteme der Mission Control (Abb. 4.15)
aufgebaut wird.

Durch das Capability Management werden die für einen Roboter verfügbaren Fä-
higkeiten ermittelt und im Team bekannt gegeben (1). Ein einzelner Roboter hat
zunächst seine ihm selbst bekannten Fähigkeiten zur Verfügung, dabei ist es un-
erheblich, ob diese als rein abstrakte Beschreibungen oder konkrete Implementie-
rung vorhanden sind. Sobald weitere Roboter mit dem entwickelten Framework
das Netzwerk betreten, geben diese ihre Fähigkeiten bekannt, es kann dann al-
so die Menge aller bekannten Fähigkeiten über alle Roboter verwendet werden.
Eine Mission kann dann aus den bekannten Flusskontrollknoten eines Behavi-
or Trees, den lokal vorhandenen Knoten des BT-Frameworks, den lokal bekann-
ten Fähigkeitsdefinitionen (Capabilities) sowie den im Team vorhandenen Fähig-
keitsdefinitionen (Capabilities) erstellt werden (2). Die entstehende Mission kann
nicht direkt ausgeführt werden, da sie zunächst nur aus der Modellinformation
der Fähigkeiten aufgebaut ist, sie wird daher an die Task Allocation übergeben.
Die Task Allocation ermittelt im Wechsel mit dem Capability Management, welche
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der Fähigkeiten lokal ausgeführt werden sollten oder welche an andere Robo-
ter vergeben werden können bzw. müssen, weil keine lokale Implementierung
vorhanden ist oder ein Subtree explizit als Shovable deklariert wurde. Um die
Fähigkeit im Team zu verteilen, wird die Fähigkeit durch die Task Allocation zur
Vergabe auktioniert (3). Sobald ein Roboter den Zuschlag erhalten hat, wird die
Fähigkeit per Remote Capability Slot an diesen ausgelagert (oder per Slot wenn
das Shovable System verwendet wird). Durch diesen Schritt werden alle Fähigkei-
ten so weit aufgelöst, dass, verteilt über mehrere Roboter, nur noch ausführbare
Knoten im gesamten Behavior Tree vorhanden sind (4). Vorbedingungen oder an-
dere Syntheseschritte werden zu diesem Zeitpunkt durch die Mission Control in
den Baum eingefügt. Die vollständig instanziierte Mission wird dann durch die
Mission Control ausgeführt bzw. während der Ausführung überwacht (5). Wenn
z.B. eine vergebene Fähigkeit nicht mehr ausgeführt wird, etwa, weil ein Roboter
einen Defekt hat, wird die entsprechende Fähigkeit erneut vergeben.

Während ein BT mit Shovables explizit vor der Ausführung zugeordnet werden
muss, erfolgt dies durch Fähigkeiten erst während der Laufzeit, Schritt 3 wird
also regelmäßig wiederholt, sobald die Fähigkeiten selbst getickt werden, nicht
statisch im Voraus.

Das Aufbauen einer Mission aus Fähigkeiten erlaubt es, diese durch die integrier-
ten Funktionen der Bibliothek automatisch zu verteilen. Die eigentlich designte
Mission wird für die Verteilung nicht verändert, was auf der einen Seite sicher
stellt, dass die Mission exakt so durchgeführt wird, die der Designer es beab-
sichtigt hat, aber auf der anderen Seite nicht automatisch nebenläufig ist oder
Aktivitäten auf eine gemeinsame Zeit oder Aktivierung optimiert.

4.5.2. Capability Repository and Discovery

Das Capability Management verwaltet alle verfügbaren Capabilities und koordi-
niert diese mit anderen Robotern im selben Netzwerk über das Capability Interface
Exchange Protocoll.

Lokale Capabilities werden beim Starten des Systems oder auch nachträglich
von der Festplatte geladen und im Capability Repository im Speicher gehalten.
Fähigkeiten werden, wie in 4.2.3 beschrieben,aus einer Ordnerstruktur geladen
(oder gespeichert), bei der die interface.yaml die Fähigkeit selbst definiert und
dazu beliebig viele Implementierungen in einem Unterordner bereitstellt. Durch
die Serialisierung und Speicherung als menschenlesbares Format und die Spei-
cherung in der angegebenen Ordnerstruktur soll eine einfache Wiederverwend-
barkeit und Transferierbarkeit der Fähigkeiten nach dem Vorbild der ROS-Pakete
erzielt werden.

Remote Capabilites werden vom Capability Management über das Capability Inter-
face Exchange Protocoll ausgetauscht, welches die ROS-publisher und -subscriber
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Architektur ausnutzt. Jedes Capability Management verbindet sich mit einem glo-
balen ROS-Capability-Interface-Topic, auf dem die serialisierten Fähigkeitsdefi-
nitionen übermittelt werden. Die übertragenen Fähigkeiten werden ebenfalls im
lokalen Capability Repository hinterlegt, können jedoch nicht abgespeichert6 wer-
den und enthalten auch keine Implementierungsinformationen. Zu jeder Fähig-
keit wird außerdem ein Zeitstempel hinterlegt, um veraltete Capabilties zu er-
kennen und aus dem Capability Repository zu entfernen.

Das Protokoll sieht folgende Trigger für das Übertragen der Fähigkeiten auf dem
Topic vor:

• Ein neues Capability Management verbindet sich mit dem Topic

• Ein Capability Management meldet sich von dem Topic ab

• Eine neue Capability wurde von der Festplatte geladen (nur die Liste des
ladenden Moduls wird neu übertragen)

• Ein expliziter Trigger, um einen Austausch zu beginnen

• Ein periodischer Trigger

4.5.3. Fähigkeitskosten

Sobald eine Fähigkeit in der Mission genutzt werden soll, entscheidet die Task
Allocation darüber, welche Implementierung, und dadurch auch welcher Robo-
ter, am besten geeignet ist. Um zu entscheiden, welche Implementierung zu ei-
nem gegebenen Moment die geeignetste ist, wird ein eine Metrik erforderlich,
mit der die verschiedene Implementierungen bewertet und miteinander vergli-
chen werden können. Ein oft genutztes Maß dafür ist der Utility-Wert (Nutzwert),
welcher als Konzept nativ in die ros_bt_py Bibliothek integriert wurde. Die
Utility-Theorie wurde ursprünglich in den Wirtschaftswissenschaften eingeführt,
um das Verhalten von Individuen unter Berücksichtigung ihrer Präferenzen und
Bedürfnisse zu erklären. Dabei kann durch den Utility-Wert eine Priorität für ei-
ne konkrete Handlung unter Berücksichtigung der eigenen Präferenzen als auch
des aktuellen Weltzustandes quantifiziert werden [95].

Das Konzept selbst ist vergleichsweise simpel, eine Berechnungsvorschrift ermit-
telt entweder einen Nutzwert (höher = besser) oder aber Kosten (niedriger =
besser) für eine Aktion durch eine individuelle Abbildungsvorschrift. Dadurch
kann eine Reihenfolge für eine Menge von Aktionen gebildet werden, also fest-
gelegt werden, welche der möglichen Aktionen ausgeführt werden sollte. Die
Abbildungsvorschrift selbst ist jedoch nicht trivial, da hierbei teilweise sehr un-
terschiedliche Kontexte zu berücksichtigen sind. Das Ziel, möglichst heterogene
Systeme zu berücksichtigen, führt zu dem Problem, dass nicht alle Systeme mit

6Dies ist eine Implementierungsentscheidung, es wäre natürlich möglich die Capability zu spei-
chern.
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den gleichen Bedingungen und Variablen arbeiten können. Während der Utility-
Wert einer Fahrfunktion eines Autos z.B. von seinem Benzinverbrauch abhängen
könnte, wäre dieselbe Fahrfunktion bei einem Elektrofahrzeug seine Batteriela-
dung und bei einer Gruppe von Fahrzeugen sicherlich eher von der Performance
der gesamten Gruppe als von ihrem individuellen Verbrauch abhängig. Es ist al-
so auf der einen Seite eine individuelle Berechnung und auf der anderen Seite
eine vergleichbare, möglichst unabhängige Metrik nötig, wenn ein individuelles
Maß für mehrere Systeme genutzt werden soll.

Die Utility kann auch direkt für die vereinheitlichte Koordination genutzt wer-
den. Im Projekt Mars2020 (Abschnitt 3.3.3) wird der Utility Wert für die Koordi-
nation der Regelung genutzt, indem alle Agenten danach streben, die Entropie
im Gesamtsystem zu erhöhen. Als Ergebnis steuern alle Systeme automatisch
auf den nächsten unbekannten Punkt zu und koordinieren ihre Arbeiten dabei
automatisch auf Basis der aktuellen Sensordaten. Das Problem an dieser Art der
Koordination ist zum einen die mangelnde Synchronisierung zwischen den Sys-
temen, etwa wenn mehrere Systeme das gleiche Ziel explorieren wollen, zum
anderen aber die Notwendigkeit, das Missionsziel statisch vorzugeben und nicht
mehr anpassen zu können.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, ein dynamisches Team in einer flexiblen oder so-
gar spontanen Mission zu koordinieren. Dadurch sind gewisse Annahmen oder
Absprachen vorab zwar möglich, konkrete und statische Metriken pro Anwen-
dungsfall jedoch nicht zielführend. Deshalb wurde die Utility-Berechnung in der
ros_bt_py für jeden Knoten Integriert (siehe Definition 19). Durch Aufruf der
caclulate_utility() Funktion kann für jeden Knoten ein Utility wert bestimmt wer-
den, handelt es sich bei dem Knoten um eine Kontrollfluss-Knoten, Subtree oder
eine Capability dann werden die Utilities aller darin enthaltenen Knoten berech-
net und nach den in den Definitionen 20 und 21 vorgestellten Regeln aggregiert.
Viele Knoten liefern keine Kosten zurück und beeinflussen das Ergebnis daher
nicht, andere Knoten hingegen können in ihrer Berechnung beliebig komplex
werden.

Durch dieses System ist die Berechnung direkt an die konkrete Implementierung
gebunden, wodurch automatisch systemspezifische Berechnungen genutzt wer-
den. Die gleiche Fähigkeit könnte also auf zwei unterschiedlichen Systemen un-
terschiedliche Ergebnisse liefern, je nach gewählter Implementierung. Dadurch
können dann die Ausführungsschranken bestimmt werden, welche dann wieder-
um von der Task Allocation genutzt werden, um die optimale Implementierung zu
bestimmen oder ein Gebot für die Auktionierung abzugeben. Drei Ansätze der
Kostenbestimmung wurden für diese Arbeit untersucht.

Statische Kosten

Die einfachste Festlegung von Kosten ist eine statische Definition durch den Er-
steller der Fähigkeiten. Durch das Hinterlegen von Kosten in der Implementie-
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rungsdefinition können durch den Ersteller Prioritäten codiert werden, um et-
wa immer die bevorzugte Implementierung auf einem bestimmten Roboter zu
wählen. Statische Kosten sind vor allem dann sinnvoll, wenn sie mit einfachen
Interface- oder Weltzustand-Abfragen kombiniert werden. Beispielsweise könnte
eine Implementierung einer Erkennungsfunktion per RGB-Kamera immer dann
bevorzugen, wenn ein Scheinwerfer aktiviert ist, andernfalls die der Tiefenbild-
kamera. Der wohl häufigste reale Anwendungsfall sind die Kosten 7 (siehe Def.
19), also das Ergebnis, dass eine Fähigkeit bei gegebenem Weltzustand überhaupt
nicht ausgeführt werden kann.

Der Vorteil des Ansatzes liegt in seiner einfachen Umsetzung. Fähigkeiten kön-
nen dadurch vor allem zur dynamischeren Ausführung von Missionen beitra-
gen, da immer nur die Fähigkeiten verwendet werden können, die die aktuellen
Bedingungen des Weltzustandes erfüllen. Gerade für das Ermitteln der Kosten
über mehrere Systeme hinweg erfordert ein statischer Ansatz allerdings auch ei-
ne größere manuelle Normierung außerhalb des eigentlichen Koordinationssys-
tems, damit die ermittelten Werte vergleichbar bleiben und gemeinsam genutzt
werden können.

Individuelle Kosten

Durch die Berechnungen als Teil des BT können der Aufruf und die Aggregation
einheitlich erfolgen, die Berechnungsvorschrift selbst kann hingegen Systemspe-
zifisch durchgeführt werden. Dadurch ist es möglich, komplexe Kosten, abhängig
vom aktuellen Roboterzustand und seiner spezifischen Implementierungsdetails
zu ermitteln.

Als Beispiel einer systemspezifischen Berechnung wird hier die Bestimmung der
Pfadkosten des Laufroboters LAURON V (Abb. 4.28) für den SpaceBot Cup vor-
gestellt.

LAURON V ist ein sechsbeiniger Laufroboter, der am FZI entwickelt wurde. Er
verfügt über einen 3D-Laserscanner und verschiedene Kameras für die Umge-
bungswahrnehmung und eine komplexe Kinematik mit 4 DoF pro Bein, wo-
durch er insbesondere auch schwieriges Terrain sicher durchqueren kann. Für
den SpaceBot Cup [Heppner et al., 2015, Heppner et al., 2017] wurde die PlexMap
[Oberländer et al., 2014] als Kartendarstellung der Umgebung und Planungs-
grundlage für LAURON entwickelt. Die 2,5D Höhenkarte verwendet einen Quadt-
ree, um die große Menge an 3D Punkten des Laserscanners in ein vor-interpretiertes
Format zu bringen und dieses für die effiziente Planung zu nutzen.

Jeder Knoten des Quadtrees ist eine geschätzte Ebene und enthält unter anderen
Informationen über die

• Höheninformationen für die Niveau-Zuordnung und weitere Verarbeitung

• Meta-Informationen wie die Punktdichte des Kartenabschnitts
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Abbildung 4.28.: LAURON V beim SpaceBot Camp 2015. Der sechsbeinige Lauf-
roboter kann mit jeweils 4 DoF auch schwieriges Gelände über-
queren und die vorderen Beine auch für Manipulationen nut-
zen. Neben missionsspezifischen Ausstattungen verfügt der
autonome Roboter über eine Vielzahl von Sensoren, unter an-
derem einen rotierenden Laserscanner für hochaufgelöste 3D
Punktwolken mehrere RGB und RGBD Kameras für die Objekt-
erkennung und lokale Wahrnehmung.

Abbildung 4.29.: SpaceBot Cup 2013 Umgebung als Foto (links) und als Plex-
Map Darstellung (rechts). Unterschiedliche Schattierungen re-
präsentieren die Steigung einer Ebene, die durch die Mess-
punkte aufgespannt wird. Schwarze Bereiche sind Höhenun-
terschiede, die normalerweise Hindernisse darstellen. Die roten
Flächen wurden manuell eingezeichnet, um die Hindernisse zu
illustrieren. Quelle [WH15]
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• Die Oberflächennormale der geschätzten Ebene

• Varianz der Höhendaten in Richtung der Normale als Indikator für die Rau-
igkeit

Für eine möglichst akkurate Planung (aus Basis eines RRT*) werden diese Infor-
mationen zusammen mit der Auswertung der Kinematik bei einer Kostenberech-
nung für die Navigation genutzt. Für die Bestimmung der Kosten werden die

Abbildung 4.30.: Aufnahmepunkte für die Berechnung der Kosten eines Weg-
punktes. Um den Anfragepunkt (Ursprung der Pfeile) werden
kreisförmig Punkte abgefragt (rot) um die Orientierung der
Normale über die Aufstandsfläche des Roboters (roter Pfeil)
sowie den Inklinationswinkel (grüner Pfeil) zu ermitteln. Ent-
lang der Orientierung werden die Fußpunkte (lila) speziell ab-
gefragt. Quelle [WH15]

Punkte in einem Kreis um den den Anfragepunkt gesamplet und dadurch die
Oberflächennormale und der Inklinations- bzw. Orientierungsvektor (grün) be-
stimmt 7. Entlang der Orientierung können dann die Fußunkte (lila) gesampled
werden. Die dadurch ermittelten Daten werden dann genutzt, um verschiedene
Kosten-Kriterien auszuwerten:

• Zeitbedarf
Der Zeitbedarf richtet sich maßgeblich nach der Strecke und der erzielten
Geschwindigkeit. Strecke und Winkeldifferenz können aus der Distanz des
angefragten Punktes zum vorherigen ermittelt werden, die Geschwindig-
keit wird abgeschätzt indem die mögliche Schrittlänge unter Berücksich-
tigung der Steigung und Rauheit für jedes Bein ermittelt und kombiniert
wird.

• Energieverbrauch
Der Energieverbrauch wird anhand der statisch benötigten Energie für Sen-
soren, PCs usw. berechnet und mit der dynamischen Belastungsschätzung

7Die Orientierung des Roboter muss nicht der Inklination entsprechen, aus Stabilitätsgründen
wurde dies in der Planung jedoch bevorzugt.
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auf Basis von Höhendifferenzen kombiniert. Eine weitere Modifikation auf
Basis des detektierten Untergrundtyps wäre zudem denkbar.

• Stabilität
Die Normalized Energy Stability margin wird genutzt, um die Stabilität auf
Basis der Aufstandspunkte zu bestimmen. Zudem wird die Schritthöhe ver-
wendet, um die Rauheit des Untergrundes zu berücksichtigen.

• Unsicherheit
Auf Basis der bekannten Punkte kann ermittelt werden, wie erforscht ein
Teil der Karte bereits ist. Je mehr Punkte in dem betrachteten Kartenstück
liegen, desto „bekannter“ ist die Region.

Die individuellen Kostenfaktoren werden durch eine Kostenfunktion, welche die
jeweiligen Einflüsse gewichtet zu Gesamtkosten kombiniert. Durch die Gewich-
te können Zeit oder Energieoptimierungen für einen Pfad in den Vordergrund
gestellt werden (siehe Abbildung 4.31).

Abbildung 4.31.: Verschiedene Pfade basierend auf unterschiedlichen Präferen-
zen bei der Parametrisierung. Durch Gewichtung der Einfluss-
faktoren werden Pfade für verschiedene Kriterien, z.B. Zeit
(grün) oder Energie (schwarz), optimiert. Quelle [WH15]

Alle Werte beruhen auf Schätzungen die etliche Einschränkungen in Kauf neh-
men. Sie berücksichtigten aber alle individuellen Eigenschaften des Zielsystems
und erlauben es daher dem jeweiligen Entwickler, die Kostenfunktion für die Pla-
nung derart einzustellen, wie es für das System optimal ist. Die dadurch berech-
neten Kosten können durch die BTs dann verwendet werden, um die Kosten ei-
nes Planes bzw. einer Bewegung abzufragen ohne selbst tiefgehende Wissen über
das System haben zu müssen. Gleichzeitig ist es möglich, die Implementierung
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mit unterschiedlicher Parametrisierung als verschiedene Implementierungen ei-
ner Fähigkeit zu hinterlegen. Eine Capability würde dadurch die verschiedenen
Kosten berechnen und die geeignete Implementierung auswählen. Diese Option
verdeutlicht die Symbiose aus übergeordneter Missionssteuerung und roboter-
spezifischer Kostenermittlung. Der Missionsdesigner braucht keine tiefgehenden
Kenntnisse der Robotereigenschaften, gleichzeitig wird das Verhalten des Sys-
tems nicht starr auf eine Option festgelegt, da eine energieoptimierte Strecke zu
Beginn der Mission vielleicht die beste Utility aufweist, gegen Ende der Mission
aber die Geschwindigkeit wieder im Vordergrund steht.

Vereinheitlichte Kosten: Robot Health

Hochspezialisierte Metriken sind zwar genau für den individuellen Roboter, al-
lerdings haben sie verschiedene Probleme:

• Sie sind aufgrund ihrer Komplexität schwierig zu parametrisieren bzw. zu
verwenden.

• Einstellungen, die die Berechnung modifizieren, oder die Kenntnis, was ei-
ne gewisser Wert der Metrik bedeutet, erfordern einen genauen Einblick in
das System

• Die Werte sind schwierig zu vergleichen, da sie keine gemeinsame Basis
aufweisen.

Zwar wird für gewöhnlich versucht, Metriken auf physikalische Grundeinheiten
zu abstrahieren, allerdings beinhalten diese immer noch das Wissen über die Do-
mäne der Fähigkeit, also etwa eine Geschwindigkeit für Bewegungen, Energie-
verbrauch für Motoraktivierungen oder Präzision in Metern oder Millimetern bei
Handhabungssystemen. Es gibt keinen Zwang, Metriken nach einem gewissen
Schema zu definieren und durch verschiedene Anwendungen verschiedene An-
sichten, welche Metriken relevant sind. Eine Fusion ist daher weiterhin schwierig.
Als Ansatz für eine vereinheitlichte Metrik wird daher das Health (H) vorgestellt,
welches in [Heppner et al., 2019] veröffentlicht wurde.

Health ist ein in Prozent angegebenes Maß für die Einsatzbereitschaft einer Kom-
ponenten (comp) zum aktuellen Zeitpunkt (readinesscomp(t)), verglichen mit der
Einsatzbereitschaft zum Design-Zeitpunk (readinesscomp(tdesign)) [Heppner et al.,
2019]:

Hcomp(t) =
readinesscomp(t)

readinesscomp(tdesign)
∗ 100

Das Ausführen einer Fähigkeit wird mit einem Risiko (R) des potentiellen Health-
Verlustes verbunden:

Rc = H(t0)−H(t1)

t0 ist der Zeitpunkt vor dem Ausführen der Fähigkeit, und t1 die Zeit danach.
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Abbildung 4.32.: Übersicht der risikobasierten Fähigkeitsauswahl. Der Skill Tree
enthält die dem System zu Verfügung stehenden Fähigkeiten
in allen Ausprägungen (Implementierungen). Jede Fähigkeits-
implementierung definiert Einflussfaktoren für unterschiedli-
che Komponenten. Der Health Tree modelliert alle Komponen-
ten des Systems und gruppiert sie in Subsysteme. Auf Basis
der aktuellen Sensorwerte und Abbildungsvorschriften können
Komponenten ihren eigenen Health-Wert ermitteln, der durch
die Aggregationsvorschriften der Subsysteme zu Subsystem-
oder System-Health-Werten aggregiert werden können. Für ei-
nen Planungsschritt werden die Modifikatoren des Skill Tree
auf Health-Werte der Komponenten angewendet und so ein ge-
samt Health-Wert des Systems nach Ausführung der Fähigkeit
prädiziert. Quelle [Heppner et al., 2019] ©2019 IEEE

Diese Metrik ist universell, da sie weder von der Mission, noch von dem einge-
setzten System selbst abhängt, für jeden Roboter relevant, da ein defektes Sys-
tem auch immer den Fehlschlag der Mission zur Folge hat und individuell, da
das Maß des Risikos von zahlreichen individuellen Systemfaktoren abhängt. Ein
Health-Wert von 100% bedeutet, die Komponente ist in einwandfreiem Zustand,
etwa weil sie frisch eingebaut wurde, oder weil eine Software innerhalb ihrer
Spezifikationen operiert. Ein Wert von 0% bedeutet, dass die Komponente defekt
ist und ihre Funktion nicht mehr erfüllen kann. Das Bein eines Laufroboters et-
wa wäre direkt nach dem Einbau auf 100%. Ein Wert von 20% würde bedeuten,
dass es starke Verschleißerscheinungen gab, eventuell defekte Verbindungsele-
ment oder ein Bein verformt ist, die Funktion jedoch noch gegeben ist. Erst bei
0% kann die Komponente ihre Funktion nicht mehr erfüllen, etwa weil das Bein
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gebrochen ist oder der Motor keine Antriebsleistung mehr aufbringen kann.

Die Ermittlung der Metrik erfordert eine komplexe Modellierung durch die Ent-
wickler des Roboters. Da Fehlererkennung und Mitigation relevante Aufgaben
in der Robotik sind, fallen diese Überlegungen jedoch meist ohnehin während
der Entwicklung an. Für diesen Zweck wurden zwei Baumstrukturen definiert:
Der Health Tree (Abb. 4.32,links) ermittelt den aktuellen Health-Wert des Robo-
ters und seiner Komponenten. Er besteht aus Komponenten-Knoten, welche eine
Hardware- oder Software-Komponente modellieren und reale Sensorwerte durch
eine individuelle Abbildungsvorschrift auf einen Health-Wert umrechnen. Die
Komponenten werden in hierarchisch verschachtelbare Subsysteme gruppiert,
welche wiederum eine Aggregationsvorschrift beinhalten und dadurch Subsys-
tem oder Gesamtsystem-Werte ermitteln können. Die Aggregation kann dadurch
Konzepte wie z.B. Redundanzen berücksichtigen, indem sich der Gesamtwert
eines Subsystems z.b. erst nach dem Ausfall der redundanten Komponenten si-
gnifikant ändert. Der Skill Tree (Abb. 4.32, rechts) ist eine zweite Baumstruktur,
welche dafür genutzt wird, um den Einfluss einer Fähigkeit auf die Health-Werte
zu formulieren. Die Capability-Knoten stellen im Skill-Tree konkrete Capability-
Implementierungen dar. Jede Capability-Implementierung hat eine Menge von
Komponenten und dazugehörigen Modifikatoren, z.b. eine Reduktion um einen
fixen Wert oder eine prozentuale Größe. Dabei müssen nur die Komponenten
modelliert werden, die explizit durch die Fähigkeit beeinflusst werden sollen.

Wenn das System eine Fähigkeit ausführen soll, kann das Risiko durch das An-
wenden eines virtuellen Zeitschritts berechnet werden. Je nach Fähigkeit werden
die aktuellen Werte der Komponenten des Health-Tree entsprechend modifiziert,
wodurch ein neuer Health-Wert für das System ermitteln werden kann. Die Dif-
ferenz des potentiellen Health-Wertes vom aktuell ermittelten stellt das Risiko
einer Fähigkeit dar und kann dementsprechend als Utility-Value oder aber für
die direkten Planung bzw. Auswahl von Fähigkeiten genutzt werden. Das Sys-
tem wurde seit der initialen Entwicklung wiederholt erweitert, um weitere Ri-
siken zu berücksichtigen bzw. die Berechnung und Modellierung zu vereinfa-
chen. In [Puck et al., 2020b] wird das System um die Klassifikation und Fusion
von Umgebungsrisiken erweitert. In [Schnell et al., 2020] wird insbesondere die
Health-Berechnung durch den Einsatz von Gaussian Mixture Models erleichtert,
um diese ohne menschliches Training aus Sensordaten zu lernen.

4.5.4. Aufgabenverteilung

Die Task Allocation evaluiert anhand der berechneten Utlitiy Werte, welche Imple-
mentierung gewählt wird. Neben den lokalen Implementierungen müssen aber
auch die entfernt verfügbaren Implementierungen berücksichtigt werden. Dafür
kommt ein Auktionssystem zu Einsatz, welches für diesen Anwendungsfall eini-
ge Vorteile gegenüber anderen Ansätzen bietet:
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• Auktionen weisen einen guten Kompromiss aus Optimalität der Verteilung
und Berechnungsaufwand auf

• Auktionen funktionieren sehr gut für dezentrale Systeme

• Bieter können ihre Utility Werte individuell berechnen

• Auktionen ermöglichen eine einfache, aber jederzeit erweiterbare Konflikt-
lösung bei gleichen Utilities oder anderen Ressourcenkonflikten

• Auktionssysteme können sehr gut mit einer variablen Teamkomposition ar-
beiten oder auf unterschiedliche Teamgrößen skaliert werden

Auktionssysteme für die Aufgabenverteilung sind ein intensiv bearbeitetes Ge-
biet und es gibt zahlreiche Systeme, die die Optimalität oder Performance der
Zuweisungen durch mehrstufige Verfahren oder komplexere Gebotsberechnun-
gen optimieren. Gleichzeitig wird argumentiert, dass die komplexeren Ansätze
nicht signifikant bessere Ergebnisse liefern als eine einfache parallele Auktion
[96], [97]. Da der Schwerpunkt dieser Arbeit auf der Kooperation weniger fähi-
ger Systeme und damit vorrangig der Modellierung der Fähigkeiten und Missi-
on liegt, wurde eine einfache parallele Auktion gewählt, welche sich vor allem
im Protokoll stark an MURDOCH [28] (siehe auch 3.2.4) und [97] orientiert, die
wiederum vom ursprünglichen Contract Net Protokoll inspiriert sind [14].

Auktionen können jederzeit von der Task Allocation gestartet werden, wenn die
Mission Control eine abstrakte Fähigkeit instanziieren oder eine Auktion wieder-
holen möchte.

Gebote werden von allen Teilnehmern berechnet, sobald ein eine Versteigerung
von einem System gestartet wurde. Jeder Bieter berechnet seine Utility, ermittelt
unbelegte Remote Capability Slots und startet damit sein Gebot.

Kommunikation zwischen allen Teilnehmern erfolgt über ein zentrales Auktions-
Topic, auf dem alle Teilnehmer ihre Nachrichten an alle Teilnehmer senden die
dieses abonniert haben. Dadurch ist sichergestellt, dass alle Teilnehmer immer
über die aktuellsten Informationen verfügen. Jeder Teilnehmer kann sowohl Auk-
tionator als auch Bieter sein. Es dürfen beliebig viele parallele Auktionen durch-
geführt werden. Antworten erfolgen asynchron, da längere Berechnungen wie
das Ermitteln der Utility die Kommunikation nicht verzögern dürfen.

Das Auktionsprotokoll beinhaltet alle Informationen, sowohl für Auktionen wie
auch Gebote, so dass ein einziger Nachrichtentyp erforderlich ist:

• Eindeutiger Identifier
Identifiziert die Auktion für alle Interaktionen. Wird bei der ersten Aukti-
onsankündigung festgelegt.

• Zeitstempel
Ermöglicht die Einordnung der Gebote und Einhaltung von Zeitgrenzen
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• Eindeutige Absende ID
Robotername als eindeutige Bezeichnung des Absenders

• Nachrichten Typ
Mögliche Typen:(Auktion (Announcement), Gebot(Bid), Aktualisierung (Up-
date), Abbruch (Abort), Abschluss (Close), Ergebnis (Result)

• Capability
Fähigkeit, die auktioniert werden soll. Nur für Auktionen relevant

• Deadline
Gibt die Gültigkeit der Auktion als Zeitstempel an. Nur für Auktionen oder
Updates

• Gebot
Utility Wert eines Bieters. Nur für Gebote

• Anzahl der Ausführungsumgebungen
Gibt die Anzahl an Remote Capability Slots an, die nicht bereits eine Fähigkeit
ausführen. Nur für Gebote oder Updates

• Begründung
Begründung bei einem Gebotsabbruch. Nur für Abbrüche

• Eindeutige Ergebnis ID
Eindeutiger Robotername als Identifier für das Ergebnis. Nur für Ergebnis-
se

Der Auktionsablauf entspricht den im MURDOCH Framework [28] aufgezeig-
ten Schritten:

• Ankündigung (Task Announcement)
Start der Auktion durch Senden einer Auktions-Nachricht durch die Task
Allocation. Diese muss eine eindeutige ID, eine Deadline und die zu auktio-
nierende Fähigkeit enthalten.

• Bewertung(Metric Evaluation)
Alle Roboter prüfen beim Capability Management, ob sie die angefragte Ca-
pability besitzen. Wenn ja, wird durch die Mission Control die aktuelle Ut-
lity sowie die Anzahl an Remote Capability Slots bestimmt. Die Werte wer-
den von jedem Roboter individuell und ohne Berücksichtigung der anderen
Team-Teilnehmer oder anderer Gebote durch die Utlity Berechnung (siehe
4.4.4) bestimmt. Der Weltzustand wird bei der Berechnung der Utlity be-
rücksichtigt, wodurch stets der aktuelle Kontext des Roboters in die Utility
einfließt. Um aus den berechneten Utility-Schranken ein Gebot B zu berech-
nen, werden diese nach folgender Formel kombiniert:

B = successmin +
failuremax − failuremin

successmin
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• Gebot(Bid Submission)
Jeder Roboter gibt sein ermitteltes Gebot und Anzahl der Ausführungsum-
gebungen durch Absenden einer Gebots-Nachricht ab.

• Auktionsende(Close of Auction)
Nach dem Ablauf der Deadline wird eine Abschluss-Nachricht gesendet
und die Auswertung der Gebote gestartet. Wenn ein Gewinner ermittelt
werden kann, wird eine Ergebnis-Nachricht mit dem Namen des Gewin-
ners versendet. Der Gewinner wiederum lädt die an ihn auktionierte Fä-
higkeit in den Remote Capability Slot. Kann kein Gewinner ermittelt werden,
wird eine Update-Nachricht geschickt, mit der eine neue Deadline ange-
kündigt und der Prozess wie nach Schritt 1 weiter geführt wird oder die
Auktion wird ohne Ergebnis beendet.

• Fortschrittsüberwachung(Progress Monitoring/contract renewal)
Die Mission Control prüft, ob die Ausführungsumgebungen während der
Ausführung regelmäßig einen Ping zurücksenden. Bleibt der Ping für ei-
ne definierte Schwelle an Nachrichten aus, wird davon ausgegangen, dass
der Roboter die Mission nicht weiter ausführen kann und die Auktion wird
erneut gestartet.

Eine erneute Auktion, also das Beenden der Ausführung durch einen Roboter
und die Weitergabe an einen anderen, sollte immer dann durchgeführt werden,
wenn sich die Bedingungen im Team derart geändert haben, dass die bisherige
Lösung als nicht mehr optimal anzunehmen ist. Dadurch kann das Team dyna-
misch auf Änderungen der Umwelt oder der Teams selbst reagieren, was insbe-
sondere bei längeren Tasks wichtig sein kann. Das erneute Auktionieren muss
jedoch mit Zurückhaltung erfolgen, um keine ungewollten Schleifen zu erzeu-
gen oder aber unnötiges Hin- und Herschieben von Capabilities zwischen eini-
gen Robotern zu vermeiden. Es wurden daher folgende Auslöser für eine erneute
Auktion definiert:

• Wenn der ausführende Roboter das Netzwerk verlässt oder nicht mehr re-
agiert

• Wenn der ausführende Roboter keinen signifikanten Fortschritt erzielt

• Wenn ein neuer Roboter das Team betritt

• Wenn die Kosten der Ausführung höher geworden sind als die des zweit-
besten Bieters in der ursprünglichen Auktion

Sowohl der ursprüngliche Auktionator als auch der Gewinner der Auktion dür-
fen im Fall, dass eine dieser Bedingungen eintritt, eine erneute Auktion anstoßen.
Nachdem eine Abbruch-Nachricht geschickt wurde, wird die aktuelle Ausfüh-
rung abgebrochen und eine neue Auktion durch den ursprünglichen Auktionator
veranlasst. Dadurch, dass die Zuordnung aufgelöst und die Fähigkeit wieder an
den original Auktionator zurückgegeben wird, werden Ringschlüsse vermieden,
die bei einer Auktion durch den vorherigen Gewinner auftreten könnten.
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Shovables und Slots wurden vor den Capabilities entwickelt und folgen daher
einem etwas anderen Ablauf, der noch keine Auktionen verwendet. Für die Aus-
führung eines Shovables wird der komplette Subtree an alle möglichen Systeme
in Reichweite, also alle Systeme mit einem aktiven Slot, gesendet (geschoben).
Die Systeme evaluieren ihre Utility und antworten mit ihrem aus dem Utility-
Wert berechneten Gebot (Vergleiche Definition 19 mit Utiltiy-Wert: U = R ∪
{7, ?}). Der Shovable-Dekorator wählt dann anhand folgender Heuristik:

• Entferne alle Ergebnisse, die ein 7 enthalten

• Sortiere die übrigen Ergebnisse aufsteigend nach dem Durchschnitt aller
Werte, die nicht ? sind

• Sortiere die Ergebnisse mit einem stabilen Sortieralgorithmus in aufsteigen-
der Reihenfolge der Anzahl der ? in den Ergebnissen

• Wähle das erste Element der sortierten Liste

Die Heuristik wählt damit den kleinsten Utility-Wert mit den geringsten Unbe-
kannten. Die „Vergabe“ erfolgt dann nach dem Winner-Takes-All-Prinzip, es gibt
also keine Auktion oder erneute Auktionen bei Änderungen. Da die Verwendung
von Shovables durch Capabilties abgelöst werden soll, wurde der Auktionsme-
chanismus hier nicht nachgezogen.

Lokale Capabilities werden von der Task Allocation bei der Entscheidung für
die beste Ausführungsumgebung ebenfalls berücksichtigt, so dass die Mission
Control keine Unterscheidung durchführen muss, wo eine angeforderte Fähigkeit
ausgeführt werden soll. Wenn eine lokale Implementierung vorhanden ist, wird
für diese genau wie für die entfernt ausgeführten Varianten ein Gebot berech-
net und bei der Entscheidung über den Ausführungsort berücksichtigt. Wird die
Fähigkeit lokal ausgeführt, verhält sie sich nahezu simultan zu einer entfernt aus-
geführten, da sie in einer dedizierten Ausführungsumgebung gestartet wird die
nicht ohne Weiteres mit dem ursprünglichen Ausführungskontext verbunden ist.
Allerdings wird der Tick direkt wie bei einem Subtree weitergegeben.

4.5.5. Kompatibilität und Vorbedingungen

Durch die Möglichkeit, Fähigkeiten innerhalb einer Mission über unterschiedli-
che Roboter zu verteilen und dabei eine jeweils individuelle Implementierung
zu verwenden, tauscht jedes System effektiv einen Teil der Mission gegen seinen
eigenen aus. Damit die Mission dadurch nicht verändert oder gefährdet wird,
ist es notwendig sicherzustellen, dass die gewählten lokalen Fähigkeiten mit der
ursprünglich gewählten Fähigkeit der Mission auch wirklich kompatibel sind,
alle Vorbedingungen für die Ausführung erfüllen und ein kompatibles Interface
aufweisen, um mit den übrigen Komponenten zu interagieren. Vorbedingungen
sind dabei nicht wie bei High-Level Planern zu verstehen, die eine Aktionsse-
quenz durch Vor- und Nachbedingungen vom Axiomen beschreiben, sondern
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dienen dazu, die dynamische Verteilung von Fähigkeiten auf multiple Systeme
zu verifizieren und durch Synthese von (lokalen) Fähigkeiten zu unterstützen.
Für diese Arbeit wurden zwei konkrete Ansätze untersucht die Kompatibilität
sicherzustellen.

Der MDE Ansatz [Awad et al., 2016], [Zander et al., 2015], [Bastinos et al., 2014]
wurde bei der Vorstellung des Capability-Modells (Siehe Abschnitt 4.2.3 und
Abbildung 4.9) bereits erläutert. Jeder Komponenten wird nach diesem Modell
ein Typ zugeordnet, der eine Menge an Attributen, ROS-Interfaces und Capa-
bilities definiert. Die Definition dieser Typen erfolgt dabei in einer hierarchisch
angeordneten Ontologie (Abbildung 4.11 auf Seite 74), die Subklassen eines Typs
sind Spezialisierungen mit konkreteren Interfaces oder feingranulareren Fähig-
keiten.

Komponenten, die vom gleichen Typ, z.B. ObjectDetection sind, werden als gleich-
wertig und dadurch austauschbar angenommen. Je spezifischer ein Typ ist, desto
genauere Anforderungen hat dieser an die entsprechenden Interfaces oder Fä-
higkeiten. Eine Perception Komponente könnte etwa ein sensor_msgs/Image ROS-
Topic erwarten und die Fähigkeit lediglich als SensingCapability beschreiben, wäh-
rend die ObjectDetection auch noch ein spezielles Topic für die Beschreibung des
Objektes erfordern und die Fähigkeit mit PositionSensing deutlicher spezifizie-
ren könnte. Das heißt für die Kompatibilität, dass eine Komponente vom typ
ObjectDetection durch eine spezialisierte Komponente Detect_object_in_image er-
setzt werden könnte, nicht aber andersherum. Dieses Konzept ist mit dem der
Vererbung in Programmiersprachen vergleichbar. Ontologien bieten einen dar-
über hinausgehenden Vorteil der Inferenz. Mittels hinterlegten Axiomen (siehe
Abschnitt 4.2.3) können etwa aus der Kombination von einzelnen Komponenten
neue Erkenntnisse gewonnen und Typen aufeinander abgebildet werden, wenn
es Abbildungsregeln für diese geben kann.

Neben der Kompatibilität über die Typen können Vorbedingungen über eine
konkrete Modellierung in der Komponente abgebildet werden. Die Anforderun-
gen werden dabei ebenfalls als Komponente beschrieben, dadurch können später
die vorhandenen Komponenten leicht gegen die gewünschten Anforderungen
geprüft werden. Die Komponenten MyVision vom Typ Detect_Object_in_Image
könnte etwa die Anforderung eines RGBD_Camera_Wrappers haben. Durch die
Festlegung eines Wertes von 30 für dessen FPS Eigenschaft werden nur Kompo-
nenten mit 30 oder mehr FPS zur Erfüllung dieser Eigenschaft zugelassen.

Das für den MDE Ansatz entwickelte Tooling nutzt diese Eigenschaften bei der
Erstellung eines Skills, also der Verbindung von Komponenten zu einem komplet-
ten Programmablauf oder einer größeren Fähigkeit sowohl zur Prüfung als auch
zur Bestimmung geeigneter Komponenten. Werden zwei Komponenten in dem
grafischen Editor verbunden, kann geprüft werden, ob die Interfaces die verbun-
den werden sollen, übereinstimmen und ob die verbundenen Komponenten die
definierten Vorbedingungen erfüllen. Ist dies nicht der Fall, können durch die De-
finition auch Vorschläge generiert werden, welche Komponenten die fehlenden
Anforderungen noch erfüllen könnten, indem ein Komponenten-Repository nach
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den entsprechenden Anforderung durchsucht wird. Ein Problem bei dem Erset-
zen von Komponenten durch andere ist vor allem die Konnektivität mit anderen
Komponenten. Gerade wenn eine spezialisierte Komponenten genutzt wird, die
mehr Interfaces beinhaltet als die zu Ersetzende, gibt es zunächst keine klaren Re-
geln, wie diese zu verbinden sind. Bisher wird diese Entscheidung dem Nutzer
einer grafischen Oberfläche überlassen.

Der für diese Arbeit gewählte Fähigkeitsbasierte Ansatz definiert ein deutlich
vereinfachtes Modell (siehe 4.2.3), welches sich vor allem auf die Schnittstellen
der Fähigkeit konzentriert und Fähigkeiten ansonsten primär über ihren Namen
identifiziert. Der primäre Austausch einer Fähigkeit erfolgt daher über das System
der Implementierungen (siehe Def. 28). Die in der Mission definierte Fähigkeit
wird von jedem System individuell durch eine entsprechende Implementierung
ersetzt, die nur auf dem jeweiligen System gültig ist. Da die Interfaces bereits
durch das Modell der Fähigkeit selbst definiert wurden, muss dieses bei der Ver-
wendung einer anderen Implementierung nicht geändert werden.

Eine zweite Option auch gänzlich andere Fähigkeiten zum Austausch zu nut-
zen, ist durch die Koordinatoren und Meta-Capabilities gegeben. Eine Fähigkeit
wird in ihrer Implementierung durch einen Koordinator, also einen konkreten
BT beschrieben, der meist Aufrufe an die RAL beinhaltet. Ein Koordinator der
nur aus anderen Capabilites besteht, wird auch Meta-Capability genannt. Wenn im
Team nun alle Capabilities dieser Meta-Capability vorhanden sind, können diese
als zusammengesetzt Fähigkeit die ursprüngliche Fähigkeit ersetzen (Details in
Abschnitt 4.5.7).

Vorbedingungen werden ebenfalls nicht als komplexe Einschränkungen, sondern
auf der Basis von geforderten Fähigkeiten angegeben. Dafür können Vorbedin-
gungen in der ros_bt_py (siehe Def. 31) auf zwei Arten angegeben werden.
Eine normale Vorbedingung bedeutet, dass die angegebene Fähigkeit als bereits
erfolgreich ausgeführter Knoten im Missions-Tree entweder lokal oder auf ent-
fernten Systemen vorhanden sein muss. Speziell als lokal definierte Vorbindungen
hingeben müssen immer direkt auf dem System ausgeführt worden sein, auf dem
auch die relevante Capability ausgeführt werden soll. Dies ist vor allem dann re-
levant, wenn die Vorbedingungen physikalische Gegebenheiten erfordern. Zum
Beispiel muss ein Roboter notwendigerweise vor dem Objekt stehen, wenn er
dieses aufnehmen soll. Sind diese Lokal nicht erfüllt, so kann die Mission Con-
trol versuchen, diese in eine Sequenz vor die aktuelle Fähigkeit zu synthetisieren
(Abbildung 4.33). Dafür wird eine Sequenz eingefügt und die Vorbedingung so-
wie die eigentliche Fähigkeit darunter gehängt.

In der aktuellen Implementierung wird lediglich eine Prüfung der Bedingung
durchgeführt, da die Instanziierung Annahmen bezüglich ihrer Eingabewerte be-
nötigt. Um sinnvolle lokalen Parameter zu erzeugen, ist jedoch deutlich mehr
Vorwissen über die Capability erforderlich als üblicherweise vorhanden. Mögli-
che Ansätze wären eigene Inferenzsysteme, Ableitung von möglichen Parame-
tern aus den Parametern der ausgelagerten Fähigkeit oder zusätzliche Modellin-
formationen in den Vorbedingungen selbst oder in der Mission zum Erstellungs-
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PickObject
Precondition:

local MoveToObject

→

MoveToObject
(synthesized)

PickObject
Precondition:

local MoveToObject

Abbildung 4.33.: Das PickObject erfordert als lokale Vorbedingung die Ausfüh-
rung der Fähigkeit MoveToObject. Beim Instanziierten der Fä-
higkeit wird daher versucht, diese Abhängigkeit per syntheti-
sierter Fähigkeit aufzulösen.

zeitpunkt. Da all diese Ansätze ein signifikantes Fehlerpotential bieten, wurde
stattdessen zunächst eine Design-Philosophie eingesetzt, bei der vor allem mög-
lichst in vollständige (sprich, ohne unaufgelöste Vorbedingungen) Fähigkeiten
für den Austausch vorgesehen wurden und die Modellierung damit beim Bedie-
ner verbleibt.

4.5.6. Online Adaption

Eine dynamische Teamkomposition, spontan wechselnde Aufgaben und Flexibi-
lität im Team sind zentrale Anforderungen, die für diese Arbeiten gestellt wur-
den.

1 @define_bt_node(NodeConfig(
2 options={’passthrough_type’: type},
3 inputs={’in’: OptionRef(’passthrough_type’)},
4 outputs={’out’: OptionRef(’passthrough_type’)},
5 max_children=0))
6 class PassthroughNode(Leaf):
7 """Pass through a piece of data
8

9 Useful for testing, and to mark the inputs of
10 a BT that is meant to be loaded as a subtree.
11 """
12 # implementation...
13 def _do_shutdown(self):
14 # State change implementation...

.

Abbildung 4.34.: Beispiel einer BT-Node Definition mit dem @define_bt_node

Dekorator, in dem die Paramter definiert werden. Methoden
für die jeweiligen Aktionen (Shutdown,Tick, etc.) können über-
schrieben weden. Quelle [BH22]
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Die ros_bt_py Bibliothek implementiert die eingeführten BT-Begriffe und Funk-
tionen und ermöglicht es insbesondere sehr einfach, eigene Knoten zu implemen-
tieren, indem die Node-Basisklasse oder deren Spezialisierung, die Leaf, abgelei-
tet wird (Abbildung 4.34). Die Basisklasse implementiert alle für den BT nötigen
Funktionen wie das Verwalten der Zustandsübergänge (siehe 4.16), welche per
abstrakter Funktionen für ein spezielles Verhalten überschrieben werden können.
Über einen Dekorator können die Parameter (siehe Definition 13) für den Knoten
gesetzt werden, was das manuelle Erstellen von eigenen Knoten sehr vereinfacht.
Durch die bewusste Verwendung von Python als Programmiersprache können
neue Klassen auch zur Laufzeit der Software nachgeladen und biem Capabili-
ty-Repository angemeldet werden, sobald der BT jedoch gestartet wird, müssen
konkrete Subklassen der Node-Klassen für die Erstellung des kompletten Baumes
genutzt werden, was die dynamischen Aufgabenverteilung erschwert.

Das Konzept der Shovables und Slots ermöglicht die Verteilung der zusammen-
gestellten Knoten auf ein entferntes System, jedoch zunächst auch nur während
der Instanziierung des BT. Die Verwendung von Subtrees hat jedoch auch hier
bereits erlaubt, die konkrete Implementierung zur Laufzeit durch das ausführen-
de System zu laden, wodurch eine systemspezifische Implementierung genutzt
werden konnte. In einer ersten Umsetzung vom Capability-Konzept wurden die
Subtrees erweitert, so dass die Vergabe eine Auktion einsetzt und zudem Data-
Bridges definiert, mit denen Parameter auch zur Laufzeit ausgetauscht werden
können [HH18]. Das Ausführen des BT erforderte jedoch weiterhin das komplet-
te Instanziieren jeder Capability, wodurch diese insbesondere zur Laufzeit nicht
flexibel genug auf Änderungen der Teamkompositionen reagiert.

Die letztendlich umgesetzte Capability hat das initiale Design daher noch einmal
um das Konzept der Dynamischen Bindung (siehe Def. 32) erweitert, wodurch Fä-
higkeiten und Implementierungen stärker voneinander getrennt und die Nut-
zung einer abstrakten Capability-Node auch zur Laufzeit des BT möglich ist, oh-
ne dass die Implementierung bereits feststehen muss. Konkret wurde dafür eine
Capability-Basisklasse umgesetzt, welche die Node-Klasse erweitert und die Capa-
bility spezifischen Übergänge und Optionen (siehe Abb. 4.24) ermöglicht. Würde
nur die Basisklasse verwendet werden, könnten allerdings keine Inputs oder Out-
puts definiert werden, da die Capability-Klasse selbst keine Inputs besitzt. Würde
andererseits für jede Capability eine eigene Klasse angelegt, schränkte dies die
Flexiblität der Nutzung massiv ein. Stattdessen wird in ros_bt_py für jede Fä-
higkeit zur Laufzeit durch Ausnutzen der Metaprogrammierungsmöglichkeiten
von Python eine dynamische Subklasse im Speicher erzeugt, die dann bei der
Capability-Repository angemeldet wird und wie jeder andere Knoten sofort zur
Laufzeit verwendet werden kann. Das dynamische Erstellen einer Subklasse im
Speicher des Systems ist vor allem deshalb wichtig, da die Fähigkeiten anderer
Systeme zur Laufzeit über das Capability Interface Exchange Protocoll ausgetauscht
werden können und weil die Verwendung der Capabilites im Editor definierte Pa-
rameter erfordert, was mit reinen Subtrees nicht möglich ist. Bei jedem Update
des Capability-Repository wird die Erstellung der Capability-Klasse und ihrer Capa-
bilityIOBridges ausgelöst, so dass alle im Team bekannten Fähigkeiten sofort für
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die anderen Systeme oder einen Menschlichen Nutzer verfügbar sind. Das lokale
Erstellen des Interfaces im Speicher spart im Vergleich zum kompletten Übertra-
gen der serialisierten Klasse Kommunikationsaufwand und legt außerdem den
Fokus auf das Modell, so dass es einfacher ist, Fähigkeiten bei Veränderungen
aktuell zu halten.

Jede Fähigkeit kann dadurch lokal derart verwendet werden, als wäre die kom-
plette Implementierung auf dem System und lediglich durch einen Knoten zu-
sammengefasst. Wird die Fähigkeit dann zu Laufzeit getickt, ohne dass der Aus-
führende Baum etwas davon merkt, wird die Task Allocation mit der Zuweisung
einer konkreten Implementierung beauftragt. Durch die Ermittlung der Fähig-
keitskosten (siehe 4.5.3) und ggf. einer darauf basierender Auktion (siehe 4.5.4)
wird dann abhängig vom aktuellen Weltzustand die beste Implementierung ge-
wählt. Die Zuordnung ist dabei nur so lang aktiv, wie auch die Fähigkeit aus-
geführt wird. Wird diese beendet und zu einem späteren Zeitpunkt erneut ge-
tickt, erfolgt eine neue Vergabe, die wiederum die dann aktuellen Gegebenhei-
ten berücksichtigt und damit ggf. anders entscheidet. Durch die erneute Auktion
bei veränderten Bedingungen kann diese erneute Zuordnung auch während der
Ausführung erfolgen und passt sich damit den Fähigkeiten und Umständen des
aktuellen Teams an

Die Trennung der Implementierung vom ausführenden BT führt dazu, dass sich
die Behandlung einer lokal ausgeführten Fähigkeit von einer im Remote Capabi-
lity Slot kaum unterscheidet. In beiden Fällen wir ein eigener Tree Manager, also
eine eigene BT-Instanz, angelegt, in der die Fähigkeit ausgeführt wird. Um diese
Instanz mit dem ursprünglichen BT zu verknüpfen, muss die Implementierung
die CapabilityIOBridges zusammen mit den restlichen Knoten in einer Sequenz
nutzen (Abbildung 4.35). Zwischen Input und Fähigkeit kann an dieser Stelle zu-
dem die Vorbedingung synthetisiert werden. Sobald die Fähigkeit einen succeeded
oder failed Zustand erreicht hat, wird die Ausführungsumgebung gestoppt und
wieder beseitigt. Der Hauptunterschied zwischen der lokalen oder der entfernten
Ausführung ist, dass im lokalen Fall der Tick des Haupt-BT weiter geleitet wird,
während die entfernte Ausführung einen eigenständigen Tick verwendet.

Abbildung 4.35.: Beispielimplementierung der MoveBase Capability. Die Input-
DataBridge und die OutputDataBridge werden automatisch für
eine Capability erstellt und können für die Implementierung
genutzt werden. Quelle [OH22]

Durch den Austausch über das Capability Interface Exchange Protocoll, die dynami-
sche Erzeugung von Capability-Klassen und IOBridges, können Fähigkeiten schnell
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im Team bekannt gemacht und für konkrete Implementierungen oder als abstrak-
te Klasse genutzt werden. Durch den Black-Box-Ansatz, bei dem die Fähigkeiten
erst zur Laufzeit ausgewählt werden, muss die Mission nicht verändert werden,
um mit einer geänderten Teamkomposition oder in geänderte Bedingungen aus-
geführt zu werden. Die Mission passt sich durch die Online-Adaption dynamisch
an die aktuelle Situation an. Das system geht von kooperativen Teilnehmern ohne
schlechte Absichten aus. Sicherheitsaspekte im sinne von Security, werden in der
aktuellen Umsetzung komplett außen vorgelassen. Durch das nutzen von Public-
Key-Verfahren zum signieren der Nachrichten oder spezieller Prüfsummen der
Fähigkeitsdefinition könnte bereits ein relevantes maß an Sicherheit erzielt wer-
den.

4.5.7. Kombinierte Fähigkeiten

Eine Mission besteht aus einer Menge von Fähigkeiten, die durch einen BT ge-
ordnet ausgeführt werden. Jede Fähigkeit wiederum besteht aus einem Koordi-
nator, ebenfalls in Form eines BT, der die eigentliche Implementierung über seine
Knoten anspricht. Da Capabilities als normale Knoten in einem BT verwendet
werden, kann eine Fähigkeit auch aus beliebigen weiteren Fähigkeiten aufgebaut
sein, ein Koordinator, der komplett aus Fähigkeits-Knoten aufgebaut ist wird da-
bei als Meta-Capability bezeichnet. Es gibt keinen Unterschied in der Behandlung
einer Meta-Capability, allerdings kann diese auch als Anweisung oder Rezept ver-
standen werden. Dadurch kann eine Mission also in immer kleiner werdende
Fähigkeiten zerlegt werden, bis nur noch konkrete Fähigkeiten mit Knoten, die
mit der RAL kommunizieren, verbleiben. Durch die vorgestellten Möglichkeiten,
die Fähigkeiten zu jedem Zeitpunkt auch von anderen Systemen übernehmen
zu lassen, können durch diese Art der Modellierung beliebig kleine Teile einer
Aufgabe übertragen und dadurch auch Systeme mit sehr spezialisierten Fähig-
keiten berücksichtigt werden. Ebenso muss eine Aufgabe nicht vollständig von
einem System erfüllt werden, es könnte auch lediglich einen Teil der Fähigkeit
besitzen, aber wissen, wie man die vollständige geforderte Fähigkeit zerlegt und
dadurch andere Systeme zur Hilfe holen, um die Aufgabe doch noch zu erfül-
len. Zuletzt können auch Systeme berücksichtigt werden, die überhaupt nicht
für die Kooperation vorgesehen waren, aber offene Schnittstellen aufweisen. Die
verschiedenen Optionen zur Auf- und Verteilung der Fähigkeiten sollen im Fol-
genden anhand eines konkreten Beispiels erklärt werden. Gegeben sind 3 Robo-
tersysteme:

Roboter 1 ist ein simpler mobiler Roboter mit guten Mobilitätseigenschaften, ei-
nem Lokalisierungsystem und einer Kamera, der für die Suche nach Golfbällen
genutzt wird. Er verfügt insbesondere über die Fähigkeiten zum Explorieren (Ex-
plore) und Erkennen der Golfbälle mit seiner Kamera (LocateBalls) (Abbildung
4.36). Er besitzt außerdem zwei Meta-Capabilites: FindBalls beschreibt die Stra-
tegie für das Absuchen und Auffinden der Golfbälle, CollectBalls gibt auf einem
hohen Niveau an, wie Bälle eingesammelt werden können.
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LocateBalls

Explore

FindBalls

→

Explore LocateBalls

CollectBalls

→

LocateBalls Retrive

Robot 1 Capabilites

Abbildung 4.36.: Fähigkeiten des Roboter 1 als Beispiel für die Kombination
von Fähigkeiten. Ellipsen = Fähigkeiten, gepunktete Ellipse =
Remote-Fähigkeit, die nicht auf dem System vorhanden ist. Der
einfache Roboter kann die Position von Golfbällen finden (Loca-
teBalls), die Umgebung absuchen (Explore) und verfügt außer-
dem über 2 Meta-Fähigkeiten, die beschreiben, wie Bälle gefun-
den (FindBalls) oder aufgesammelt (CollectBalls) werden kön-
nen. Die Fähigkeiten sind stark vereinfacht und nicht abschlie-
ßend dargestellt.

Roboter 2 ist ein deutlich langsameres System, welches mit einem Arm ausge-
stattet ist und Müll entlang eines vordefinierten Pfades einsammelt (CollectTrash).
Wie Roboter 1 kann das System seine Kamera nutzen, um die Position von Müll
zu erkennen (LocateTrash) und zusätzlich seinen Arm nutzen, um Gegenstände
aufzunehmen und an eine Ablageposition zu bringen (Retrive) (Abbildung 4.37).

Roboter 3 ist ein schneller Flugroboter, der lediglich über die Fähigkeit zur Ex-
ploration verfügt.

Der erste Fall betrachtet eine Mission mit nur einem Roboter (Abbildung 4.38
links). Die Mission besteht aus zwei High-Level-Anweisungen: Sammel Bälle ein
(CollectBalls) und finde Bälle in der Umgebung (FindBalls), falls das Einsammeln
nicht möglich ist. Sobald der Missions-BT getickt wird, fordert die Mission Con-
trol von der Task Allocation eine geeignete Implementierung für CollectBalls. Diese
lädt die Implementierung von CollectBalls und überprüft wiederum die Kosten
für die darin enthaltenen Knoten, wofür deren Implementierungen geladen wer-
den. Während für LocateBalls lokale Kosten ermittelt werden können gibt es keine
Implementierung für Retrieve. Alle Fähigkeiten werden zudem auch zur Auktion
ausgeschrieben. Da es keinen anderen Roboter gibt, schlägt die Auktion fehlt, die
Kosten für die Ausführung werden als 7, also nicht ausführbar, ermittelt, wor-
aufhin die komplette Fähigkeit fehlschlägt und der Knoten in den failed Zustand
wechselt. Der Vorgang für die zweite Fähigkeit FindBalls ist analog dazu. Die
lokale Implementierung von FindBalls wird ausgewertet und die Fähigkeit zur
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LocateTrash

Retrive

CollectTrash

→

LocateTrash Retrive

Robot 2 Capabilites

Abbildung 4.37.: Fähigkeiten des Roboter 2 als Beispiel für die Kombination von
Fähigkeiten. Ellipsen = Fähigkeiten. Das System kann die Posi-
tion von Müll bestimmen (LocateTrash) und diesen mit seinem
Arm einsammeln (Retrieve). Beide Fähigkeiten werden für das
Einsammeln von Müll (CollectTrash) genutzt. Roboter 2 folgt
vorgegebenen Wegpunkten und kann daher nicht wie die an-
deren Systeme die Umgebung explorieren.Die Fähigkeiten sind
stark vereinfacht und nicht abschließend dargestellt.

Auktion angeboten. Da es nur die lokale Implementierung gibt, wird diese gela-
den und der Vorgang für die darin enthaltenen Fähigkeiten wiederholt. Da der
Roboter über alle nötigen Fähigkeiten für FindBalls verfügt, kann er diese Missi-
on ausführen, wobei niemals Bälle aktiv aufgesammelt werden (Abbildung 4.38
rechts).

?

CollectBalls FindBalls

?

CollectBalls FindBalls
7 R1

Abbildung 4.38.: Die Mission (links) sieht vor, dass der Roboter vorhandene Bäl-
le einsammeln (CollectBalls) soll und, falls das nicht möglich ist,
zumindest alle Bälle finden (FindBalls) soll. Wird die Mission
dem Roboter 1 zugewiesen (rechts), kann dieser nur den Find-
Balls Teil der Mission ausführen.

Für den zweiten Fall (Abbildung 4.39), eine Mission mit zwei Robotern, wird
das Team um den Roboter 3 erweitert. Wie im ersten Fall wird geprüft, welche
Implementierungen für die Teile der Mission gefunden werden können. Da wei-
terhin kein Roboter über die Retrieve Funktion verfügt oder diese aus anderen
Fähigkeiten bilden kann, wird die CollectBalls Fähigkeit weiterhin als nicht aus-
führbar ausgewertet und nicht weiter betrachtet. Die Explore-Fähigkeit hingegen
ist sowohl lokal als auch auf Roboter 3 verfügbar. Da der wendige Flugroboter
speziell für diese Aufgabe entwickelt wurde, ergibt sich eine deutlich kleinere
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Utility als für Roboter 1, die Fähigkeit wird also an diesen vergeben. Sollte Robo-
ter 3 jedoch ausfallen, etwa weil die kurze Akku-Laufzeit von UAV dazu führt,
dass dieses nur kurzfristig verfügbar ist, wird die Mission Control dies durch den
regelmäßigen Ping registrieren und eine erneute Vergabe prüfen. In diesem Fall
würde die Aufgabe zurück an Roboter 1 geben, der die Aufgabe dann allein wei-
terführt. Da eine solche Neubewertung bei jeder Änderung des Teams durchge-
führt wird können dadurch auch nur kurzfristig verfügbare Roboter opportunis-
tisch in die aktuelle Mission eingebunden werden (Abbildung 4.39 rechts).

?

CollectBalls FindBalls

?

CollectBalls
→

Explore LocateBalls

7

R3,R1 R1

Abbildung 4.39.: Beispielmission mit dem Team aus Roboter 1 und Roboter 3.
Die CollectBalls Fähigkeit kann weiterhin nicht ausgeführt wer-
den, da kein Roboter über Retrieve verfügt. Die Explore Fähig-
keit kann jedoch an Roboter 3 oder Roboter 1 vergeben werden.
Da Roboter 3 eine signifikant neue Implementierung (abflie-
gen der Umgebung) mit deutlich reduzierten Kosten einbringt,
werden die Fähigkeiten des Teams damit erweitert bzw. verbes-
sert und die Redundanz erhöht.

Im dritten Fall (Abbildung 4.40) wird die gleiche Aufgabe als Mission mit drei
Robotern realisiert. Wie bereits im Fall 1 und 2 wird die FindBalls Fähigkeit aufge-
löst und durch eine Kombination aus Roboter 3 und Roboter 1 bearbeitet. Bisher
konnte Roboter 1 die Fähigkeit CollectBalls nicht ausführen und auch an kein an-
deres System auslagern. Durch das Einbringen der Retrieve Fähigkeit durch den
Roboter 2 kann der Roboter 1 diese Fähigkeit mit seiner eigenen LocateBalls Fä-
higkeit kombinieren. Das Team erlangt damit also eine Kombinierte Fähigkeit die
sich implizit auf die zwei Systeme verteilt. Relevant ist zudem, das durch die Da-
tenkanten die von Roboter 1 erkannte Pose für die Retrieve-Fähigkeit auf Roboter
2 genutzt wird. Da Roboter 2 über keinen Algorithmus zum Erkennen von Bällen
verfügt, könnte Roboter 2 diese Tätigkeit also niemals komplett allein ausfüh-
ren.

Das Kombinieren bzw. Verteilen der Fähigkeiten lagert diese zunächst jedoch nur
an die unterschiedlichen Systeme aus. Die Flusskontrollknoten werden nicht ge-
ändert, so dass sicher gestellt ist, dass die Mission genau so ausgeführt wird, wie
sie ursprünglich gegeben wurde. Während dadurch Ressourcenkonflikte vermie-
den und Abhängigkeiten wie das Greifen an einer Pose, die zuvor mittels Locate
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?

→

LocateBalls Retrive

→

Explore LocateBalls

Pose

R1 R2 R3,R1 R1

Kombinierte Fähigkeit

Abbildung 4.40.: Beispielmission mit dem Team aus Roboter 1, Roboter 2 und
Roboter 3. Durch Roboter 2 kann die Fähigkeit CollectBalls als
Kombinierte Fähigkeit ausgeführt werden. Während Roboter 1
die LocateBalls Fähigkeit übernimmt und damit die Pose zum
Aufnehmen der Bälle ermittelt, wird das Aufnehmen (Retrieve)
von Roboter 2 ausgeführt, der allein nicht dazu in der Lage wä-
re.

detektiert wurde, beibehalten werden, wird dadurch keinerlei Potential der Par-
allelität ausgenutzt. Roboter 1 könnte beispielsweise bereits weiter die Positionen
der Bälle ermitteln, während Roboter 3 das Gebiet exploriert. Um diese Optionen
auszunutzen, kann daher die ursprüngliche Mission überarbeitet werden. Abbil-
dung 4.41, zeigt wie eine parallelisierte Mission erstellt werden kann. In diesem

||

Explore LocateBalls Retrive

R1 R2R3,R1

Abbildung 4.41.: Parallele Umsetzung der Beispielmission. Alle Roboter nehmen
eine reine Folgerrrolle ein und erhalten durch die parallele Aus-
führung stets die aktuell für sie am besten geeignete Fähigkeit.
Dies setzt allerdings eine stärkere Entkopplung und Prüfung
innerhalb der Fähigkeiten voraus.

Fall würde jeder der Roboter nichts anderes als sein Remote Capability Slot aus-
führen. Eine zentrale Instanz, oder einer der Roboter, übernimmt außerdem die
Rolle der Missionssteuerung und vergibt die parallelen Aufgaben. Ressourcen-
konflikte und Abhängigkeiten müssen bei diesem Ansatz stärker in die indivi-
duelle Fähigkeit modelliert werden, was jedoch ohnehin ein Design-Grundsatz
(siehe 4.2.1) ist. Wenn ein Retrieve beispielsweise immer nur dann aktiv ist, wenn
ein greifbares Objekt vorhanden ist, würde eine Zuweisung an Roboter 2 immer
nur dann erfolgen, wenn diese Voraussetzungen erfüllt sind. Es wäre grundsätz-
lich möglich, eine Mission auch automatisch auf mehr Parallelität zu optimieren,
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dies erfordert aber zusätzliche Abwägungen oder Modellierungen.

Roboter 1-3 wurden in den bisherigen Fällen explizit modelliert und haben ihre
Fähigkeiten über das Capability Exchange Protocol ausgetauscht. Mit dem vorge-
stellten System ist es aber auch möglich, Nicht-Autonome Systeme in der Mis-
sion zur verwenden. Nicht-Autonom bedeutet in diesem Fall primär, dass die
Systeme nicht in der Lage sind, Nutzer-Code auszuführen und dadurch nicht
ohne Weiteres in ein Roboterteam integriert werden können. Die kann zum einen
der Fall sein, wenn ein System nur über wenig Autonomie verfügt, etwa wenn es
komplett ferngesteuert wird und der Roboter selbst lediglich über Aktorik und
Sensorik ohne Rechenleistung verfügt oder zum anderen, wenn das System pro-
prietär ausgelegt ist und die Ausführung von eigenem Code nicht gestattet. Es
können zwei Ansätze genutzt werden, um diese Systeme für das Team nutz-
bar zu machen: Der Host-System kann ein komplette zweite Framework-Instanz
in einem anderen Namespace starten, welche im Namen des zu kontrollieren-
den Systems agiert, Fähigkeiten bereitstellt und Gebote abgibt. Die Fähigkeiten
selbst interagieren mit dem Zielsystem, indem für die RAL die Proprietären API-
Funktionen aufgerufen werden. Die Fähigkeiten selbst können jedoch insbeson-
dere durch das Modellieren von Vorbedingungen und statischen Utilities auch di-
rekt vom Host-System genutzt werden. Eine ExploreWithUAV Implementierung
für die Explore Fähigkeit könnte etwa die proprietären Schnittstellen der jeweili-
gen API ansteuern, um das UAV zu kontrollieren. Die CalculateUtility-Funktion
würde wiederum prüfen, ob die erforderliche API verfügbar ist oder nicht. Die
spezifische Implementierung wird also nur genau dann als Möglichkeit für die
Task Allocation angeboten, wenn ein Treiber auf dem Host-System geladen wurde
und das zu steuernde System wirklich verfügbar ist. Es wäre sogar möglich, noch
einen Schritt weiter zu gehen und als Vorbedingung eine Fähigkeit zu definieren,
welche den eigentlichen Treiber lokal startet. Diese Fähigkeit wiederum kann in
ihrer Utility-Funktion die Existenz der Hardware (z.b. durch einen Ping oder das
Prüfen einer Log-Datei) sicherstellen. In frühen Experimenten wurde diese Art
der Kooperation zwischen LAURON und einem UAV umgesetzt [Heppner et al.,
2013]. Durch LAURON wurde der Treiber für das UAV gestartet aber auch die Lo-
kalisierungsfähigkeit übernommen, da das UAV nicht über akkurate Onboard-
Sensorik verfügte. Im Gegenzug konnte LAURON dadurch seine Sensorreich-
weite und Positionierung deutlich verbessern.

4.6. Zusammenfassung und Fazit Fähigkeitbasierte
Kooperation

In diesem Kapitel wurden die Kernkonzepte für die fähigkeitsbasierte Koopera-
tion von Roboterteams vorgestellt und erläutert. Nach dem Überblick über das
gesamte Konzept in Abschnitt 4.1 wurde in Abschnitt 4.2 dargestellt wie eine
Fähigkeit modelliert und aufgebaut werden sollte. Durch die Verwendung eines
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Koordinators (4.2.2) können Implementierungsdetails (4.2.1) gekapselt und da-
durch leichter wiederverwendet werden, in Kombination mit einer leichtgewich-
tigen Modellierung (4.2.3) ergeben sich damit leicht austausch- und kombinier-
bare Funktionseinheiten als Grundlage für die Mission einzelner Roboter, aber
auch von Roboterteams.

Im Abschnitt 4.3 wurde das Multi Roboter Framework zur Verwendung und Ko-
ordination dieser Fähigkeitsbausteine erklärt. Echte Hardware wird auf den Ro-
botern durch die Robot Layer (4.3.1) angesprochen, welche insbesondere sicher-
stellt, dass alle weiteren Funktionen mit ROS arbeiten können. Die Skill Layer
(4.3.2) stellt die Fähigkeiten und insbesondere ihre Koordinatoren und Modelle
bereit und erlaubt das sammeln und Austauschen der Fähigkeiten. Die Mission
Layer (4.3.3) implementiert alle nötigen Kernfunktionen zur Nutzung im Team
wie etwa das Capability-Repository oder die Task Allocation. Das Framework orien-
tiert sich an den im State of the Art untersuchten Frameworks (3.2) und Projekten
(3.3) legt den Fokus jedoch vor allem auf eine leichtgewichtige Umsetzung ohne
zu starke Beschränkungen, welche die Kernkompetenz vor allem in Kombination
mit den Fähigkeit realisieren kann.

Das wohl wichtigste unterliegende Konzept dieser Arbeit sind die in Abschnitt
4.4 erläuterten Behavior Trees. Konzepte wie asynchrone Prozesse (4.4.2), Para-
metrisierung (4.4.3) und native ROS Integration richten die Modellierung expli-
zit auf die Robotik aus, zusätzliche Funktionen wie die Utility Berechnung (4.4.4),
Shoving und Slots (4.4.5) erweitern den Ansatz auf Multiroboter Systeme. In der
Modellierung des BT wurde das Fähigkeits-Konzept durch die Capabilities (4.4.6)
und die Remote Capability Slots (4.4.8) explizit berücksichtigt, wodurch eine ein-
heitliche Verwendung von BTs ermöglicht wird. Dieses BT-Konzept erweitert den
aktuellen State of the Art um Features für das einfache Nutzen von Fähigkeiten
und deren transparente Verteilung im Team. Es wurde in [Heppner et al., 2023]
veröffentlicht, eine Veröffentlichung über die Fähigkeiten ist aktuell im Review
[Heppner et al., 2024].

Alle Konzepte können dann, wie in Abschnitt 4.5 gezeigt, integriert werden, um
Robotermissionen zu modellieren und auszuführen, wobei eine implizite Auftei-
lung der Fähigkeiten realisiert werden kann. Eine Mission kann mit dem gegebe-
nen Tooling einfach erstellt werden (4.5.1) und nutzt dafür die Capability Reposi-
tories, (4.5.2) um Fähigkeiten aus dem kompletten Team zu berücksichtigen. Um
zu bestimmen, wer eine Fähigkeit ausführt, wurden verschiedene Ansätze für
die Bestimmung der Fähigkeitskosten (4.5.3) aufgezeigt, unterschiedliche Model-
le für die Prüfung der Kompatibilität zwischen den Fähigkeiten getestet (4.5.5)
und ein Auktionsystem (4.5.4) realisiert. Es wurden verschiedene Ansätze für die
einfache Verteilung über die gezielte Kombination der Fähigkeiten bis hin zur
Einbindung neuer Roboter in das Team aufgezeigt (4.5.7) und damit eine stabile
und flexible Basis für die fähigkeitsbasierten Kooperation im Roboterteam ge-
schaffen.

Im nächsten Kapitel wird evaluiert, ob die gezeigten Werkzeuge und Konzepte
auch unter realen Bedingungen für den Einsatz im Roboterteam geeignet sind.
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Nachdem im Kapitel 4 die Kernkonzepte dieser Arbeit erläutert wurden, sollen
hier die Erkenntnisse aus der Umsetzung der Konzepte aufgezeigt und die An-
wendbarkeit der entwickelten Software belegt werden. Dafür werden mehrere
zentrale Experimente bzw. Anwendungen als Evaluation der Konzepte betrach-
tet: Abschnitt 5.1 zeigt die Entwicklungen für den Einsatz autonomer Systeme
für die Exploration fremder Planeten. Diese Experimente haben nicht nur wich-
tige Entscheidungen geprägt, sondern evaluieren nahezu alle Teile der Entwick-
lungen unter realen, schwierigen Bedingungen. Im Abschnitt 5.2 wird die An-
wendbarkeit in einer weiteren Domäne evaluiert und die aufgezeigten Konzepte
zur Modellierung und Kapselung von Fähigkeiten mit einem konkreten Use-Case
aus der Industrie validiert. Der Abschnitt 5.3 belegt mit einer Simulation die An-
wendbarkeit von Behavior Trees und insbesondere Shovables für die verteilte Aus-
führung von Missionen mit einem Multi-Roboter-Team und gibt Beispiele für die
Berechnung von Utility-Werten und deren Verwendung für die Fähigkeitsaus-
wahl. Zuletzt zeigt eine umfangreiche Simulation im Abschnitt 5.4 die Anwen-
dung des Fähigkeitskonzeptes mit BTs inklusive den Capability-Knoten und der
der Auktionierung im Team. In jedem Abschnitt werden zuerst die experimentel-
le Durchführung und dabei erzielte Ergebnisse vorgestellt, bevor dann die Ergeb-
nisse diskutiert und schließlich deren Bedeutung für diese Arbeit herausgestellt
werden.

5.1. Fähigkeitsbasierte Exploration fremder
Planeten und Mission Control

Die initialen Versionen des Frameworks und Konzepte wie Fähigkeiten wur-
den im Rahmen des SpaceBot Cup [Heppner et al., 2015] [98], einem Robotik-
Wettbewerb des DLR, bei dem die Teilnehmer möglichst autonome Lösungen für
die planetare Exploration einbringen sollten, umgesetzt und erprobt. Mit dem
SpaceBot Camp [Heppner et al., 2017] wurde der Wettbewerb zwei Jahre später
noch einmal wiederholt, wofür vor allem das Framework und die Mission Con-
trol und verbundene Themen verbessert wurden. Mit der ESA Space Ressource
Challenge [99] wurden insbesondere die BTs erneut in einem Weltraumkontext
evaluiert. Im Folgenden sollen die drei Experimente und die danach erfolgten
Weiterentwicklungen der Konzepte vorgestellt und evaluiert werden.
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Der SpaceBot Cup [98] [Heppner et al., 2015] war der erste Robotik-Wettbewerb
des DLR mit dem Ziel, insbesondere die Autonomie von mobilen Robotern zu
steigern und das Potential von bereits existierenden Robotik-Lösungen für die
planetare Exploration zu identifizieren. Aufgabe des Wettbewerbs war es, eine
für die Teilnehmer unbekannte Umgebung (Abbildung 5.1 links) zu erforschen,
die einem fremden Planeten nachempfundene war. Dabei müssen verschiedene
Gegenstände (Wasserglas, Batterie, Waage) gefunden, aufgenommen und zusam-
mengesetzt werden (Abbildung 5.2 rechts). Die Ergebnisse der Exploration sollen
in einem Report gesammelt werden. Insbesondere muss der Roboter zur Bewäl-
tigung dieser Herausforderungen autonom in der Lage sein, da ein Eingriff der
Bodenstation nur in kurzen Zeitfenstern und mit massiver Verzögerung in der
Kommunikation möglich ist.

Abbildung 5.1.: Links: Wettbewerbs-Arena mit verschiedenen Hindernissen wie
einem Graben, großen Steinen als Hindernisse, verschiedenen
Untergründen, Steigungen und einem feststehenden Lander-
Modul. Quelle [Heppner et al., 2015]. Rechts: Die durch LAU-
RON V erstellte 2.5D-Karte der Umgebung. Quelle: [Heppner
et al., 2015]

Der Roboter LAURON V (Abbildung 5.2 links) des FZI wurde für den Wettbe-
werb mit auf die Aufgaben abgestimmten Sensoren und Zusätzen ausgestattet.
Ein speziell konstruierte Greifer am Vorderbein [Heppner et al., 2014] erlaubt
es zusammen mit mobilen Manipulationsfähigkeiten die gesuchten Gegenstände
aufzunehmen und in den ebenfalls speziell konstruierten Halterungen zu platzie-
ren. Mittels des KaRoLa [100] Sensors können hochaufgelöste 3D-Punktwolken
erstellt und daraus eine Umgebungskarte (Abbildung 5.1 rechts) im dafür entwi-
ckelten 2.5D-Kartenformat PlexMap [Oberländer et al., 2014] berechnet werden.
Das Kartenformat kann neben der Auswertung für die Bodenstation insbesonde-
re auch zur Pfadplanung unter Berücksichtigung von Präferenzen und der indi-
viduellen Kostenberechnung (vergleiche 4.5.3) verwendet werden. Der schwenk-
bare Kamerakopf ist mit RGB und RGB-D Kameras ausgestattet, um Hindernisse
und die gesuchten Objekte in der Umgebung zu erkennen.

Um die Ziele des Wettbewerbs zu erreichen, wurden eine Vielzahl von Fähigkei-
ten implementiert, wobei die Fähigkeiten zwar bereits nach Fähigkeiten grup-
piert wurden, sie allerdings noch keinen Koordinator oder separate Modellie-
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Abbildung 5.2.: Links: LAURON V Roboter beim SpaceBot Cup. Die Beine sind
für das Laufen auf weichem Sand optimiert und mit einem spe-
ziellen Greifer für die Mission ausgestattet. Am Körper wur-
den spezielle Halterungen für die Zielobjekte angebracht und als
Sensorik ein KaRoLa für hochauflösende 360° Laserscans ver-
wendet. Rechts: Die zu findenden und aufzunehmenden Ziel-
objekte Batterie (gelb), Waage (rot) und Probenbehälter (blau)
und die gewünschte Konfiguration zum Missionsende. Quellen:
[Heppner et al., 2015]

rungsinformation hatten. Zu den entwickelten Fähigkeiten gehören unter ande-
rem die im Kapitel 4.3.2 beschriebenen Fine Localize Object, um die exakte Orien-
tierung der gesuchten Objekte zu bestimmen oder auch das Update-Environment-
Modell. Zudem wurden Fähigkeiten für die Navigation, insbesondere das Kar-
tographieren und Planen über das schwierige Gelände, Einschätzen und Aus-
werten der Umgebung und natürlich der Manipulation der Objekte entwickelt.
Eine Video einiger Fähigkeiten kann unter [HI+15] eingesehen werden. Um die
Fähigkeiten zu verwalten und in einer Missionsstrategie zu verwenden, wurde
ein Framwork entwickelt (Abbildungen 5.3), welches das Konzept der RAL Layer
für die Entkopplung der Fähigkeiten von der Hardwareumsetzung vorsah und
die High-Level Entscheidungen in der Mission Layer angesiedelt hat. Die modu-
laren Fähigkeiten wurden in der Planning Layer (Abbildung 5.3 links) durch ver-
schiedene ROS-Pakete bereitgestellt und dann direkt aus der Missionssteuerung
(Abbildung 5.4) zentral aktiviert. Ebenfalls wurde hier das Konzept der globalen
Datenhaltung eingeführt, welches bis heute beibehalten wurde. Alle erkannten
Objekte oder Missionsziele werden in öffentlichen Topics veröffentlicht wo sich
jede Komponente wiederum bedienen kann. Diese offene Struktur erleichtert den
modularen Aufbau und bietet darüber hinaus einfache Visualisierungs- und Mo-
difikationsmöglichkeiten der existierenden Daten.

Während die jeweiligen Entwicklungen, der Datenaustausch und der Roboter
an sich korrekt funktionierten, war der Wettbewerbslauf ein Fehlschlag. Der ei-
gentliche Lauf wurde durch kombinierte Fehler beim Deployment der Lösung,
der Hardware und den verwendeten Failsafes verursacht wodurch der Roboter
sich gar nicht erst vom Startpunkt wegbewegen konnte. Trotz Versuche der Bo-
denstation, das Problem zu beheben, konnte insbesondere durch die verzöger-
te Kommunikation und die nur kurzen Zeitfenster für den Zugriff das komple-
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Abbildung 5.3.: Software Architektur auf LAURON V. Die Robot Layer imple-
mentiert die roboternahen Funktionen wie etwa das Laufen und
abstrahiert den Zugriff auf diese über die Robot Abstraction Lay-
er (RAL). Auf der Planning Layer sind die verschiedenen Fähig-
keiten, die für die Mission notwendig sind, implementiert. Die
Mission Layer gibt die zentrale Strategie vor und spricht die Fä-
higkeiten auf der Planning Layer an. Quelle: [H+13]

xe Problem nicht behoben werden. Gerade in den letzten Phasen der Entwick-
lung hat sich dabei die starke Bindung zwischen Missionskontrolle und den Fä-
higkeiten als problematisch erwiesen, da die Missionskontrolle zu viele Details
der Umsetzungen berücksichtigen musste. Dadurch konnten die Modular ent-
wickelten Fähigkeiten bei weitem nicht so modular verwendet werden, wie es
geplant war und die Missionskontrolle wurde fehleranfällig. Durch die zu starke
Bindung führten bereits einfache Fehler zum Abbruch der Gesamtmission. Das
Beispiel wird auch deshalb hier genannt, da der aufgetretene Fehlerfall ein gän-
giges Problem in Robotikanwendungen illustriert, dessen subsequente Lösung
in den weiteren Wettbewerben um so signifikanter ist. Trotz des Fehlschlags im
Wettbewerb wurden durch die Entwicklungen wichtige Erkenntnisse gewonnen
und grundlegende Framework-Konzepte evaluiert. Insbesondere die Aufteilung
in Fähigkeitsgruppen, das Abstrahieren der jeweiligen Roboterschichten und die
Koordination der Daten über globale Topics haben konzeptuell gut funktioniert.
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Während der Vorbereitungen für den Wettbewerb konnten Systeme wie die Ob-
jekterkennung und die Manipulation darüber erfolgreich Daten austauschen und
aufgrund der Kapselung in Funktionsgruppen effektiv unabhängig entwickelt
werden. Vor der Einführung der RAL konnten nur geübte Anwender LAURON
wirklich verwenden, da die komplexe verhaltensbasierte Steuerung viele Para-
meter und Erfahrungswerte für verschiedene Aufgaben erfordert. Durch die RAL
wurde dieses Anwenderwissen abstrahiert, so dass auch fachfremde Entwickler,
etwa für die Bilderkennung, in der Lage waren, den Roboter zu steuern und zu
überwachen. Die gesammelten Erkenntnisse wurden für weitere Entwicklungen
für weitere Wettbewerbe genutzt.

Abbildung 5.4.: Die High Level Missionssteuerung des SBC13 als Statemachi-
ne.Quelle: [H+13]

Beim SpaceBot Camp Wettbewerb [Heppner et al., 2015, Heppner et al., 2017]
war die Aufgabe erneut, ein vorher unbekanntes Gelände (Abbildung 5.5) zu ex-
plorieren und dabei die schon aus dem vorherigen Wettbewerb bekannten Ob-
jekte zu finden und zusammenzusetzen. In dem einem erd-fernen Planeten nach-
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Abbildung 5.5.: Terrain des SpaceBot Camps. Das Gelände ist einem Krater auf
einem fremden Planeten nachempfunden. Der Start befindet sich
auf einem Hügel, von dem nur eine lange Rampe mit mäßiger
Steigung hinabführt. Andere Routen beinhalten losen Sand und
Geröllfelder. Der rote Sand ist feiner Treibsand. Die großen Stei-
ne stellen Hindernisse dar. Links im Bild ist das zweite Roboter-
system der Lander zu sehen, rechts bewegt sich LAURON V in
Richtung des Zielobjektes (roter Kasten).

empfundenen Gelände mussten vor allem über eine längere Steigung, verschie-
dene Untergründe und größere Hindernisse navigiert werden. Wie zuvor war
Autonomie eine Kernkompetenz und ein direkter Eingriff war nur für kurze Zeit
vorgesehen und nur über eine mit einer Verzögerung versehene Kommunikati-
onsstrecke möglich. Nachdem in einer Qualifikation nur wenige Teams alle Auf-
gaben überhaupt lösen konnten, wurden die Regeln gelockert und von einem
Wettbewerbscharakter zu einem Demonstrator verschoben.

Die Anzahl der Robotersysteme wurde auf eine maximale Gesamtmasse von
100kg beschränkt, weshalb die 2 Robotersysteme LAURON V und ein Bodensta-
tion mit ausfahrbaren Kameramast, der sogenannte Lander (beide in Abbildung
5.5), für die Mission ausgewählt wurden. Der Lander diente zum einen als Relais
für das Steuersignal von der Bodenstation und agierte zum anderen als zweiter
Roboter, indem mit einem mobilen Mast eine hochaufgelöste pan-tilt Kamera auf
bis zu 6 Meter Höhe ausgefahren wurde.

Das Setup von LAURON V hat sich in der Hardware kaum zum vorherigen Wett-
bewerb verändert. Nahezu alle vorher entwickelte Fähigkeiten, etwa die Objekt-
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Abbildung 5.6.: Links: Die während des Wettbewerbs aus den Sensordaten er-
stellte 2D-Höhenkarte mit den eingezeichneten Fundorten der
Missionsziele die denen des SpaceBot Cup ähneln. Quelle:
[HI+18] Rechts: Die aus den Sensordaten erstellte 2.5D-PlexMap
Karte, auf deren Grundlage die Planungen durchgeführt wer-
den. Quelle: [H+15]

erkennung, das Mapping oder die Pfadplanung wurden weiter benutzt oder wei-
ter entwickelt. Durch die hochaufgelösten Laserscanns konnte wieder eine 2.5D-
Höhenkarte, die sogenannte PlexMap (Abbildung 5.6 rechts), erstellt und darauf
basierend Auswertungen für die vom System geforderten Berichte (Abbildung
5.6 links) erstellt werden, in denen etwa die Höhenkarte des Geländes dargestellt
und Fundorte von Objekten verzeichnet werden sollen.

Abbildung 5.7.: Die überarbeitete Software-Architektur während des SpaceBot
Camps, die mit der aktuell vorgeschlagenen (4.3) nahezu iden-
tisch ist. Quelle: [Heppner et al., 2015].

Vollständig überarbeitet wurden hingegen die Art und Weise, wie die Fähigkei-
ten verwaltet und eingesetzt wurden. Die Architektur des Frameworks (Abbil-
dung 5.7) wurde verschlankt und entspricht damit bereits der in dieser Arbeit
vorgestellten Architektur, wenngleich die Komponenten noch teilweise andere
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Bedeutungen bzw. Funktionen haben. Die Robot Layer ist die roboterspezifische
Abstraktionsebene, über die insbesondere die verhaltensbasierte Steuerung von
LAURON V angesprochen wird. Die Skill Layer beinhaltet weiterhin die in Pake-
ten gebündelten Fähigkeiten, die jedoch um das Konzept der Koordinatoren (Ab-
schnitt 4.2.2) erweitert wurden. Durch das Koordinator-Konzept sollte die starke
Bindung zwischen Mission Control und den eigentlichen Fähigkeiten, die im vor-
herigen Wettbewerb zu massiven Problemen geführt hat, reduziert werden, was
die Fähigkeiten wart-, test- und wiederverwendbarer gemacht hat. In Abschnitt
4.2.2 ist in Abbildung 4.6 der Koordinator der MoveToPOI Fähigkeit zu sehen, die
genutzt wird, um einzelne PoI anzulaufen. Abbildung 5.10 (rechts) zeigt den Ko-
ordinator der Fähigkeit RefineManipulationPose mit der LAURON seine Pose vor
einem Objekt optimiert, bevor ein Manipulationsversuch durchgeführt wird. Die
Koordinatoren für die jeweiligen Funktionen sind in SMACH1, einem ROS Fram-
work für Zustandsautomaten, umgesetzt und erlauben es, die Fähigkeiten lokal
und fast unabhängig von anderen Komponenten zu testen und bei Bedarf schnell
zu erweitern.

Abbildung 5.8.: Der Zustandsautomat für die Mission Control besteht primär
aus einer Ausführungs- und Feedbackschleife, die ein externes
Planungsmodul anfragt. Success, Fail und Preempted beziehen
sich auf die Aktionen und beeinflusst damit die Mission, Error
sind kritische Fehler die übergeordnet behandelt werden müs-
sen. Quelle: [H+15]

1http://wiki.ros.org/smach abgerufen am 22.11.2023
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Die Mission Layer wurde vollständig überarbeitet, wobei die vorgesehenen Kom-
ponenten zunächst bewusst einfach umgesetzt wurden, um diese dann bei Erfolg
zu erweitern. Das Capability Management ist eine einfache Liste mit den verfügba-
ren Fähigkeiten und Endpunkten (ROS Actions). Die Mission Control ist eben-
falls als SMACH Zustandsautomat umgesetzt (Abbildung 5.8) der, im Gegensatz
zum Ansatz im vorherigen Wettbewerb, nahezu keine eigene Aufgabe erfüllt,
sondern primär die Koordinatoren der jeweiligen Fähigkeiten aufruft, die Aus-
führung überwacht und dann eine externe Entscheidungs-Komponente anfragt.
Die externe Komponenten kann beliebig komplex umgesetzt werden, wurde in
diesem Fall jedoch vor allem als einfacher FiFo-Speicher umgesetzt. Durch das
Task Management werden Topics bereitgestellt, über das die Fähigkeiten in diesen
Speicher eingefügt oder gelöscht werden können und der aktuelle Ausführungs-
status an die Bodenstation übermittelt wird.

Ein wichtiger Aspekt für die Entkopplung der Koordinatoren von der Missions-
steuerung ist ein einheitliches Interface. Jede Fähigkeit wird daher gleich behan-
delt und mit lediglich ihrem Namen und zwei numerischen IDs aufgerufen, wo-
durch entsprechende Parameter übergeben werden. Im Falle von MoveToPoi ist
das zum Beispiel die PoI-ID und die Art der Bewegung, also z.b. omnidirektional
oder mit einer Differential-Kinematik. Die PoI-ID wird wiederum von der Fähig-
keit selbst verwendet, um sich die Zielpose und ggf. weitere Eigenschaften des
gewählten PoI abzufragen.

Ein derart eingeschränktes Interface bringt naturgemäß Nachteile mit sich, wie
etwa eine fehlende Typsicherheit, eingeschränkte Ausdrucksstärke und die Not-
wendigkeit der Fähigkeiten, selbst ihre Daten zu beschaffen. Auf der anderen
Seite wurde das Aufrufen der Fähigkeiten dadurch signifikant vereinfacht und
es wurde insgesamt eine starke Entkopplung ermöglicht. Abbildung 5.9 zeigt
das Interface mit dem auf der Bodenstation mit dem Task Management der Mis-
sion Control kommuniziert werden kann. Der Nutzer kann Fähigkeiten mit den
Buttons auf der linken Seite zur Task-Liste hinzufügen und dort parametrisieren.
Durch Submit Task wird dann eine ganze Liste an Tasks auf einmal übermittelt,
was notwendig ist, da ursprünglich nur kurze Kommunikationsfenster vorgese-
hen waren2. Wird kein Task durch die Bodenstation vorgegeben, generiert das
Entscheidungsmodul auf dem Roboter den nächsten Task, was im Zweifelsfall im-
mer ein idle ist. Der Nutzer oder der Entscheider auf dem Roboter kann auf die-
se Weise eine Mission aus Fähigkeiten aneinanderreihen, etwa ein Generate PoI
From Object, um zu einem gefundenen Objekt PoIs zu generieren, die nicht in ei-
nem Hindernis liegen und zwischen Roboter und Zielobjekt liegen. Diese können
dann mittels Move To PoI angelaufen werden, welches selbstständig die nötigen
Planungsschritte ausführt, bevor Fine Localize Object die volle 3D-Pose des Ob-
jektes berechnet, um den Roboter dann mittels Refine Manipulation Pose vor dem
Objekt zu platzieren und mittels Manipulate die Aufnahme zu starten.

2Die beschränkte Kommunikation ist eine der wenigen Beschränkungen, die das FZI-Team auf-
gehoben hat, um vor allem im Fehlerfall die Entwicklungen trotzdem testen zu können.
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Abbildung 5.9.: Mission Control Plugin zur Kommunikation der Bodenstation
mit dem Task Management der Mission Control. Der Nutzer kann
Fähigkeiten auswählen und dadurch zur Current Task List (un-
teres Fenster) hinzufügen und dort parametrisieren. Die kom-
plette Liste kann durch Submit Task auf einmal an den Roboter
geschickt werden. In den weiteren Reitern (Objects, PoIs, PTU)
können vor allem aktuelle Missionsdaten eingesehen und Spezi-
alfunktionen (z.B. set Robot Pose) ausgeführt werden. Das haz-
cam Fenster zeigt die Auswertung der Hindernisdetektion des
Roboters an. Quelle: [Heppner et al., 2017]

Die Fähigkeiten selbst können beliebig komplex in Form und Größe sein. Re-
fine Manipulation Pose etwa (siehe Abbildung 5.11) nutzt den gesamten Körper
und die Navigation, um optimale Griffpositionen zu erreichen. Für jedes Objekt
wurden zunächst optimale Griffpunkte identifiziert und dann unter Berücksichti-
gung der Kinematik mögliche Manipulationsposen berechnet (5.10). Der Koordi-
nator der Fähigkeit (5.11) prüft zunächst, ob das Zielobjekt direkt gegriffen wer-
den kann. Ist dies nicht der Fall, wird durch Objekt-Fitting (Siehe 4.3.2 und Ab-
bildung 4.14) die 3D-Pose des Objektes bestimmt und dann eine mögliche Mani-
pulationspose um das Objekt herum berechnet und gegenüber den Kartendaten
validiert. Dann wird ein neuer PoI dieser Posen geniert und angelaufen. Zuletzt
wird erneut auf Erfolg geprüft oder der Prozess noch einige Male durchlaufen.
Der Koordinator nutzt dabei andere Fähigkeiten wie etwa Fine Localize Object,
erstellt Daten, etwa Manipulations-PoIs durch getGoodManipulationPose und liest
Daten von globalen Topics, etwa die PoI-Pose, welche dann für isValidManipula-
tionPose genutzt wird.
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Abbildung 5.10.: Visualisierung der berechneten Griffpunkte für LAURONs Ki-
nematik. Auf Basis der Griffpunkte und der Lokalisierung der
Zielobjekte kann eine Manipulationspose eingenommen und
von dort aus gegriffen werden. Es werden also sowohl die
Freiheitsgrade des Körpers als auch des Arms genutzt. Quel-
le: [H+15].

Obwohl zwei Roboter beteiligt sind, findet in diesem Beispiel keine Verteilung
statt, da die Fähigkeiten disjunkt sind. Beide Roboter tragen allerdings ihre Daten
in die globale Datenbank ein, Objekte, die von der Pan-Tilt Einheit auf dem Lander
gefunden werden, sind also auch für LAURON ein valides Ziel. Insbesondere für
die menschlichen Bediener in der Bodenstation hat sich während des Laufs diese
zweite Ansicht als wertvoll erwiesen. Das Kommandieren beider Roboter erfolgt
dabei natürlich über das vorgestellte Mission-Control-Plugin, in dem die Fähig-
keiten des zusätzlichen Systems und einige Entwicklungen durch Erweiterung
der Konfigurationsdatei hinzugefügt werden konnten. Abbildung 5.12 zeigt die
typische Ansicht der Bodenstation, in der die aktuelle Mission (mit den erweiter-
ten Fähigkeiten), die Sensordaten und eine 3D-Ansicht der Umgebung angezeigt
werden.

Die für den SpaceBot Camp entwickelten Komponenten weisen deutlich robuste-
re Funktionalität auf als die vorherige Iteration. Insbesondere die Entscheidung,
stark auf die verteilten Koordinatoren in einer Fähigkeit zu setzen und diese ein-
heitlich anzusteuern, hat während der Demonstration erlaubt, nahezu die ganze
Mission autonom ablaufen zu lassen, aber auch die Option gegeben, jederzeit re-
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Abbildung 5.11.: Der Koordinator für die Fähigkeit RefineManipulationPose mit
der die Positionierung von LAURON vor dem Objekt auf Ba-
sis der Griffberechnung optimiert wird bevor ein Greifversuch
durchgeführt wird. Quelle: [H+15]

aktiv einzugreifen. Nachdem das erste Objekt etwa im Treibsand aufgenommen
wurde, wurde dieser nicht als schwieriges Gelände klassifiziert. Eine schnelle An-
weisung von der Bodenstation auszuweichen konnte sofort übernommen werden
und hat die nachfolgende Missionsentscheidung, das nächste Objekt anzulau-
fen, nicht beeinflusst. Auch die Kapselung der Entwicklungen in der gezeigten
Architektur haben gut funktioniert und wurden mit dem Lander auf ein zweites
(und technisch mit der Bodenstation sogar auf ein drittes) System übertragen.
Zwar fand hierbei noch kein Austausch der Fähigkeiten zwischen den Systemen
statt, allerdings konnten auch die Fähigkeiten für die weiteren Systeme schnell
mit in die Gesamtmission integriert werden, was für den hier gezeigten Ansatz
übernommen wurde. Bei der Demonstration selbst konnten die System alle ih-
re Fähigkeiten einsetzen und dadurch eine äußerst komplexe Weltraummission
inklusive Fähigkeiten wie Kartieren, Pfadplanung, mobile Manipulation und Be-
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Abbildung 5.12.: Ansicht der Bodenstation während des SpaceBot Camps. Links
sieht man die Mission Control mit den wählbaren Fähigkeiten
und der Anzeige, welche Aufgaben gerade erledigt wurden,
aktuell ausgeführt werden oder sich in der Queue befinden.
Rechts daneben die Ansicht vom ausgefahrenen Lander und
noch einmal rechts daneben das RGB-Bild aus Sicht von LAU-
RON V. Ganz rechts die Kartenansicht der aktuellen Plexmap
mit eingezeichnetem Faktorgraph (rote Linien). Quelle [H+15]

wegung in schwierigem Gelände absolviert werden. Auch der gewählte Ansatz
der Datenfusion im Team hat sich erneut bewährt.

Bei der Demonstration hat der Lander zunächst eigenständig eine Fähigkeit ge-
startet um auf die vorher definierte Höhe auszufahren, während LAURON, eben-
falls ohne weitere Interaktion, seine Umgebung per Update Environment gescannt
und kartiert hat. Es wurde sich bewusst dafür entschieden, den Abstieg in den
Krater per Teleoperation von der Bodenstation aus durchzuführen, da aufgrund
der Größe nahezu keine Fehler oder Abweichungen möglich waren. Die Robot
Abstaction Layer hat hierbei sehr gut funktioniert und den Roboter in einen Si-
cherheitszustand versetzt, als er zu dicht an den Abgrund gesteuert wurde. Nach
dem Abstieg hat die Bodenstation einige Tasks für das Aufsammeln des Proben-
behälters vorgegeben. Dies hat zunächst sehr gut funktioniert, allerdings wurde
das Objekt während des Anlaufens verloren und bei der erneuten Sichtung mit
einer neuen ID als neues Objekt erkannt. Die bereits erteilten Befehle bezogen sich
noch auf das alte Objekt und schlugen daher teilweise fehl. Zu diesem Zeitpunkt
wurden jedoch durch die Entscheidungs-Komponenten neue Tasks mit korrek-
tem Ziel generiert und die Mission erfolgreich fortgeführt. Nach einem weiteren
Eingriff aufgrund schwierigen Terrains konnte die Mission dann autonom bis
zum Zielobjekt fortgesetzt werden, wo ein mechanischer Schaden am Roboter
die Demonstration vorzeitig beendet hat.

Die gezeigte Mission hat dadurch bewiesen, dass insbesondere das Fähigkeits-
konzept mit Koordinator, aber auch das umgebende Framework unter schwie-
rigen Bedingungen in der Lage sind, nicht nur einen, sondern mehrere Roboter
zu koordinieren und autonomes Handeln zu ermöglichen. Neben der erneuten
Validierung der Robot Layer und Skill Layer konnte auch die neu entwickelte Mis-
sion Layer, trotz einfacher Umsetzungen vieler Details, eine komplexe Mission
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verwalten und neue Fähigkeiten autonom, aber auch durch den Nutzer initiiert,
für die Mission verwenden. Insbesondere die Möglichkeit, einzelne Fähigkeiten
reaktiv für die Mission zu nutzen, hat zu einer hohen Fehlertoleranz geführt. Die
„Modellierung“ durch ein einheitliches Interface hat es erlaubt, auch heterogene
Systeme (Lander und LAURON) im Team identisch zu behandeln und dadurch
das komplette Team effizient in die Mission einzubinden.

Abbildung 5.13.: Links: Wettbewerbsgelände der ESA Space Ressource Challen-
ge. Das Gelände ist den Bedingungen des Mondes nachemp-
funden (Beschaffenheit, Beleuchtung, etc.) und beinhaltet ne-
ben freiliegenden Steinen auch spezielle Konstellationen wie
Krater mit nur einem Eingang oder einen Lander-Modul von
früheren Missionen. Oben ist das FZI-Team beim Start zu se-
hen. Rechts: Das heterogene Team, mit dem das FZI bei dem
Wettbewerb angetreten ist. Die beiden Laufroboter Spot und
Anymal wurden als agile Explorationsplattformen eingesetzt,
während der radgetriebene Husky Equipment für die Vermes-
sung von Bodenpunkten und Steinen an einem Arm mitführt.
Quelle [FZI22]

Bei der ESA SRC (Space Ressources Challenge) wurden Teile des Systems er-
neut für den Weltraumkontext und ein heterogenes Roboterteam eingesetzt. Ziel
des Wettbewerbs waren die Erkundung einer mondähnlichen, unbekannten Um-
gebung (Abbildung 5.13 links), das Kartieren und Lokalisieren von besonderen
Vorkommnissen und die Suche nach Mineralien im Boden und in Steinen. Zwar
wurde auf das Einsammeln von bestimmten Gegenständen verzichtet, durch die
Anforderung, Bodenproben und Gesteinsfunde auszuwerten, gab es jedoch auch
hier wieder eine mobile Manipulationskomponente. Wie bei den anderen Wett-
bewerben war keine Sicht auf das eigentliche Roboterteam aus der Bodenstation
erlaubt und Kommunikation nur über eine verzögerte Kommunikationsstrecke
möglich. Neben Kommunikations-Blackouts gab es während des Wettbewerbs
außerdem noch einen simulierten Systemausfall, was die Notwendigkeit eines
dezentralen Systems vergrößerte.

Das FZI hat für den Wettbewerb auf ein Team aus drei heterogenen Robotern
gesetzt: Die Laufroboter Spot und ANYmal als schnelle Explorationsplattformen
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und der Radroboter Husky als mobiles Labor mit mobiler Manipulation (Abbil-
dung 5.13). Die beiden Laufroboter waren jeweils mit einem 360°Laserscanner
und einer Kamera mit Beleuchtungseinheit ausgestattet, die Husky Plattform ver-
fügt ebenfalls über Laserscanner und Kamera, zusätzlich jedoch einen Universal
Robots Leichtbauarm. An dessen Endeffektor wurden ein Röntgenspektrometer,
ein batteriebetriebener Trennschleifer und eine Kameraeinheit, die das Außen-
licht bei einer Aufnahme abschirmen kann, montiert. Das Team wurde zudem
von einer mobilen Bodenstation (Abbildung 5.14 links) überwacht.

Abbildung 5.14.: Links: Mobile Bodenstation, welche für Weltraumeinsätze der
mobilen Roboter entwickelt wurde. Auf den 6 Monitoren wer-
den verschiedene UI zum aktuellen Missionszustand, der Sta-
tus der einzelnen Roboter im Team und die erstellte 3D-
Umgebungskarte angezeigt. Rechts: Die während der Explora-
tion erstellte 3D-Karte der unbekannten Umgebung in einem
Voxelformat. Die Krater und der vorher platzierte Lander sind
deutlich zu erkennen.

Das Konzept für die Mission war ein starker Fokus auf die Autonomie der Sys-
teme mit der expliziten Möglichkeit, auf unterschiedlichen Ebenen (Mission, Pla-
nung, Steuerungsebene) eingreifen zu können. Der dafür eingesetzte RET wurde
neu entwickelt und verfolgt insbesondere für die Koordination der Roboter einen
anderen Ansatz als in dieser Arbeit vorgestellt, nutzt jedoch ebenfalls Fähigkeiten
und deren Modellierung mittels BTs als Kern für die flexible Autonomie. Etliche
der genutzten Module und Fähigkeiten wurden schon in vorherigen Projekten
eingesetzt und bilden zusammen mit missionsspezifischen Modulen die Baustei-
ne für die komplexen Missionen der Roboter: Die FZI Navigation Pipeline stellt et-
wa die Fähigkeit MoveToPoi für die Planung und Bewegung der einzelnen Robo-
ter, die FZI Motion Pipeline ermöglicht für das Ausführen von Arm-Bewegungen
und das VDB-Mapping [101] erstellt eine 3D-Karte des Geländes (Abbildung 5.14
rechts).

Ein wichtiger Unterschied der SRC zum in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz
der expliziten Koordination per Auktion ist die Verwendung von PoIs und den
erkannten Steinen (als eine andere Art PoI) als maximal dezentralisiert und par-
allelisiertes Koordinationswerkzeug. PoI wurden auch beim SBC bereits einge-
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Abbildung 5.15.: PoI-Marker in der erstellten 3D-Karte beim ESA-SRC. Die PoI
können automatisiert oder durch die Bediener der Bodenstati-
on gesetzt werden und werden von den Robotern individuell
als Ziel verwendet.

setzt um die Datenabhängigkeit der Fähigkeiten zu reduzieren. Hier wurden
etwa durch die Fähigkeit Generate Manpilation Poses PoI vor dem Objekt gene-
riert auf die der Roboter dann mit einer anderen Fähigkeit navigieren konnte. Bei
der SRC wurde dieses Konzept dahingehend erweitert, das die PoIs die Missi-
on definieren. Basierend auf dem aktuellen Modus des Roboters (Autonom, Ma-
nuell, Blackout), Typ des PoI (Explorationspunkt, Analysepunkt, Gesteinsprobe,
etc.), der aktuellen Roboterposition und weiterem Weltzustand (gefundene Ziele,
Batteriestand, etc.) wird durch jeden Roboter selbst entschieden, welche PoI als
nächstes ausgewählt wird. Basierend auf dem Typ des PoI wird dann die entspre-
chend damit verknüpfte Fähigkeit ausgeführt. Die PoIs können dabei auf mehre-
re Arten erstellt werden (Abbildung 5.15):

• Manuell
Der Bediener kann auf der Bodenstation jederzeit manuell Punkte jeden
Typs einfügen und damit auf Missionsebene Ziele vorgeben, etwa wenn ein
Teil der Karte besonders interessant ist oder die automatische Generierung
fehlschlägt.

• Vorberechnet
Die gezielte Analyse des Bodens erfordert eine systematische Vermessung.
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Dafür werden auf Basis der vorher bekannten Kartenparameter (Größe des
Suchbereichs, grobe Höhenkarte) Analysepunkte in einem Raster platziert.
Verschiedene Kriterien wie Messgenauigkeit oder Hindernisse im Analyse-
bereich können die Generierung dabei beeinflussen

• Sensorbasiert
Insbesondere die Explorationspunkte werden auf Basis eines Frontier-Algo-
rithmus und der erstellen 3D-Karte dort generiert, wo bisher am wenigsten
exploriert wurde. Zusätzlich werden durch die Detektion von relevanten
Steinen Analysepunkte für diese generiert

Abbildung 5.16.: Reduzierter Behavior Tree für das Explorationsverhalten bei
der SRC. Unter dem Fallback sind die verschiedenen Hand-
lungsoptionen angeordnet (TryFarRock und TryRandomRock
wurden für die kürzere Darstellung entfernt). Auf der Top-
Level-Ebene werden vor allem die passenden PoI ermittelt und
dann an die spezialisierten Fähigkeiten in Subtrees, wie z.b.
PhotographRock, übergeben.

Husky führt durchgehend die Analyse-Mission durch, bei der an den generierten
Analyse-PoI Bodenmessungen durchgeführt werden, die vollautonom ablaufen.
Gefunden Steine werden, wenn der Modus dies zulässt, teilautonom abgeschlif-
fen und genauer vermessen. Die beiden Laufroboter übernehmen die Explorati-
on, wobei der in Abbildung 5.16 gezeigte reduzierte 3 Top-Level Behavior Tree
verwendet wird. Unterhalb des Fallback sind die verschieden priorisierten Hand-
lungsoptionen klar zu erkennen. Nur wenn der manuelle Modus nicht aktiviert
und keine niedrige Batterie erkannt wurde, wird zunächst geprüft, ob ein Stein-
PoI in der Nähe des Roboter ist (TryNearbyRock). Ist dies nicht der Fall, wird ent-
weder die Karte exploriert (TryExploration) oder weiter entfernt liegende Ziele
(TryFarRock und TryRandomRock) angelaufen, die hier zur besseren Darstellung

3Voller BT im Appendix A
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entfernt wurden. Klar erkennbar ist das Muster, dass für jede Handlungsoption
zunächst ein PoI oder ein erkannter Stein angefordert wird und auf Basis der Ver-
fügbarkeit eine entsprechende Fähigkeit ausgeführt wird. Die Fähigkeiten sind in
diesem Fall als Subtrees modelliert, denen der ausgewählte PoI von diesem Tree
übergeben wird.

Das Beispiel des PhotographRock-Subtree ist in Abbildung 5.17 zu sehen. Durch
den IOInputOption Knoten können für Subtrees öffentliche Parameter modelliert
werden, die grauen Linien zwischen den rechteckigen Parametern (Input/Ou-
puts) der Knoten zeigen die Datenkanten an. In der Fähigkeit werden zunächst,
ähnlich zu der beim SBC gezeigten Refine Manipulation Pose, PoIs für das anlau-
fen des Steines generiert, diese dann für die Ausführung markiert, angelaufen,
und wieder gelöscht, bevor dann mit dem Knoten CandidateImage die eigentli-
che Aufnahme des Bildes von einem interessanten Objekt, hier ein Stein, durch-
geführt wird. Ein noch nicht bearbeitetes Problem der BT-Implementierung sind
die zahlreichen Logging-Knoten, die in nahezu jeder Sequenz eingebaut sind. Ein
integriertes Logging würde die Übersichtlichkeit der Bäume noch einmal verbes-
sern.

Abbildung 5.17.: Behavior Tree für die PhotographRock Fähigkeit bei der SRC. Die
IOInputOption wird genutzt, um die Input-Paramter des Sub-
trees explizit zu modellieren. Im Verhalten selbst wird dann ein
Approach-PoI erzeugt, dieser angelaufen und dann mit Candi-
dateImage das eigentlich Bild aufgenommen. Die hellgrauen Li-
nien zwischen den Knoten sind die Datenkanten mit denen die
Parameter an die jeweiligen Knoten übergeben werden.

Sowohl der Top Level BT als auch der PhotographRock-BT werden nahezu iden-
tisch auf Spot und ANYmal ausgeführt. Unterschiede finden sich erst auf der
untersten Ebene, etwa bei der Parametrisierung des CandidateImage-Knotes (Ab-
bildung 5.18). Während bei Spot eine externe Basler Kamera aktiviert wird, nutzt
ANYmal einen Framegrabber, der ein Bild des internen Video-Streams von ANY-
mal aufzeichnet. Wären für die Implementierung Capabilites anstatt Subtrees ein-
gesetzt worden, hätte an dieser Stelle der identische ProtographRock-BT verwen-
det werden können, die roboterspezifische Parameterisierung könnte dann als
eigene Implementierung abgelegt und auf jedem System automatisch verwendet
werden.

Das Beispiel illustriert, damit wie Missionen natürlich aus einzelnen Task-Blöcken
zusammengesetzt werden, die jeweils eine Fähigkeit darstellen. GoCharge, Pho-
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Abbildung 5.18.: Unterschiedliche Parametrisierung des CandidateImage Kno-
tens. Links: Paramter auf Spot, Rechts: Parameter auf ANYmal.

tograpRock, MoveToPoi sind Anweisungen, die vor allem auf semantischer Ebe-
ne eine Bedeutung haben, die auch über heterogene Systeme hinweg einheitlich
genutzt werden kann. Erst bei der Implementierung treten die eigentlichen Be-
sonderheiten zu Tage. Das fähigkeitsbasierte Konzept dieser Arbeit nutzt genau
diesen Umstand.

Das FZI-Team hat den Wettbewerb gewonnen und dabei vor allem durch die Au-
tonomie des Systems überzeugt. Nach etwa 35 Minuten hat das autonome Team
die Exploration größtenteils abgeschlossen. Spot hat zu diesem Zeitpunkt 37 PoI
bei einer Laufdistanz von 330m exploriert und dabei 12 potentielle Steine für die
weitere Untersuchung fotografiert. Husky hat währenddessen insgesamt 400m²
Bodenfläche mit autonomen Messungen untersucht. Die gezeigten BTs belegen
deutlich, wie einfach verschiedene Verhaltensblöcke durch einen Fallback-Kno-
ten zu einer Mission kombiniert werden können. Auch Spezialverhalten, wie et-
wa das aufsuchen der Ladestation bei geringem Akku-Stand, können durch die
Reaktivität der BTs einfach berücksichtigt werden.

5.1.1. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Die präsentierten Anwendungsfälle im exoplanetaren Bereich stellen sehr hohe
Anforderungen an die Autonomie und Fähigkeiten der Systeme. Die Umgebun-
gen sind unstrukturiert und vorher nicht bekannt, so dass zum einen erst aktiv
die Umwelt wahrgenommen werden muss und zum anderen stets eine aktive
Entscheidungen auf Basis des aktuellen Weltzustandes getroffen werden muss.
Durch eine beschränkte Kommunikation mit hoher Verzögerung oder sogar voll-
ständigen Verbindungsabbrüchen können menschliche Bediener zudem kaum
eingreifen. Auch die in den Anwendungen geforderten Fähigkeiten wie mobile
Manipulation oder eigenständige Untersuchung von Bodenproben zählen mit zu
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den anspruchsvollsten Aufgaben für mobile Roboter. Es wurde gezeigt, dass die
vorgeschlagenen Fähigkeis- und Missionsmodellierungungen für komplexen
Missionen bzw. Aufgaben geeignet sind und reale Anwendungsfälle umset-
zen können. Während beim SpaceBot Cup die Missionssteuerung noch ein mas-
sives Problem darstellte, hat der Fokus auf den entkoppelnden Koordinator beim
nachfolgenden Camp einen signifikanten Fortschritt erbracht. Auch beim SRC
wurden Fähigkeiten für die einzelnen Teile der Aufgabe verwendet, hier wurde
jedoch keine explizite Modellierung mehr benötigt, da sowohl Mission als auch
Fähigkeiten als BT realisiert wurden. Gleichzeitig muss allerdings auch ange-
merkt werden, dass bei der SRC ein Austausch der einzelnen Fähigkeiten nicht
explizit vorgesehen wurde und die Fähigkeiten daher als Subtree modelliert wur-
den. Da Fähigkeiten als Fähigkeitsimplementierung effektiv einen Subtree laden
sind die Ergebnisse jedoch vergleichbar.

Der in der SRC gezeigte Ansatz verwendet die bereits in den vorherigen Wett-
bewerben gezeigte PoI-Konzepte nicht nur zum Datenaustausch, sondern nutzt
dieses auch zur Synchonisation der Aufgaben über die Roboter hinweg. Dabei
wird die durchzuführende Aufgabe auch hier als Modellierung verwendet, wo-
bei die Implementierung auf mehreren, heterogenen Robotern unterschiedlich
umgesetzt werden kann (insbesondere die Bewegung und Datenaufzeichnung).
Dies zeigt die Möglichkeit, die Fähigkeiten zur Koordination einzusetzen und
dass sie für die Koordination eines heterogenen Teams geeignet sind. Der An-
satz der Koordination über PoIs hat den Vorteil einer massiven Parallelisierung
im Team ohne signifikanten Overhead, kommt jedoch mit dem Nachteil der star-
ken Spezialisierung des Teams. Wenn etwa die Mission derart geändert würde,
dass die Laufroboter Proben transportieren sollen, die ihnen Husky auflädt, dann
gäbe es keine Möglichkeit, diese geänderte Mission umzusetzen, obwohl alle
Robter über die nötigen Fähigkeiten dazu verfügen. Dieser Aspekt wird in Ab-
schnitt 6.3.2 weiter diskutiert. Die tatsächlich entwickelten Fähigkeiten wurden in
der gleichen oder weiterentwickelter Form in inzwischen zahlreichen Projekten
verwendet und konnten insbesondere die verteilte Entwicklung verbessern.

Der SpaceBot Cup und Camp haben gezeigt, dass das modulare Framework gut
für den Einsatz und die Koordination von Fähigkeiten funktioniert hat. Auch
wenn die Mission Control simpel umgesetzt wurde, konnte gezeigt werden, dass
die Aufteilung in die entsprechenden Komponenten funktioniert und neben au-
tonomen Entscheidungen auch der Eingriff durch den Bediener möglich ist. Ne-
ben der Ausführung konnte hier auch deutlich der leicht verstehbare Charakter
der Fähigkeiten genutzt werden, um schnell und einfach komplexe Missionen
für das Roboterteam zu erstellen.

Zuletzt wurden insbesondere für das SpaceBot Camp und die Space Ressource
Challenge sehr heterogene Robotersysteme eingesetzt und erfolgreich mit den
gezeigten Fähigkeiten angesteuert und koordiniert.

Bisher nicht gezeigt wurde vor allem der Austausch der Fähigkeiten zwischen
den Systemen, da die Space Ressource Challenge den Ansatz einer Synchonisie-
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rung über die Missionsziele gewählt hat und im SpaceBot Cup und Camp vor
allem das Einzelsystem LAURON im Vordergrund stand.

5.1.2. Beitrag zur Arbeit

Die Entwicklungen im Rahmen der Wettbewerbe stellen eine iterative Implemen-
tierung und Evaluation der vorgeschlagenen Konzepte unter strikten Realbedin-
gungen dar. Durch die fortgeführte Nutzung der Konzepte konnten dabei sowohl
die erfolgreichen Umsetzungen evaluiert, sowie aus den nicht erfolgreichen An-
sätzen gelernt werden.

Das Fähigkeitskonzept hat sich in allen drei vorgestellten und in zahlreichen,
nicht erwähnten weiteren Arbeiten, als eine sinnvolle Modellierungsgröße her-
ausgestellt. In jedem Fall werden komplexe Fähigkeiten aus den einfacheren hier-
archisch aufgebaut und sind dadurch in der Lage, auch komplexeste Aufgaben
relativ einfach zu verbinden. Das Kommandieren auf Fähigkeitsebene erlaubt es,
sowohl komplexe Abläufe wie das Aufsammeln von Proben, aber auch einfa-
che Befehle, wie das Ausfahren eines Mastes ohne Wechsel der Modellierung,
zu kommandieren. Durch die einheitliche Verwendung können auch heteroge-
ne Systeme mit einem einheitlichen System koordiniert werden und dadurch
Aufgaben wie das Absuchen der Umgebung auf ein Team aufgeteilt werden.

Das Konzept des Koordinators wurde als Notwendigkeit für die Fähigkeiten
eingeführt und hat sich seitdem als gute Abstraktion erwiesen. Der Ansatz des
einheitlichen Interfaces war, wie vorhersehbar, zu einschränkend, hat jedoch ein
frühes Testen des Konzeptes erlaubt und gezeigt, dass ein einheitliches Anspre-
chen des Koordinators ein wichtiges Kriterium für eine Entkopplung und da-
durch bessere Modularität ist. Aufgrund der Erfahrungen wurden die Behavior
Trees als Modellierung auf Missions- und Fähigkeitsebene entwickelt und der
Capability-Knoten für die Behavior Trees entwickelt.

Das Framework für die Ausführung der Fähigkeiten wurde wiederholt verschlankt
und auf das Notwendige reduziert. Es konnte durch die verschiedenen Experi-
mente gezeigt werden, dass das Framework geeignet ist, die Anwendung der
Fähigkeiten zu koordinieren und in geeigneter Weise zu abstrahieren. Die Mög-
lichkeit, Fähigkeiten von verschiedenen Systemen zu Sammeln und einheit-
lich zur Verfügung zu stellen, erlaubt die schnelle Koordination eines Teams.
Die reaktiven Elemente in der Missionssteuerung und das schnelle Ausführen
von extern zugewiesenen Fähigkeiten machen den Roboter robust und flexibel.

Die Modellierung von Fähigkeiten und Missionen mittels Behavior Tree er-
möglicht es, mittels BT komplexe Missionen für heterogene Teams aufzubauen,
was durch die erfolgreiche SRC bewiesen wurde. Durch die Modellierung der Fä-
higkeiten direkt im BT-Framework können diese nicht nur einfacher in die Mis-
sion integriert werden, sondern sind auch unabhängiger von der Mission Control
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Komponente und können damit in weiteren Entwicklungen, wie etwa dem RET,
einfach verwendet werden.

Die Implementierung auf Basis von ROS wurde in zahlreichen Implementierun-
gen bestätigt, da nahezu alle Roboter mit einer ROS-Schnittstelle arbeiten können
und heterogene Systeme damit angesprochen und koordiniert werden können.

5.2. Modellierung und Nutzung
wiederverwendbarer Fähigkeiten im
Industriellen Kontext

Der im Kapitel 4.2 vorgestellte MDE-Ansatz für die Modellierung einer Fähigkeit
und das Nutzen eines Koordinators wurde in einem Demonstrator umgesetzt, bei
dem vor allem die Austauschbarkeit einzelner Komponenten gezeigt wurde. Der
Demonstrator realisiert den Anwendungsfall eines Automobilherstellers (BMW),
bei dem eine eine Dämmmatte in die Türen einer BMW-Limousine und eines
BMW-Coupés eingebaut werden.

Im Montageprozess wird eine Dämmmatte inklusive der Klebelinie von einem
Zulieferer bereitgestellt und von menschlichen Mitarbeitern an einer Montage-
linie in den Türrahmen eingelegt. Im folgenden Zyklus wird ein Roboter einge-
setzt, der entlang der nicht trivialen Klebelinie einen konstanten Druck ausübt,
um die Verbindung mit dem Türrahmen zu fixieren.

Der Anwendungsfall wurde bereits mit herkömmlichen Methoden automatisiert,
das Hauptziel des Demonstrators bestand darin, die Anwendbarkeit und Flexi-
bilität des gewählten Modellierungs-Ansatzes zu demonstrieren. Durch Austau-
schen von Fähigkeiten konnte gezeigt werden, wie das Modell die Anwendung
dabei unterstützen kann, unterschiedliche Implementierungen schnell zu wech-
seln.

Im Demonstrationsaufbau (siehe Abbildung 5.19) wird eine FANUC M-710iC/50
(A) verwendet, um die Pressbewegung auszuführen, wobei eine Rolle (B) auf ei-
nem ausfahrbaren Pneumatikzylinder (C) entlang der Klebelinie geführt wird.
Die Autotür wird an der speziellen Vorrichtung (D), die in der Produktionslinie
verwendet wird, befestigt und von einem weiteren Pneumatikzylinder an ihrer
Rückseite gestützt. Mit einem bodennahen RFID-Lesegerät (E) wird der Typ der
Tür erkannt. Alle Softwarebausteine und die Workbench (I), das speziell entwi-
ckelte Tooling zum Erstellen und Modifizieren der MDE-Lösung, werden inner-
halb der Integrationsplattform ausgeführt, die auf einem Industrie-PC läuft, der
sich im Schaltschrank (H) befindet. Während die Workbench zur Modifikation
der aktuellen Lösung verwendet wird, zeigt eine webbasierte Benutzeroberfläche
den aktuellen Prozessschritt an (J). Der Schlüsselaspekt des Demonstrators sind
die verschiedenen Sensoren, die zur Lokalisierung der Tür verwendet werden.
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Abbildung 5.19.: BMW Demonstrator zur evaluation und Präsentation der Fä-
higkeitsmodellierung auf der Automatica 2016. A: FANUC
M-710iC/50, B: Walze, C: TCP Pneumatik C: pneumatischer
TCP-Zylinder, D: Türbefestigung, E: RFID-Leser, F: Sicherheit
(ausgewertet mit traditioneller SPS), G: Statusleuchten (gesteu-
ert durch Sicherheits-Skill), H: Schaltschrank mit Integrations-
plattform, I: ReApp Workbench, J: aktueller Prozessstatus, K:
FANUC Vision System, L: SICK Lichtreflexschalter.

Ihre Position wird entweder durch das integrierte FANUC Bildverarbeitungssys-
tem (K) oder einen am TCP montierten Lichtreflexschalter (L) erkannt.

Die verwendete Modellierung unterscheidet 4 Typen von Komponenten die zu-
sammen zu einer Lösung kombiniert werden:

• Sofware (SW)-Komponenten
Module, die reine Softwarefunktionalität zur Verfügung stellen.

• Hardware Access (HA)-Komponenten
Treiberbausteine, die direkt oder indirekt mit einer Hardware interagieren .

• Koordinatoren
Module, zur Steuerung des Ablaufs einer Lösung.

• Skills
Module die aus SW-Kompontenten, HA-Komponenten, ggf. weiteren Skills
und einem Koordinator aufgebaut sind.

Die Skills sind eine Umsetzung der Fähigkeiten im Sinne dieser Arbeit, allerdings
ohne die BT-Modellierung für die Koordinatoren oder den Aufbau der Fähig-
keit.
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Abbildung 5.20.: CAD2Path Tooling, mit dem die Trajektorie für den Roboter de-
finiert wird und der Solution Wizard, mit dem der Nutzer die
laufende Lösung modifizieren kann.

Die vollständige Top-Level-Lösung (siehe Abb. 5.21) enthält 4 Skills (grüne Käs-
ten), vier HA-Komponenten (rote Kästen) und einen Koordinator (blauer Kasten).
Der Koordinator nimmt seine Arbeit auf, sobald er instanziiert ist, und durch-
läuft einen vollständigen Zyklus des Prozesses. Im ersten Schritt wird der Tür-
erkennungs-Skill aktiviert, der auf das Vorhandensein einer Tür wartet, um den
erkannten Typ zu melden. Im zweiten Schritt wird der Türlokalisierungs-Skill
aktiviert, der auf zwei verschiedene Arten implementiert werden kann: Die erste
Option ist das FANUC Vision System (Abb. 5.19(K)), das den Vorteil der one-shot
Lokalisierung (mit Laser und Musterabgleich) bietet, aber wesentlich teurer ist
als die zweite Option.

Es wurde eine alternative Lokalisierungsmethode implementiert, bei der ein SICK-
Lichtreflexschalter (Abb. 5.19(L)) verwendet wird, der entlang der Kanten der
Tür bewegt wird, um die Kanten zu erkennen. Diese Methode erfordert meh-
rere Messungen bei niedrigen Geschwindigkeiten, um die Tür genau zu lokali-
sieren, kann aber mit Standardhardware durchgeführt werden.Beide Methoden
aktualisieren das Referenz-Koordinatensystem (den TF) der Tür in Bezug auf
den Roboter und erreichen daher das gleiche Ziel mit unterschiedlichen Metho-
den. Schließlich wird der Bewegungs-Skill verwendet, um die Trajektorie ent-
lang des Klebstoffs auszuführen, der im Türrahmen definiert ist und mit dem
CAD2PATH-Tool [Heppner et al., 2020] (Abbildung 5.20) erstellt wurde, bei dem
der Benutzer auf ein 3D-Cad-Modell des Werkstücks zeichnet. Der Safety Skill
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Abbildung 5.21.: Software-Struktur für den Dämmmattenmontage-Skill (Fähig-
keit). Er besteht aus vier Skills/Fähigkeiten (grüne Kästchen)
zur Handhabung der Türlokalisierung, Türerkennung, Robo-
terbewegung und Sicherheitsüberwachung, vier Hardware Ac-
cess Components (rot) zur Steuerung der Pneumatikzylinder
über IO-Control und einem Koordinator (blau), der die Ab-
lauflogik handhabt. Die einzelnen Anwendungen sind über
ROS-Topics (grün), -Services (gelb) und -Actions (rot) mitein-
ander verbunden. Quelle [H+16]

wertet jederzeit die Daten der Sicherheits-SPS aus und verlangsamt entweder die
Robotergeschwindigkeit oder zeigt an, dass ein kompletter Stillstand eingetreten
ist, woraufhin der Koordinator Wiederherstellungsmaßnahmen einleitet. Die üb-
rigen HA-Komponenten dienen als Schnittstelle zu den Pneumatikzylindern.

Der Koordinator (blauer Block in Abb. 5.19) wurde mit dem Industriestandard
IEC61499 [102] in der 4DIAC Entwicklungsumgebung [103] umgesetzt. IEC61499
definiert Funktionsblöcke, die wie Klassische FSMs auf Events reagieren ihre Ak-
tion ausführen und wiederum eigene Events auslösen können. Durch Verschacht-
lung der Blöcke können dadurch auch komplexe Funktionen realisiert werden.
Sie werden insbesondere genutzt um klassische Controller-Funktionalitäten durch
eine herstellerübergreifenden Definition zu modellieren. Für die Verwendung
mit ROS wurden spezielle Funktionsblöcke definiert, die ein Interfacing mit den
ROS-Topics, -Services und -Actions ermöglichen [104]. Diese werden durch die
entwickelte Workbench automatisch generiert und mit einem Basis-Funktions-
block verbunden, dessen Execution Control Chart (ECC) wiederum für die Defi-
nition der Ablaufsteuerung (Abb. 5.22) genutzt werden kann. Das ECC definiert
ähnlich wie eine UML-Zustandsdiagramm Zustände und Events, wobei in je-
dem Zustand Algorithmen ausgeführt werden können. Der Koordinator nutzt
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Abbildung 5.22.: Auf dem Industriestandard IEC61499 basierender Koordinator
für den Demonstrator. Spezielle Funktionsblöcke für das Inter-
facing mit ROS werden durch das entwickelte Tooling automa-
tisch mit einem Basis-Funktionsblock verbunden. Durch das
Execution Control Chart (ECC) dieses Funktionsblocks kann
der Ablauf der Applikation definiert werden. Der Koordinator
startet mit einer Intitalisierung im Safety-Zustand und wartet
dann auf eine erfolgreiche Erkennung einer Tür. Ist eine Tür
vorhanden, wird diese zunächst mit den Pneumatikzylindern
fixiert. Dann erfolgt das Triggern der Posendetektion und das
Ausführen der eigentlichen Roboterbewegegung, bevor die Fi-
xierung gelöst und erneut auf eine detektierte Tür gewartet
wird. Von jedem Zustand kann durch das Auslösen der Sicher-
heitsanlage in den Safety-Zustand gewechselt werden. Die Bau-
steine werden in der 4DIAC-Laufzeitumgebung (FORTE) aus-
geführt. Quelle [H+16]

seine Zustände primär dafür, die ROS-Schnittstellen der jeweiligen Komponen-
ten oder Skills aufzurufen. Die meisten gespeicherten Daten beziehen sich auf
Wartezeiten oder einfache Daten, wie z.b. den erkannte Tür-Typ.

In dieser Umsetzung ist nur vom Top-Level Koordinator gefordert, dass dieser
als IEC61499 Baustein realisiert wird, während die jeweiligen Skill-Koordinatoren
etwa auch mit Python Programmen umgesetzt werden dürfen. Diese Dualität ist
dadurch entstanden, dass die Skills roboternah und damit in einer Linux Umge-
bung ohne Echtzeitanforderungen aber mit hoher Komplexität ausgeführt wur-
den, während der Top-Level-Koordinator stets mit der 4DIAC Ausführungsum-
gebung (FORTE) ausgeführt werden sollte, um auch den Echtzeitbetrieb zu er-
möglichen. Durch die eingeschränkten Möglichkeiten innerhalb der IEC61499
Umgebung und der Notwendigkeit, Datentypen fest in die Entwicklungsumge-
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bung zu kompilieren, ist der Ansatz zudem vergleichsweise inflexibel.

Wichtiges Merkmal des Demonstrators ist die Möglichkeit, die zwei Optionen der
Türkerkennung (Fanuc Vision System oder Lichtschranken) schnell gegeneinan-
der austauschen zu können. Dafür wurde die ebenfalls auf 4DIAC basierende
Workbench oder ein darauf aufsetzendes Web Frontend mit starker Benutzer-
führung (Abbildung 5.20 links) verwendet. In der Workbench werden verfügba-
re Software-Komponenten in einer Liste angezeigt, wobei dafür sowohl lokale
Komponenten, als auch in der Cloud gespeicherte Komponenten abgefragt wer-
den. Bis eine Komponente wirklich gewählt wurde, basiert diese Anzeige allein
auf den modellierten Metadaten, also vor allem Name, Beschreibung und Typ.
Der Nutzer kann eine Komponenten per Drag&Drop auf eine andere ziehen oder
per Kontextmenü auf einer Komponente deren Austausch anfragen. Im zweiten
Fall wir für die Abfrage der Komponenten bereits der Typ der auszutauschenden
Komponente Verwendet und nur Subtypen dieser Klasse zugelassen. Sobald der
Nutzer eine Komponente ausgewählt hat, wird geprüft, ob diese mit der auszu-
tauschenden kompatibel ist, in diesem Fall also ob die die gewählte Komponen-
te vom SW-Type ObjectLocalization ist und dessen Capabilities aufweist. Zudem
wird geprüft, ob die gleichen Interfaces vorhanden und vom richtigen Typ für
die Verbindung mit dem Rest der Lösung sind. Ist dies der Fall, kann die Kompo-
nente ausgetauscht werden. Ein Video des Vorgangs findet sich unter [HI+17].

5.2.1. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Die Modellierung der Komponenten, der Austausch von Bausteinen und der ei-
gentliche Prozess konnten in dem Experiment erfolgreich demonstriert werden.
Der Demonstrator führte den Anpressvorgang über vier Tage ununterbrochen
durch und wurde nur angehalten, um die laufende Lösung zu ändern, die Lo-
kalisierungsfähigkeit auszutauschen, wenn die Sicherheit ausgelöst wurde oder
um ein zweites Türmodell einzusetzen. Der Tauschvorgang verlief problemlos
und konnte durch die semantische Unterstützung auch von untrainierten Bedie-
nern durchgeführt werden. Bei BMW ist der Vorgang in 57 Sekunden abgeschlos-
sen, der Pilotdemonstrator benötigte 76 Sekunden bei Verwendung des Vision-
Systems und etwa 120 Sekunden bei Verwendung des Lichtreflexschalters. Das
sind gute Zeiten, wenn man berücksichtigt, dass die Höchstgeschwindigkeit des
Roboters aus Sicherheitsgründen auf 500 mm/s begrenzt war, die Software teil-
weise aus nicht-optimierten Standard-Komponenten besteht und dass keine Zeit-
oder Bahnoptimierung durchgeführt wurde.

Mehrere Schlüsselfakten dieses Demonstrators zeigen die Vorteile des gewählten
Ansatzes:

• Austauschbarkeit und Wiederverwendbarkeit der Komponenten
Der Benutzer muss für eine Änderung der Lokalisierungsmethode nur ei-
ne Komponente (die Lokalisierungsfertigkeit) der Lösung austauschen. Al-
le anderen Komponenten bleiben unverändert und benötigen keine Einga-
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ben des Benutzers. Dies ist eine wesentliche Verbesserung gegenüber ande-
ren Entwicklungsansätzen, da nur der relevante Teil der Anwendung, also
der, der sich tatsächlich ändert, ausgetauscht wird. Die gewählte Modellie-
rungstiefe und Kapselung erscheint daher zweckmäßig.

• Semantisches Modell ermöglicht automatisiertes Matching
Der gesamte Prozess den Lokalisierungs-Skill zu wechseln, erfordert nur
wenige Sekunden. Auf Basis der semantischen Modellierung (Vergleiche
4.2.3) werden nur andere LocalizationSkills als mögliche Austauschkompo-
nenten zugelassen, welche zudem über ein korrektes Interface verfügen.
Dadurch ist ein in-place Austauschen möglich und die Wahl von unpassen-
den Komponenten wird verhindert. Durch die semantischen Informationen
in den Modellen wird der Benutzer aktiv darauf hingewiesen werden, wel-
che App für den gewünschten Zweck geeignet ist, was den Auswahlprozess
erheblich erleichtert.

• Fokus auf Interface und ROS hat sich bewährt
Wie in Abschnitt 4.2.3 genauer beschrieben, verwenden die Komponenten
einen Typ als zentrale Modellierungseigenschaft. Der Typ legt zwar insge-
samt Interfaces, Attribute und Fähigkeiten fest, hat aber insbesondere für
das Interface eine Bedeutung gehabt. Die Signifikanz wurde durch das Zu-
sammenspiel mit der ROS nur verstärkt, da dieses mit seinem Fokus auf
Nachrichten zur Abstraktion zwischen Modulen automatisch einen stark
interfaceorientierten Entwurfsstil präferiert. Es hat sich aber auch gezeigt,
dass dadurch oft eine ausreichende Typisierung möglich ist. Einige der in
dieser Lösung verwendeten Komponenten sind sehr spezialisiert, etwa die
HA-Komponente für die Verbindung mit dem FANUC Vision System. Der
Großteil, wie etwa das Ansteuern von IOs oder das Berechnen einer 3D-
Tür-Pose, sind relativ universell und auch auf andere Ansätze übertragbar.
Dadurch wird durch die Art der Modellierung auch die Erweiterung ver-
einfacht, etwa indem Trajektorien als Roboter- und Werkstück-unabhängige
3D-TCP-Posen definiert und auf Basis des erkannten Türmittelpunkts neu
berechnet werden, anstatt die Trajektorien werkstückspezifisch zu erstellen.

• Koordinator-Konzept verbessert die Kapselung signifikant
Die große Heterogenität (sowohl im Interface als auch der Verarbeitung und
Abstraktion von Zuständen und Daten) von einzelnen Komponenten macht
es schwer, eine einheitliche Ablaufsteuerung zu definieren. Das unter 4.2.2
beschriebene und im Experiment umgesetzte Koordinator-Konzept ist ei-
ner der Schlüssel zur erfolgreichen Kapselung solch variabler Module und
komplexerer Prozesse zu einem Skill.

Insgesamt zeigt der Demonstrator deutlich die Fähigkeit, komplexe Systeme aus
einzelnen Bausteinen zu konfigurieren und einige von ihnen schnell auszutau-
schen. Dies belegt insbesondere, dass der gewählte Modellierungsansatz nicht
nur theoretisch valide ist, sondern darüber hinaus auch für konkrete industrielle
Anwendungsfälle bei einer signifikanten Performance verwendet werden kann.
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Die Modularisierung und semantische Unterstützung hat die Wiederverwend-
barkeit der Komponenten deutlich erhöht und ermöglicht den einfachen Aus-
tausch über Systemgrenzen hinweg.

Gleichzeitig gibt es einige Aspekte, die sich bei der Umsetzung als nicht optimal
herausgestellt haben:

• Zu komplexe Modellierung erzeugt geringen Mehrwert
Die verwendete Modellierung (siehe auch 4.2.3) war sehr komplex, was
einen hohen Overhead bei der Nutzung bedeutet, gleichzeitig konnte die
komplexe Modellierung kaum zum Vorteil genutzt werden. Dies hat meh-
rere Gründe. Zum einen sind Taxonomien oder Klassifikationen wie sie für
das Model benötigt werden, sehr schwierig zu erstellen, da Robotik sehr
unterschiedlich eingesetzt werden kann. Vor allem, wenn unterschiedliche
Domänen, Nutzer und Anwendungen beteiligt sind, wird bereits die Fest-
legung von Anwendungs-Klassen uneindeutig. Zum anderen ist die Fest-
legung auf nennenswerter Eigenschaften für Softwarekomponenten in der
Robotik nicht trivial. Trotz größter Anstrengungen von Expertenteams, In-
formationsanalysen bestehender Softwarebeschreibungen im Internet und
spezieller Software zur Erhebung solcher Eigenschaften konnten, abgese-
hen von Hardware-Spezifikationen wie einer Baud-Rate, nur wenig oder
teilweise gar keine Parameter gefunden werden, die sich für eine vereinheit-
lichte Modellierung eignen würden. In der tatsächlichen Nutzung waren
daher vor allen die Interface-Informationen und ein genereller Typ die am
meisten verwendeten Informationen (abgesehen von Meta-Informationen
wie der textuellen Beschreibung).

• Komplexes Tooling und Infrastruktur
Für einen MDE Ansatz ist eine dedizierte Software für die Bearbeitung der
Komponenten nahezu unumgänglich, dadurch wird die Nutzung, gerade
für bestehenden Code, allerdings erschwert, da Entwickler sich nicht nur
dem Tooling, sondern auch dessen Design-Paradigmen anpassen müssen.
Ontologien und deren Modelle erfordern nicht nur spezielles Tooling, son-
dern auch eine spezielle Denkweisen etwa bezüglich A-Box und T-Box Mo-
dellen und eine konstante Synchronisierung oder die Verwendung einer
zentralen Datenbasis. All diese Teile führen zu einem wenig flexiblem Sys-
tem mit hohem Overhead.

• Inhomogene Abstraktion erschwert Nutzung und Modellierung
Das Verwenden verschiedener Abstraktionen und Modelle auf unterschied-
lichen Ebenen erschwert die Erstellung und Nutzung von Komponenten.
Während einige Koordinatoren als Zustandsautomat in einer Hochsprache
umgesetzt wurden, wurden andere mit IEC 61499 modelliert. Während ei-
nige Komponenten eine Vielzahl an Parametern und anderen Komponen-
ten brauchen, sind einige als stand-alone Black-Box definiert. Diese Hete-
rogenität kann mit einem modellbasierten Ansatz, der versucht, Kompo-
nenten in eine homogene Modellierung zu bringen, nur schwer realisiert
werden.
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5.2.2. Beitrag zur Arbeit

Der Anwendungsfall wurde im Rahmen des ReApp-Projektes erstellt, welches
es zum Ziel hatte, wiederverwendbare Softwarebausteine für die Robotik in ei-
nem App-Store bereitzustellen. Roboterteams werden dadurch zwar nicht direkt
adressiert, viele der Entscheidungen bezüglich der Modellierung und Struktu-
rierung der einzelnen Komponenten sind aber trotzdem direkt übertragbar und
sind ein wichtiger Baustein für das letztendliche Konzept. Das entwickelte Ko-
ordinator Konzept und die Kapselung von Komponenten auf Fähigkeitsbasis
wurde durch das Experiment in einem konkreten industriellen Anwendungs-
fall verifiziert und konnte vor allem die durch die sinnvolle Kapselung kom-
plexer Abläufe überzeugen. Das in dem Demonstrator bestehende Problem der
inhomogenen Modellierung wurde in dieser Arbeit durch den Einsatz von BTs
adressiert.

Wichtigster Beitrag der Arbeiten ist die Evaluation der komplexeren Modellie-
rung mittels Ontologien in einem realen Setting. Während diese Art der Model-
lierung akademisch interessant ist und viele Arbeiten eine solche vorschlagen,
konnte der tatsächliche Mehrwert durch einen Mangel an verfügbaren Modell-
informationen nicht gezeigt werden. Der aufgezeigte Modellierungsansatz wur-
den aufgrund der beschriebenen Komplexität, Ineffektivität und Modellierungs-
schwierigkeiten nahezu vollständig verworfen und neu konzipiert. In der daraus
entstandenen Fähigkeitsmodellierung wurde der Fokus vor allem auf die funk-
tionierenden Konzepte der Interfaces und generellen Typisierung gelegt, welche
sich bewährt haben. Zusammen mit der Wahl von BTs als Modellierung für den
Koordinator wurde dadurch die Grundlage für die letztendlich vorgeschlagene
Modellierung gelegt, welche die Fehler einer zu breit aufgestellten Modellierung
vermeidet.

Die komplexe Modellierung hat darüber hinaus auch ein umfangreiches Tooling
für die Erstellung, Anzeige und Nutzung der Komponenten benötigt. Für die
Definition des Koordinators musste z.b. der ECC Editor verwendet werden, der
Vorwissen über den IEC61499 erfordert und in dem spezielle ROS-Datentypen
explizit einkompiliert werden müssen. Die Modellinformationenen müssen zu-
nächst durch die Ontologie unterstützt und dann in der Workbench definiert
werden, was teilweise mehrere Iterationen jedes Tools erfordert hat. Die Hür-
den der Komplexität des Toolings haben zu einem „pragmatischen“ Online-
Ansatz in der vorliegenden Arbeit geführt. Mit dem entwickelten Web-Editor
können Koordinatoren und Missionen ohne jede Installation oder Vorwissen er-
stellt werden. Eigenschaften von Knoten und Komponenten können schnell und
einfach definiert (vgl. Abschnitt 4.5.6), live ausgetauscht und ebenfalls über den
Editor modifiziert werden. Dadurch hat der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz
insgesamt eine deutlich bessere Nutzbarkeit.
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5.3. Behavior Tree Shovables und Fähigkeitskosten

Das Konzept von Shovables und Slots für die verteilte Ausführung(Siehe 4.4.5) ist
der in dieser Arbeit genutzte Mechanismus, um Fähigkeiten auf mehrere Roboter
zu verteilen. Aufgrund der Laufzeiteinschränkungen wurden sie zu Capabilities
und Remote Capability Slots weiterentwickelt, ihre Funktionsweise ist jedoch sehr
ähnlich. Um die Funktionsweise der entwickelten BT Frameworks und insbeson-
dere der Shovables und Slots zu validieren ,wird eine einfache Simulation durch-
geführt. Entscheidungsgrundlage für jeden Austausch (egal ob durch Shovables
oder Capabilities) zwischen den Robotern ist die Berechnung der Utility, für die
im Folgenden konkrete Implementierungsbeispiele präsentiert werden.

5.3.1. Multiroboter Team mit Shovables

Abbildung 5.23.: Simulationsumgebung für die Tür-Simulation. Eine einfache
Welt im Simple Two Dimensional Robot Simulator in der 2 Turt-
leBots eine Tür öffnen müssen, um zum Objekt (vgl. Abbildung
5.24) zu gelangen. Links: Beide Türen geschlossen, Rechts: Eine
Tür geöffnet.Quelle [BH22]

Das entwickelte BT-Framework ros_bt_py implementiert die gezeigten Kon-
zepte für die Multiroboter-Koordination. Um die Basisfunktionalität und die Ko-
ordination mittels Shovables zu testen, wurde eine einfache Simulation auf Ba-
sis des ROS-STDR 4 (Simple Two Dimensional Robot Simulator) erstellt (Ab-
bildung 5.23). Der leichtgewichtige Simulator kann verschiedene Roboter und
Kartierungsfunktionen auf einer 2D-Ebene simulieren. Für die Roboter wird ein
TurtleBot5 mit einem vereinfachten Kobuki-Roboter als Modell genutzt. Für die
Navigation wird die Ground-Truth der Simulation verwendet, die Bewegungen
werden hingegen vom move_base Paket durchgeführt, welches einen kompletter
Planungsstack beinhaltet. Die Roboter können über 2 ROS-Services mit den si-
mulierten Objekten interagieren, zum einen um Türen zu öffnen oder schließen

4http://wiki.ros.org/stdr_simulator Zugriff am 22.11.2023
5Der TurtleBot ist ein in ROS sehr gängiges Simulations bzw. Robotermodell eines extrem simp-

len Roboters (der Schildkröte - Turtle) mit Differentialantrieb
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(Abbildung 5.24 links und Mitte) und zum anderen um Zielobjekte aufzusam-
meln (Abbildung 5.24 rechts). Beide Funktionen prüfen, ob der Roboter dicht ge-
nug am zu manipulierenden Objekt steht und schlagen fehl, falls nicht. Effektiv
hat der Roboter dadurch 3 Fähigkeiten, die Bewegung zu einem Ziel, das Öff-
nen einer Tür und das Aufnehmen eines Objektes. Die ros_bt_py bietet für die
ROS-Knoten einen binäre Utility-Berechnung die can_execute=True zurückgibt,
wenn die konfigurierte ROS Ressource (Topic, Service oder Action) im aktuellen
Namespace gefunden wird. Durch das Mappen der Services in den jeweiligen
Roboter-Namespace können die Fähigkeiten dadurch für einen Roboter verfüg-
bar gemacht werden.

Abbildung 5.24.: Simulierte Tür im offenen (links) und geschlossenem (Mitte)
Zustand sowie das simulierte Objekt im aufgenommenen Zu-
stand. Quelle: [Heppner et al., 2023] ©2023 IEEE

Das Verhalten wurde in dem in Abbildung 5.25 gezeigten BT modelliert. Das Ver-
halten legt zunächst einige Parameter wie das Referenzkoordinatensystem für
die Serviceaufrufe, die zu öffnende Tür und das Zielobjekt fest und ruft dann den
OpenDoorSubtree auf, um die virtuelle Tür zunächst zu öffnen und dann den Pick-
upObjectSubtree, um das Zielobjekt aufzusammeln. Der BT ist zunächst für einen
einzelnen Roboter konzipiert und dann lediglich um einen Shovable-Dekorator
für den OpenDoorSubtree erweitert worden, wodurch dieser Subtree auch entfernt
ausgeführt werden kann.

Verhalten für einen Roboter:
Für einen Roboter werden alle Services in den Namespace des Roboters abgebil-
det, so dass dieser über alle benötigten Fähigkeiten verfügt. Nach dem Starten des
in Abbildung 5.25 gezeigten BT werden die Knoten in der Sequenz schnell erfolg-
reich ausgeführt, da sie lediglich Parameter für die weitere Ausführung setzen.
Der Shovable-Dekorator prüft, ob es andere Ausführungsumgebungen gibt, fin-
det jedoch keine und hat daher keinen Effekt. Der OpenDoorSubtree (voller Tree
im Anhang, Abbildung A.2) ermittelt die Position der Tür, prüft dann, ob diese
geöffnet ist und, falls nicht, fährt den Roboter mit dem move_base-Planer zur Tür,
bevor zuletzt der OpenDoor-Service aufgerufen und der Subtree mit einem succee-
ded beendet wird. In nahezu gleicher Sequenz wird dann der PickupObjectSubtree
durchgeführt (voller Tree im Anhang, Abbildung A.3), welcher zum Objekt fährt
und dieses mit dem InteractObject-Service aufhebt.
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Abbildung 5.25.: Behavior Tree der Tür-Simulation. Das Öffnen der Tür (Open-
DoorSubtree) wird durch den Shovable-Dekorator für die Vertei-
lung auf andere Systeme markiert. Die Farben markieren den
Ausführungszustand der Knoten: Das Shovable ist aktiv dabei
eine Ausführungsumgebung zu finden, der OpenDoorSubtree
wurde nicht initialisiert, da dies durch den shovable abgefan-
gen wird und der PickupObjectsSubtree ist noch im idle Zustand.
Quelle (modifiziert) [Heppner et al., 2023] ©2023 IEEE

Die Fähigkeiten und Mission wurden bewusst reaktiv aufgebaut, das heißt, dass
bei jedem Tick der Sequenz alle Kinder ebenfalls erneut getickt werden. Durch
die Prüfung ob die Tür bereits offen ist gibt der OpenDoorSubtree bei jedem Tick
sofort ein succeeded zurück, sobald die Tür einmal geöffnet wurde. Wird die Tür
durch den Nutzer jedoch manuell geschlossen, nachdem der Roboter bereits auf
dem Weg zur Aufnahme des Objektes ist, trifft die Tür-Geöffnet-Bedingung im
OpenDoorSubtree nicht mehr zu und der Roboter wird erneut zur Tür geschickt
bzw. der Service aufgerufen. Für mindestens einen Tick gibt der OpenDoorSubtree
daher running als Status zurück, woraufhin die Sequenz für alle rechts gelegenen
Knoten die untick() Methode aufruft, welches die Ausführung des PickupObject-
Subtree in jedem Fall stoppt. Im Verhalten bedeutet das, dass der Roboter die Tür
immer offen halten will, auch wenn der Nutzer wiederholt die Tür schließt. Der
Roboter wird jedes Mal zurückkehren und die Tür wieder öffnen, sobald sie nicht
mehr geöffnet ist, es sei denn, der Tree wurde komplett beendet. Nachdem die
Tür offen ist, wird erneut das Aufnehmen des Objektes gestartet.

Verhalten für mehrere Roboter:
Für das Roboterteam werden zwei TurtleBots in unterschiedlichen Namespaces
gestartet und der InteractObject-Service in den ersten und der OpenDoor-Service
in den zweiten gemappt und dadurch ein heterogenes Team erzeugt. Der erste
Roboter nutzt den gleichen BT wie zuvor, der zweite startet lediglich einen Remo-
teTreeSlot.
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Beide Trees werden gestartet, woraufhin der RemoteTreeSlot zunächst lediglich
wartet, während der Haupt-BT wie zuvor ausgeführt wird. Der Shovables detek-
tiert dieses Mal jedoch den Slot als mögliche Ausführungsumgebung und fragt
die lokale und entfernte Utility für den OpenDoorSubtree an. Da der nötige Service
im lokalen Namespace nicht vorhanden ist, ergibt die Auswertung der Utility ein
can_execute = False für den lokalen und can_execute = True für den remote Fall,
womit nur die entfernte Ausführung gewählt werden kann. Der Subtree wird
daraufhin in den RemoteTreeSlot geshoved, woraufhin dieser sofort mit der Aus-
führung beginnt. Sobald die Tür geöffnet wurde, wird der Subtree beendet und
der Haupt-Tree weiter ausgeführt, woraufhin der Roboter das Zielobjekt aufhe-
ben kann. Effektiv wurde die Mission damit auf die zwei Roboter aufgeteilt, die
allerdings weiterhin strickt nacheinander arbeiten. Tatsächlich bewegt sich der
erste Roboter erst, sobald der zweite die Tür erfolgreich geöffnet hat. Sollte die
Tür manuell geschlossen werden, wird sie jedoch sofort wieder vom zweiten Ro-
boter geöffnet, der erste muss also nicht umdrehen.

5.3.2. Utility Berechnungen

Das Health-System wurde auf verschiedenen Roboter umgesetzt und evaluiert.
Auf LAURON V wurde ein komplexer Health-Tree implementiert (Abb. 5.26)
und im Betrieb ausgewertet. Im Baum ist deutlich zu erkennen, wie die Modellie-
rung hierarchisch strukturiert ist, aber auch verschiedene Subsysteme beeinflus-
sen kann. leg0 ist stellvertretend für alle Beine vollständig dargestellt und zeigt
die Trennung in mechanische Einflüsse, die wiederum an die unterschiedlichen
Gelenke (alpha, beta, gamma, delta) gebunden sind und den Controller, der im
Fall von LAURON V aus zwei UCOMs [105] konfiguriert ist. An dieser Stelle
wären noch viele weitere Komponenten denkbar, etwa die Kabel zu den Gelen-
kencodern, eine häufige Fehlerquelle. Es muss jedoch auch berücksichtigt wer-
den, dass es eine Messvorschrift bzw. Messwerte oder Heuristiken geben muss,
um den Zustand der Komponente auch tatsächlich realitätsgetreu zu ermitteln.
Die Beine beeinflussen nicht nur die Lokomotion, sondern auch die Manipula-
tion. Auch hier wären noch weitere Querverbindungen denkbar, solange eine
geeignete Kombinationsvorschrift gefunden werden kann, um die Einflüsse zu
berücksichtigen.

Durch die Auswertung des Health-Tree konnten gefährlich belastende Gelenk-
stellungen, welche für Nicht-Experten schwierig zu erkennen sind, durch das
System einfach und intuitiv sowohl auf dem echten Roboter als auch auf einer
AR-Visualisierung angezeigt werden (Abb. 5.27). Eine Schwierigkeit, die sich bei
der Ermittlung geeigneter Risiko-Werte gezeigt hat, ist die Einschätzung dessen,
was einen normalen oder guten Zustand ausmacht. Konkret z.B. die Frage, wel-
cher Motorstrom als nominal zu werten ist und ab wann mit Beschädigungen
zu rechnen ist. Dieser Umstand wurde seitdem vor allem in [Schnell et al., 2020]
angesprochen, bei dem die Health-Berechnung durch den Einsatz von Gaussian
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Mixture Models aus Sensordaten gelernt wird und ohne menschliches Training
auskommt.

Abbildung 5.27.: Visualisierung der durch den Health-Tree ermittelten Werte für
LAURON V. Die ermittelten Metriken werden auf dem echten
Roboter durch LEDs in den Füßen angezeigt. Ein AR-Overlay
zeigt die Daten mit mehr Präzision und möglichen Zusatzin-
formationen an. In VR können diese Informationen noch bes-
ser aufbereitet und durch virtuelle Objekte wie einen Sichtke-
gel erweitert werden, um das echte System möglichst auch oh-
ne direkte Sicht einschätzen zu können. Quelle: [Heppner et al.,
2019] ©2019 IEEE

Die Verwendung des Health-Systems für die Fähigkeitsauswahl wurde mit dem
Flugroboter Bebop experimentell evaluiert [Heppner et al., 2019]. Das System be-
herrscht vom Hersteller aus eine GPS-Navigation zu vorgegebenen Wegstrecken,
verfügt aber über keine weitergehende eigene Autonomie. Es wurden drei unter-
schiedlich lange Flugtrajektorien (kurze, mittlere und lange Strecke) definiert und
als Capabilities definiert. Der Health-Tree des Systems repräsentiert neben den
Rotoren des Systems vor allem die Batterie-Komponenten als kritischste Kom-
ponente mit dem größten Einfluss auf das Gesamtsystem. Während in diesem
Fall eine nahezu lineare Entladekurve für die Modellierung der Batterie ausrei-
chend genau ist, sollte angemerkt werden, dass beliebig komplexe Mess- und
Abbildungsfunktionen genutzt werden können, um den Health-Wert der Batte-
rie Komponente zu ermitteln. Das Gesamtsystem für dieses Experiment wird in
Abbildung 4.32 dargestellt. Die Capabilities wurden im Skill-Tree jeweils mit Ein-
flussfaktoren auf die Komponenten modelliert. Durch die Aggregation der Kom-
ponenten und Subsystem-Health-Werte kann ein potentieller Health-Wert nach
Ausführen einer Fähigkeit und damit das Risiko Rc, also der Health-Verlust, für
jede Fähigkeit ermittelt werden. Für jede der Strecken wurde ein statische Beloh-
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nung festgelegt (5.1) und ein Greedy Planer zur Auswahl der nächsten Fähigkeit
verwendet.

Distanz [m] 180 90 36
Belohnung 179 89 35

Tabelle 5.1.: Belohnungen für die unterschiedlichen Strecken, die das UAV zu-
rücklegen kann. Quelle: [Heppner et al., 2019]

Wird nur der Greedy Planer genutzt (Abb. 5.28 links), versucht das UAV zwei Mal
die lange Distanz zurückzulegen. Während der zweiten Durchführung reicht die
Batterie jedoch nicht mehr aus und das System muss während der Ausführung
landen. Wird hingegen der erwartete Health-Wert in einem, virtuellen Planungs-

Abbildung 5.28.: Health der Bebop-Batterie mit Greedy Planner ohne (links) und
mit (rechts) Rücksicht auf die Risiko-Prognose. Blaue Linie =
Batterie-Health, graue Linie = Entscheidungszeitpunkte, rote
Linie = System nicht mehr flugfähig/Notlandung, gestrichel-
te/gepunktete Linien = geschätzter Health-Wert nach Fähig-
keitsausführung. Quelle [Heppner et al., 2019] ©2019 IEEE

schritt genutzt (Abb. 5.28 rechts) wird nach Ausführung der ersten Fähigkeit (ers-
te graue Linie) erkannt, dass eine weitere Durchführung des langen Fluges nicht
mehr möglich ist (rot gestrichelte Linie), allerdings die anderen Fähigkeiten noch
beide möglich wären (grüne gepunktete/gestrichelte Linie). Das UAV kann den
Flug mit der mittleren Distanz erfolgreich durchführen und danach am Start-
punkt landen, da kein weiterer Flug mehr möglich ist. Theoretisch können belie-
big viele Fähigkeiten hintereinander verkettet werden, um die Auswirkungen ei-
ner ganzen Abfolge bzw. Mission zu ermitteln. Da die Komponenten jedoch auch
die aktuellen Sensorwerte berücksichtigen, ist es sinnvoller, in regelmäßigen Ab-
ständen neu zu planen, um geänderte Bedingungen während der Ausführung
schneller zu berücksichtigen. So ist etwa ersichtlich, dass der Health-Wert der
Batterie nicht stets mit der gleichen Geschwindigkeit sinkt, sondern von den ex-
ternen Bedingungen, wie z. B. Windstärke und Windrichtung, abhängig ist.
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5.3.3. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Die gezeigte Simulation belegt klar, dass die die entwickelte ros_bt_py Biblio-
thek für die Erstellung und Ausführung einer Mission genutzt werden kann
und die für die Multi-Roboter-Koordination vorgeschlagenen Shovables in der
Lage sind, Fähigkeiten auf andere Systeme auszulagern. Durch die Shovables
konnten Teile des für die Mission verwendeten BT mit minimalem Overhead auf
einen anderen Roboter ausgelagert und dadurch sofort ein Multi-Roboter-Team
konfiguriert werden. Die Verteilung erfolgt basierend auf den aktuell verfügba-
ren Interfaces und dadurch ausführbaren Fähigkeiten und kann daher nicht nur
das aktuell beste System auswählen, sondern sogar heterogene Systeme mit un-
terschiedlichen Fähigkeiten sinnvoll berücksichtigen.

Es fallen bei dem gezeigten Beispielen einige Aspekte auf:

• Eine Mission kann mit 1-n Robotern ohne Änderung ausgeführt werden
Der Wechsel von einem zu mehreren Robotern benötigt keine weitere An-
passungen außer das Vorhandensein eines Shovables. Durch das Integrieren
von Verteilungsfunktionen wie dem Shovable direkt in das für die Mission
genutzte BT-Framework ist keine separate Auswertung oder Anpassung
der Mission oder eine separate Abbildung der Mission auf die Zielsysteme
erforderlich. Teilnehmende Roboter müssen allerdings einen Slot ausfüh-
ren.

• Die Mission bleibt Zeitlich konsistent
Ein sowohl positiv als auch negativ zu bewertender Aspekt ist die strikte
Einhaltung des ursprünglichen BT. Durch das Auslagern der OpenDoor Fä-
higkeit wurde, im Vergleich zum Beispiel mit nur einem Roboter, zunächst
keine Zeit oder Effizienz gewonnen. Gerade für diesen Fall sollte man je-
doch anmerken, dass die einzelnen Roboter gar nicht in der Lage waren,
beide Teile der Mission durchzuführen und darüber hinaus identisch wa-
ren. Wäre der zweite Roboter etwa sehr viel schneller als der erste, würde
ein Verteilen auch dann einen Vorteil bringen, wenn beide Systeme über al-
le Fähigkeiten verfügen. Dadurch, dass die Teile der Mission weiterhin in
gleicher Reihenfolge durchgeführt werden, wie sie definiert wurden, wird
sichergestellt, dass die ursprüngliche Intention der Mission nicht verändert
wird, egal welche Systeme einen Teil der Mission übernehmen. Die Alter-
native wäre eine künstliche Parallelisierung, die jedoch nicht ohne Risiko
ist (vergleiche 6.3.1).

• Das System ist reaktiv
Trotz der Verteilung über mehrere Systeme kann die Mission weiterhin re-
aktiv ausgeführt werden und reagiert sofort auf geänderte Bedingungen
wie z. B. das Schließen einer bereits geöffneten Tür.

• Binäre Utilities ermöglichen bereits Koordination
Obwohl keine spezielle Utility-Funktion festgelegt wurde, konnte das Sys-
tem für die effiziente Verteilung der Aufgaben im Team genutzt werden.
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Die Basis-Funktionalität, dass Interface zu prüfen ist bereits ausreichend,
um Fähigkeiten basierend auf tatsächlichen Ressourcen zu verteilen.

Die gezeigten Implementierungen für die Health-Berechnung zeigen die Anwend-
barkeit des Systems auf einem komplexen Laufroboter, wobei vor allem die Mo-
dellierung und die Abhängigkeiten der Subsysteme illustriert werden können.
Zudem wird die Nutzbarkeit für die Fähigkeits-Selektion mit einem UAV eva-
luiert. Obwohl das Beispiel des UAV simpel realisiert ist, kann der Mehrwert
des Health-Systems gezeigt werden. Während in diesem Fall grundsätzlich auch
die direkte Nutzung der Batteriespannung möglich wäre, hätte das mehrere Fol-
gen:

• Es kann eine deutlich engere Bindung zur Hardware entstehen, indem die
Schwellwerte und Entladekurve für die Batterie mit in die Planungsbedin-
gung integriert werden. Wird eine andere Batterie verwendet oder das UAV
gewechselt, muss die Planungsfunktion selbst angepasst werden. Durch
Verwendung des Health-Wertes wird ein unabhängigeres Maß verwendet.
Die verwendeten Entladekurven oder Grenzwerte sind Teil der Komponen-
te und nicht Teil der eigentlichen Entscheidungsfunktion.

• Die Batteriespannung ist nicht gleichbedeutend mit dem Health-Wert. Der
Health-Wert kann zum einen verschiedene Messungen und andere Kompo-
nenten verwenden, z. B. die Umgebungstemperatur, zum anderen eine Be-
liebig komplexe Abbildungsvorschrift und fähigkeitsspezifische Abschät-
zungen beinhalten, etwa um die Aggressivität der Manöver mit zu berück-
sichtigen.

5.3.4. Beitrag zur Arbeit

Wichtigster Beitrag der gezeigten Simulation ist die Validierung des entwickel-
ten Behavior Tree Konzeptes generell sowie der Shovables und Slots im Be-
sonderen. Das Experiment zeigt, dass die umgesetzte Bibliothek die entwickel-
ten theoretischen Konzepte (siehe 4.4) anwenden kann, um eine Robotermission
zu koordinieren. Dabei wird nicht nur nativ mit ROS-Interfaces interagiert, son-
dern auch die integrierte Utility-Berechnung verwendet, die das Vorhandensein
der ROS-Interfaces für die Berechnung nutzt. Konzepte wie Subtrees, Lang laufen-
de Prozesse, Parametrisierung und die inhärente Reaktivität der BTs werden alle in
der Simulation genutzt und dadurch ihre Anwendbarkeit gezeigt. Insbesondere
wird jedoch die Verteilung über die Methodik der Shovables und Slots evaluiert
und gezeigt, dass diese funktioniert, um die Mission aufzuteilen. Auf Basis die-
ser Eigenschaften wurden die Capabilities als Weiterentwicklung des Shovable-
Konzeptes entwickelt.

Die präsentierte Evaluation der Fähigkeitsauswahl auf Basis des Health-Wertes
mittels UAV belegt die Nutzbarkeit des Health-Werts als geeignete Metrik. Der
komplexere Use-Case auf LAURON illustriert sowohl die Stärken, aber auch die
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Schwächen des Health-Ansatzes und hat vor allem weitere Forschungsrichtun-
gen aufgezeigt, die seitdem auch bereits durch verschiedene Ansätze bearbeitet
wurden [Schnell et al., 2020, Puck et al., 2020b].

5.4. Fähigkeitsbasierte Koorperation heterogener
Robotersysteme

Um die Verwendung von Capabilites in BTs und deren Zuweisung innerhalb eines
heterogenen Teams zu evaluieren, wurde eine Simulationsumgebung erstellt, in
der ein heterogenes Team eine umfangreichere Such-und-Berge-Mission durch-
führt. Durch das Verwenden einer Simulationsumgebung können vor allem die
Zuweisungen und verschiedenen Dynamiken im Team besser analysiert werden
als in einem realen Experiment. Um trotzdem möglichst dicht an einer realen
Ausführung zu bleiben, wurde eine realistische Mission mittels Gazebo6 umge-
setzt. Gazebo ist ein weit verbreitetes Werkzeug für physikbasierte Simulationen
in einer 3D-Umwelt mit effizienter ROS-Unterstützung. In der modellierten Welt
wurde dann ein Team aus heterogenen Robotern eingesetzt, um Objekte zu fin-
den, identifizieren und für die Dekontamination an einen externen Sammelpunkt
zu bringen.

5.4.1. Die Simulationsumgebung

Als Umgebung wurde die „Cave World“ [106] verwendet, eine Open Source ver-
fügbare Karte, welche ein Tunnelsystem aus der DARPA SUB-T Challenge nach-
bildet. Der Wettbewerb hatte es zum Ziel, vor allem autonome Robotersysteme
und Teams aus autonomen Robotersystemen zu testen und bietet damit einen
sinnvollen Grad an Komplexität für ein Roboterteam. Da die Karte einige schwie-
rige Stellen mit Geröll oder großen Steigungen beinhaltet, die für die Koordina-
tion des Teams zunächst nicht relevant sind, wurden diese Teile für das aktuelle
Experiment gesperrt.

Für die Navigation wurde initial eine statische Karte (Abbildung 5.30) mit Hus-
ky, der slam_toolbox 7 als SLAM-Stack, move_base 8 für die Navigation und
dem explorer_lite paket 9 für eine autonome Exploration erstellt. Abbildung 5.31
zeigt die simulierten laserscanner und die detektierten Wandbereiche mit Expan-
sion.

6https://gazebosim.org/home (Zugriff am 02.11.2023)
7http://wiki.ros.org/slam_toolbox (Zugriff am 02.11.2023)
8http://wiki.ros.org/move_base (Zugriff am 02.11.2023)
9http://wiki.ros.org/explore_lite (Zugriff am 02.11.2023)
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Abbildung 5.29.: Simulationsumgebung für das Roboterteam basierend auf der
Open Source Cave World [106]. Die Karte wurde modifiziert,
um Bereiche mit schwierigem Gelände und starken Steigungen
zunächst außen vor zu lassen.

Die Karte (Abbildung 5.30) zeigt auch die „Start Area “, welche sowohl als Start-
punkt, als auch als Dekontaminationszone verwendet wird sowie Explorations-
punkte (rot) und Zielobjekte (grün) sowie dazugehörige Nummern, mit denen
die verschiedenen Punkte identifiziert werden können.

Aufgabe in der Simulation ist die Nachbildung eines Szenario, in dem Gefahr-
stoffe aus einer Miene geborgen werden müssen. Das Roboterteam soll die Höh-
lenumgebung explorieren, kontaminierte Objekte finden und diese dann in die
Dekontaminationszone außerhalb der Höhle bringen. Damit ein Objekt dekonta-
miniert werden kann, muss es zunächst gefunden und dann identifiziert werden.
Die Mission (Abbildung 5.32) wird auf der Top-Level-Ebene durch drei Fähigkei-
ten modelliert: Exploration, Identification und Decontamination. Diese nutzen wie-
derum die Fähigkeiten Explore, Identify und MoveObjectToDecontamination. Um die
Parallelität im Team ausnutzen zu können wurde die Mission von vornherein
parallel ausgelegt.

Die Mission wird für die Simulation durch eine Basis-Station ausgeführt, die
selbst nur über die Top-Level-Fähigkeiten verfügt und für die Ausführung aller
weiteren Fähigkeiten auf die Remote Capability Slots der anderen Roboter ange-
wiesen ist. Zur besseren Testbarkeit wurden die 3 Top-Level-Fähigkeiten auf der
Basis-Station jeweils eigenständig ausgeführt. Jede Fähigkeit auf der Basisstati-
on besteht aus einer Reihe an Abfragen der Vorbedingungen für das Ausführen
einer konkreten Fähigkeit, bevor dann die jeweilige Fähigkeit aufgerufen wird,
wodurch eine Auktionierung der Fähigkeit im Team angestoßen wird.
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Abbildung 5.30.: Karte der Cave World mit simulierten Zielen und Explorations-
posen. Alle Roboter verwenden diese Karte für ihre Navigati-
on mit dem move_base Stack. Die Explorationsposen (rot) und
die Zielobjekte (grün) sind nicht Teil der Karte, sondern werden
während der Simulation bekanntgegeben. Die Explorationspo-
se 10 (leicht Roter Punkt) kann nur von der Bebop erreicht wer-
den. Quelle: (modifiziert) [OH22]

Ziel der Mission ist es, stets die gesamte Höhle zu explorieren, alle Objekte zu
identifizieren und dann zu dekontaminieren. Untersucht wird dabei neben der
benötigten Gesamtzeit des Teams vor allem die Zuordnung der Fähigkeiten zu
den jeweiligen Systemen die Abfolge von Auktionen und Aktivitäten.

Die drei Fähigkeiten, die an die Roboter vergeben werden, sind:

• Explore
Die Fähigkeit realisiert die exploration der Umgebung. Das heißt, der Ro-
boter bewegt sich zu einer Zielposition und sucht die Umgebung dort nach
Zielobjekten oder weiteren Explorationspunkten ab. In der Realität läuft da-
für ein kompletter Objekterkennnungs- und Explorationsstack. Die Fähig-
keit erhält eine Explorationspose als Input, navigiert dorthin und speichert
die Ergebnisse der Exploration in die global geteilten Daten (vergleiche et-
wa die PoI beim SRC).

• Indentifiy
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Abbildung 5.31.: RVIZ Ansicht der aus den Laserscannern generierten Karte mit
Markern für die Objekte und aktuellen Sensordaten

||

Exploration →

Identification Decontamination
true / false

Abbildung 5.32.: Missions-BT, der für die Parallelisierung der Mission ausgelegt
wurde. Jede Aktion ist eine Fähigkeit, die einem Roboter zuge-
ordnet werden kann. Die Wurzel des Baums ist ein Parallel-
Knoten. Identify und Move To Decontamination erfüllen zu-
sammen die Aufgabe der Dekontamination.

Die Fähigkeit beurteilt, ob das Zielobjekt dekontaminiert werden muss. Auch
diese Fähigkeit erhält eine Pose als Input, zu der der Roboter navigiert,
bevor dann die Indentifikation gestartet wird. Die Fähigkeit liefert einen
Boolan als Ausgabe, der angibt, ob das Objekt zur Dekontamination ge-
bracht werden muss. In einer realen Mission würde diese Fähigkeit eine
Messprozedur mit einem Spezialsensor durchführen, etwa um eine Strah-
lenbelastung auf dem Objekt zu identifizieren.

• Move To Decontamination
Diese Fähigkeit wird genutzt, um kontaminierte Objekte in die Dekontami-
nationszone zu bringen. Als Input werden die Pose des Objektes und der
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Abbildung 5.33.: Reduzierte Exploration Fähigkeit, die auf der obersten Ebene
das Ausführen der Explore Fähigkeit durch Aufrufe an den Si-
mulationDirector koordiniert. Das Initialisieren aller Parameter
wurde für die bessere Lesbarkeit entfernt.

Abbildung 5.34.: Reduzierte Identification Fähigkeit, die auf der obersten Ebene
das Ausführen der Identify Fähigkeit durch Aufrufe an den Si-
mulationDirector koordiniert. Das Initialisieren aller Parameter
wurde für die bessere Lesbarkeit entfernt.

Dekontaminationszone gegeben. Die Fähigkeit navigiert dann zum Objekt,
nimmt es auf, navigiert zur Dekontaminationszone und legt es dort wieder
ab. Die Fähigkeit hat keine Outputs.
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Abbildung 5.35.: Reduzierte Decontamination Fähigkeit, die auf der obersten Ebe-
ne das Ausführen der Move To Decontamination Fähigkeit durch
Aufrufe an den SimulationDirector koordiniert.Das Initialisieren
aller Parameter wurde für die bessere Lesbarkeit entfernt.

Alle Aufgaben brauchen in der realen Welt einen signifikanten Softwarestack und
spezialisierte Sensoren, Greifer und Roboterarme, die noch allesamt fehleranfäl-
lig sein können. Dass es möglich ist, all dies in die BT-Fähigkeiten zu integrieren,
haben die Beispiele im Weltraumkontext (siehe 5.1) bereits gezeigt. Für die Simu-
lation wurde daher ein SimulationDirector erstellt, welcher die Aufgaben durch
Service-Aufrufe abstrahiert und dadurch einen signifikanten Overhead in der Si-
mulation einspart. Der SimulationDirector bietet folgende Aufrufe:

• Explore Wenn ein Roboter diesen Service aufruft, wird geprüft ob sich der
Roboter an der angefragten Explorationspose befindet. Ist dies der Fall,
wird für eine roboterspezifische Zeit gewartet, bevor in einem ebenfalls
roboterspezifischen Radius die Explorationsposen und Objekte als erkannt
markiert werden. Die erkannten Posen und Objekte können vom Simulati-
onDirector angefragt werden.

• Identify Wie bei Explore wird geprüft, ob der Roboter sich in der Nähe des
angefragten Objektes befindet. Ist dies der Fall, wird für das Objekt nach
einer roboterabhängigen Wartezeit ein Rückgabewert übermittelt, in dem
angegeben ist, ob das Objekt dekontaminiert werden muss oder nicht. Nur
Husky und Spot dürfen den Service nutzen.

• Pick Up & Put Down Wie bei den anderen Services wird zunächst die Posi-
tion des Roboters geprüft. Ist dieser dicht genug am Zielobjekt und wurde
das Zielobjekt vorher durch ein Explore gefunden, wird dessen ID gespei-
chert und das Objekt von der Karte entfernt. Sobald das Objekt durch den
Service abgelegt werden soll, wird es an der aktuellen Gazebo-Pose wieder
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in die Karte eingefügt und als erkannt, aber noch nicht erledigt markiert. Ist
die aktuelle Position die Dekontaminationszone, wird das Objekt als erle-
digt markiert und der Marker gelöscht. Nur Husky darf den Service nutzen.

5.4.2. Die Roboter

Es wurde ein heterogenes Team aus drei unterschiedlichen Robotern für die Mis-
sion genutzt. Ein Boston Dynamics Spot Laufroboter, eine Clearpath Robotics
Husky Plattform und das Parrot Bebop UAV. Jeder Roboter hat seinen eigenen
ROS Stack für autonomes Verhalten und wird in seinem individuellen Name-
space gestartet.

Husky

Abbildung 5.36.: Husky Roboter in der Simulationsumgebung. Der radgetriebe-
ne Roboter ist sehr kräftig und bringt einen UR5 Roboterarm
als Payload mit, so dass er auch Objekte transportieren kann. In
der Simulation wurde der Arm nicht explizit simuliert, da die
Funktionalität nicht im Fokus der Arbeit steht. Quelle: [OH22]

Husky (Abbildung 5.36) ist eine flexible und starke radgetriebene Plattform von
Clearpath Robotics. Für das nativ unter ROS betriebene System gibt es eine Viel-
zahl an Simulationspaketen und Plugins, so dass die Default-Implementierung
bereits eine Intel Realsense D415 Stereokamera für Tiefenbilder und einen Sick
LMS 100 2D Laserscanner für die Navigation besitzt und GPS sowie IMU Werte
liefert. Husky nutzt das robot_localization10 und amcl11 package für die Lokalisie-
rung und Navigation. Als lokaler Planer wurde der teb_local_planner 12, als glo-
baler der global_planner 13 des move_base Pakets 14 genutzt. Insgesamt entspricht

10http://wiki.ros.org/robot_localization Zugriff am 03.11.2023
11http://wiki.ros.org/amcl Zugriff am 03.11.2023
12http://wiki.ros.org/teb_local_planner Zugriff am 03.11.2023
13http://wiki.ros.org/global_planner Zugriff am 03.11.2023
14http://wiki.ros.org/move_base Zugriff am 03.11.2023
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diese Kombination in etwa dem ROS 1 Standard für den Navigation Stack.

Das Modell verfügt auch über einen Universal Robots UR5 Leichtbauarm mit
Greifer und kann zudem um einen Kontaminationssensor erweitert werden. Da
Physik-Simulationen extrem schlecht im Simulieren von Kontaktkräften sind [Rönnau
et al., 2013] und der Fokus der Simulation nicht darauf liegt, wurde das komplette
Manipulationssystem nicht aktiv simuliert.

Fähigkeiten: Husky hat in der Simulation (wie auch bei realen Experimenten) die
Rolle des flexiblen Labors, welches in der Lage ist, alle Aufgaben durchzuführen,
dies aufgrund der vielen Subsysteme jedoch mit höheren Kosten tut als die an-
deren Systeme. Es ist zudem als einziges System in der Lage, die Manipulation
durchzuführen. Es bietet die folgenden Fähigkeitsimplementierungen:

• MoveBase - Plant einen Pfad zum gegebenen Zielpunkt auf Basis der aktu-
ellen Karte und führt die Bewegung sofort aus

• Explore - Nutzt intern die MoveBase Fähigkeit, um zum Explorationspunkt
zu navigieren und ruft dann den SimulationDirector Explore call auf. Die Ex-
ploration braucht für Husky exakt 60 Sekunden und deckt Explorations-
punkte und Objekte im Radius von 15 Metern auf.

• Identify - Nutzt intern die MoveBase Fähigkeit, um zum Zielobjekt zu navi-
gieren und ruft dann den SimulationDirector Identify call auf. Die Identifika-
tion dauert 60 Sekunden.

• PickUp - Ruft die PickUp Funktion des SimulationDirector auf, um ein Objekt
neben der aktuellen Roboterpose aufzunehmen. Das Aufnehmen dauert 4
Sekunden.

• PutDown - Ruft die PutDown Funktion des SimulationDirector auf, um ein
Objekt an der aktuellen Roboterpose abzulegen. Vorraussetzung ist das ak-
tuelle etwas getragen wird. Das Ablegen dauert 4 Sekunden.

• MoveToDecontamination - Bringt ein Objekt zur Dekontamination, indem
zunächst MoveBase genutzt wird, um das Zielobjekt zu erreichen, bevor es
dann mit der PickUp aufgenommen wird. MoveBase wird erneut genutzt
um zum Dekontaminationsbereich zu navigieren, bevor das Objekt mit Put
Down abgelegt wird

Der Utility-Wert von MoveBase basiert auf der euklidischen Distanz zwischen ak-
tueller und Zielpose. Für Explore und Identify wird der Utility-Wert durch die
Distanz zum Objekt und der Ausführungszeit bestimmt.

Spot

Spot von Boston Dynamics (Abbildung 5.37) ist ein agiler vierbeiniger Laufrobo-
ter, der vom Hersteller aus bereits mit einer signifikanten Robustheit für schwie-
riges Gelände und externe Störungen konfiguriert ist. Das proprietäre System
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Abbildung 5.37.: Spot Laufroboter in der Simulationsumgebung. Der Laufrobo-
ter ist sehr agil und kann darüber hinaus auch in schwierigem
Gelände operieren. Quelle: [OH22]

kann durch zusätzliche Payload-Komponenten modifiziert werden und bietet ei-
ne umfangreiche API um auch die internen Kameras zu nutzen. In der Simulati-
on wird das System mit dem SICK LMS100 Laser betrieben, den auch die Husky
Plattform mit sich führt. Die Software des Roboters wird vor allem durch eine
modifizierte Version des Champ Pakets15 simuliert, welches intern ebenfalls amcl
für die Navigation und move_base für die Planung nutzt und damit das gleiche
Interface bietet wie die Husky.

Fähigkeiten: Spot wird in der Simulation als schnelles Spezialsystem für das Frei-
messen der Objekte verwendet und beinhaltet daher:

• MoveBase - Plant einen Pfad zum gegebenen Zielpunkt auf Basis der aktu-
ellen Karte und führt die Bewegung sofort aus.

• Identify - Nutzt intern die MoveBase Fähigkeit, um zum Zielobjekt zu na-
vigieren und ruft dann die Identify Funktion des SimulationDirector auf. Die
Identifikation dauert 2 Sekunden.

Die Utility-Werte berechnen sich identisch zu denen von Husky.

Bebop

Das Flugsystem Bebop (Abbildung 5.38) ist eine agiler Quadrocopter von Parrot,
der vor allem auf den Endanwendermarkt abzielt und damit kaum autonome Fä-
higkeiten bietet, jedoch über eine API angesteuert werden kann. Sie kommt mit
einer Weiterwinkelkamera mit Fischaugenobjektiv und ist daher ideal für schnel-
le Aufklärungsflüge. Als Softwarestack wird BebopS 16 verwendet, welches die
Gazebo-Simulation des UAV erlaubt. Es bietet das Modell der Drohne und einen
15https://github.com/chvmp/champ Zugriff am 03.11.2023
16https://github.com/gsilano/BebopS Zugriff am 03.11.2023

184

https://github.com/chvmp/champ
https://github.com/gsilano/BebopS


5.4. Fähigkeitsbasierte Koorperation heterogener Robotersysteme

Abbildung 5.38.: Bebop Flugroboter in der Simulationsumgebung. Das UAV ist
schnell und kann über die Hindernisse hinweg fliegen. Es hat
eine zeitlich eng begrenzte Akkulaufzeit. Quelle: [OH22]

einfachen Navigations-Stack. Da dieser allerdings nicht mit Kollisionen umge-
hen kann, wurde ein eigenes bebop_navigate Paket entwickelt, welches die 2D-
Karte für einen kollisionsfreie Navigation auf einem Höhenniveau nutzt.

Fähigkeiten:
Die Bebop wird als Spezialplattform für die Exploration eingesetzt. Zudem kann
sie durch ihre Agilität sehr viel schneller zu neuen Punkten gelangen als die an-
deren Roboter. Sie bietet die Fähigkeiten:

• MoveBase - Plant einen Pfad zum gegebenen Zielpunkt auf Basis der aktu-
ellen Karte und führt die Bewegung sofort aus.

• Explore - Nutzt intern die MoveBase Fähigkeit, um zum Explorationspunkt
zu navigieren und ruft dann den SimulationDirector Explore call auf. Die Ex-
ploration braucht für die Bebop exakt 10 Sekunden und deckt Explorations-
punkte und Objekte im Radius von 30 Metern auf.

5.4.3. Experimente mit statischem Team

In verschiedenen Experimenten mit einer festen Team-Zusammensetzung wur-
den die Einflüsse unterschiedlicher Roboter und dadurch Fähigkeitsverteilungen
auf das Roboter-Team evaluiert. Da Husky der einzige Roboter mit der Move To
Decontamination Fähigkeit ist, ist er Teil jeder Team-Komposition. Es wurden fol-
gende Fälle untersucht:

• Husky - Einzelner Roboter mit allen Fähigkeiten als Referenz

• Husky1, Husky2 - Zwei fähige Roboter mit den gleichen Fähigkeiten

• Husky,Bebop, Spot - Das komplette Team mit maximaler Heterogenität

• Husky1, Husky2, Bebop - Dreierteam mit weniger Spezialisierung
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Team Missionszeit Explore Identify Decontaminate
Gesamt Auktion Gesamt Auktion Gesamt Auktion

(sec) (sec) (sec) (sec)

Husky 6492 2027 257 5647 3696 2341 922
12.67 % 65.45 % 39.38 %

Husky, Husky2 4056 2177 333 2371 965 2618 376
15.29 % 40.7 % 14.36 %

Husky, Spot, 3112 1485 348 739 50 2798 310
Bebop 23.43 % 6.76 % 11.07 %

Husky, Husky2 3873 1953 557 1626 126 3239 496
Bebop 28.52 % 7.74 % 15.31 %

Husky, Husky2 3916 3487 586 1526 571 3008 424
Bebop (DYN) 16.80 % 37.42 % 14.09 %

Tabelle 5.2.: Zeiten die auf den unterschiedlichen Tasks verbracht wurde abhän-
gig von den unterschiedlichen Team-Kompositionen. Die Gesamt-
zeit beinhaltet alle Aktivitäten, also aktive Bearbeitung und Auk-
tionen. Die Auktionszeit ist dementsprechend nur der Teil der Ge-
samtzeit in der der Task vergeben wurde. Diese Zeit kann insbeson-
dere auch die Wartezeit bis ein Roboter verfügbar wird beinhalten.
Der prozentuale Wert gibt die Beziehung von Auktions- zu Gesamt-
zeit an, dieser Wert ist jedoch mit Vorsicht zu interpretieren. Quelle:
[OH22]

In Tabelle 5.2 sind die Zeiten der unterschiedlichen Teams für einen vollständigen
Missionsdurchlauf gelistet und nach den jeweilige Tasks aufgeteilt. Insbesondere
durch die Physik-Simulation haben volle Missionen bis zu 6 Stunden gedauert,
weshalb die Zahlen lediglich in Relation zueinander ausgewertet werden soll-
ten.

Es zeigt sich, dass das Hinzufügen von weiteren Robotern die Gesamtmissions-
zeit verbessert. Nennenswert ist vor allem der deutliche Einfluss der heterogenen
bzw. spezialisierten Systeme. Während 2 Huskies und ein Bebop bereits schnel-
ler sind als 2 Huskies, kann durch das volle Team aus Husky, Spot und Bebop die
Zeit noch einmal reduziert werden.

Die Gesamt- und Auktionszeiten bedürfen einer kritischen Betrachtung, da in
den Werten mehr als nur der Auktionsoverhead enthalten ist. In Abbildung 5.39
ist die Ausführung der Fähigkeiten durch Husky abgebildet. Die Identify Fähig-
keit beginnt ab der ersten durchgeführten Explore Fähigkeit zu arbeiten, kann
jedoch erst mit der eigentlichen Arbeit beginnen nachdem keine Explore Fähig-
keit mehr vergeben wird, da sich dieser durch ihre geringeren Kosten stets gegen
die anderen Fähigkeiten durchsetzt. Als einzelnes System kann Husky stets nur
eine Fähigkeit gleichzeitig ausführen. Obwohl die Fähigkeit Identify also bereits
ausführbar ist, muss sie aufgrund einer fehlenden Ausführungsumgebung noch
zurückgestellt werden. Es ist zu sehen, dass insbesondere bei heterogenen Teams
der prozentuale Anteil der Auktionszeit für Identify deutlich niedriger ist, da hier
schneller eine Ausführungsumgebung zur Verfügung steht.

Ebenso wird ersichtlich, dass durch die Vergabe per Auktion immer Overheads
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Team Missionszeit Husky Bebop Spot Husky 2
(sec) (sec) (sec) (sec) (sec)

Husky 6492 5140 - - -79.17%

Husky, Husky2 4056 2516 - - 2976
62.03 % 73.37 %

Husky, Spot, Bebop 3112 2488 1137 689 -79.94 % 36.53 % 22.14 %

Husky, Husky2, Bebop 3873 2167 1396 - 2076
55.95 % 36.04 % 53.60 %

Husky, Husky2, Bebop 3916 2610 1058 - 2772
(DYN) 66.65 % 27.02 % 70.79 %

Tabelle 5.3.: Gesamtmissionszeit und Anteil der jeweiligen aktiven Arbeitszeit
des Roboter. Aktive Arbeitszeit ist nur die Zeit, in der der Roboter
wirklich etwas getan hat, also keine Auktions- oder Wartezeit. Der
Prozentwert gibt die Beziehung von aktiver Arbeitszeit zu Gesamt-
zeit an. Quelle: [OH22]

entstehen. Ein einzelner Husky (siehe Tabelle 5.3) ist etwa nur 79% der Missions-
zeit dabei, eine Fähigkeit aktiv auszuführen. Auch der Blick auf den Anteil der
Auktion an Explore für den ein Husky bzw. zwei Husky Fall zeigt, dass obwohl
Explore nahezu durchgehend ausgeführt wird (vergleiche Abbildung 5.39 und
5.40), ein Overhead von etwa 12% besteht, der für das Zweierteam sogar noch
größer wird. Gründe, dass Aufgaben trotz statischem Team nicht durchgehend
bei einem Roboter verbleiben, sind zum einen die Re-Auktionsbedingung beim
Überschreiten von 110% der berechneten Kosten oder das Fehlschlagen einer Fä-
higkeit, etwa weil die Ausführung einer Bewegung zu lang dauert, obwohl die
Aufgabe noch nicht abgeschlossen ist.

Die Zuordnung der Fähigkeiten bei zwei Huskys (Abbildung 5.40) und die re-
duzierte Missionszeit zeigen deutlich die Fähigkeit redundante Fähigkeiten zur
Effizienzsteigerung einzusetzen, wenn die Mission dies explizit berücksichtigt.
Identify wird in diesem Fall unmittelbar nach der Auktionierung durch Husky2
bearbeitet, während Husky weiter den Explore Task durchführt. Fähigkeiten wer-
den nur einmal vergeben, dadurch fährt Husky etwa nach der Identifizierung
von Objekt 3 mit der Identifizierung von Objekt 2 fort, anstatt zunächst Objekt
3 zu dekontaminieren. Es zeigt sich auch bereits bei diesem homogenen Team,
dass die Berechnung der Kosten einen signifikanten Einfluss auf die Vergabe der
Fähigkeiten hat. Die Kosten der Fähigkeiten basieren unter anderem auf der Di-
stanz der Roboter zu dem jeweiligen Ziel und, für den Fall der Dekontamination,
zu der Dekontaminationszone. Da der Roboter für Identify bereits direkt vor dem
Objekt steht, wird Decontaminate daher an den gleichen Roboter zugewiesen, da
die Kosten die geringsten sind. Während Husky1 Objekt 2 Identifiziert (Sek. 2432
- 2726) wird daher das Decontaminate für Objekt 3 (bei Sekunde 2628) zur Auktion
gestellt, aber an Husky2 vergeben, da die Kosten für Husky 1 durch den bereits
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Abbildung 5.39.: Ausführung der Fähigkeiten durch einen Roboter (Husky). Es
ist klar erkennbar, dass Fähigkeiten ausgeführt werden könn-
ten (Identify), aber zugunsten einer günstigeren Fähigkeit erst
später zugeordnet werden. Auch die Bedingung, dass Deconta-
minate erst dann durchgeführt werden, wenn ein Identify durch-
geführt wurde, ist klar zu sehen. Farbig = Fähigkeit wird ausge-
führt, grau = Auktion der Fähigkeit läuft. Die Pfeile markieren
das Ende eines Tasks, die Nummer dessen ID wie auf Bild 5.30
vermerkt. Quelle: [OH22]

laufenden Task als höher berechnet werden. Wäre an dieser Stelle z.B. der Ein-
fluss der Strecke vom Roboter zum Zielobjekt stärker gewichtet, hätte es auch
passieren können, dass Husky die Dekontamination von Objekt 3 übernimmt
und dafür den Identify Task wieder abbricht. Die Dekontamination von Objekt
2 wird zunächst an Husky2 vergeben da, dieser direkt auf der Dekontaminati-
onszone steht. Erst nach einiger Zeit wird eine Neuberechnung angestoßen bei
der Festgestellt wird das Husky der eigentlich bessere Kandidat für die Aufgabe
war und der Task wird neu vergeben.

Ein Team aus Robotern mit heterogenen und spezialisierten Fähigkeiten (Abbil-
dung 5.41) erzielt in dem gewählten Simulationsbeispiel die besten Ergebnisse.
Die Missionszeit ist mit fast 52 Minuten die kürzeste Gesamtzeit von allem Ex-
perimenten, aber auch die individuelle Belastung der Systeme ist sehr viel ge-
ringer, da die Roboter aufgrund ihrer geringeren Kosten exklusiv zu ihren op-
timalen Aufgaben zugeordnet werden können. Husky muss aufgrund dessen,
dass er der einzige Roboter mit Manipulationsfähigkeit ist, zwar wie bei seinem
Einzeleinsatz immer noch nahezu 80% der Missionszeit arbeiten, verbringt die-
se Zeit aber ausschließlich mit dem Decontaminate Task und kann seine absolute
Arbeitszeit im Vergleich zum Einzeleinsatz mehr als halbieren17. Zwar müssen

17In der Mission wurde Objekt 3 nicht geborgen. Ein Vergleich mit Abbildung 5.42 zeigt jedoch,
dass dies lediglich eine lineare Zusatzbelastung von etwa 500s für Husky darstellen würde.
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Abbildung 5.40.: Ausführung der Fähigkeiten durch zwei identische Roboter
(Husky1, Husky2). Da die Mission alle Fähigkeiten parallel ver-
gibt, können die Redundanzen in den Fähigkeiten ausgenutzt
und dadurch die Missionszeit verkürzt werden. Farbig = Fähig-
keit wird ausgeführt, grau = Auktion der Fähigkeit läuft. Die
Pfeile markieren das Ende eines Tasks, die Nummer dessen ID
wie auf Bild 5.30 vermerkt.Quelle: [OH22]

zwei weitere Roboter eingesetzt werden, aber selbst die gesamte Arbeitszeit aller
Systeme ist geringer als die des einzelnen Huskys. Durch die bessere Spezialisie-
rung werden Tasks auch nicht zwischen den verschiedenen Systemen hin- und
hergegeben sondern, primär einem Roboter zugeordnet. Eine weitere Besonder-
heit des Teams ist das Nutzen eines Flugroboters und seiner hohen Explorations-
reichweite. Es ist der einzige Roboter, der in der Lage ist, den Explorationspunkt
10 aufzudecken, welcher sich am unteren rechten Ende der Karte hinter einer
Betonabsperrung befindet. Nicht nur könnten ihn die anderen Systeme nicht er-
reichen, sie sind aufgrund ihrer geringeren Sensorreichweite auch gar nicht in der
Lage, den möglichen Explorationspunkt überhaupt aufzudecken. Der Einsatz der
spezialisierten Systeme sorgt damit also nicht nur für eine schnellere Bearbeitung
sondern auch für bessere Ergebnisse.

Ein Team aus zwei Huskies und der Bebop (Abbildung 5.42) zeigt ähnliche Er-
gebnisse wie das volle Team, indem die Explore Tasks ausschließlich an das spe-
zialisierte System vergeben werden und die beiden anderen Huskys durch ihre
Redundanz die übrigen Aufgaben aufteilen. Da die Husky jedoch deutlich länger
für das Identify braucht als der vorher genutzt Spot Roboter wird die für Identify
benötigte Zeit mehr als verdoppelt. Da Husky allerdings ohnehin länger für die
Dekontamination braucht, hat dies kaum Auswirkung auf die Gesamtmission. Es
zeigt sich jedoch wieder der Einfluss der Kostenberechnung auf das Zuweisungs-
system: Obwohl nach dem Identify Aufruf für Objekt 4 der Husky direkt vor dem

An den grundsätzlichen Ergebnissen ändert dies daher nichts.
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Abbildung 5.41.: Ausführung der Fähigkeiten durch ein komplettes Team aus
Husky, Spot und Bebop. Durch die komplementären Fähigkei-
ten und Spezialiserung der Systeme ergibt sich eine optimale
Verteilung der Fähigkeiten auf die Systeme und damit eine ef-
fizientere Mission. Farbig = Fähigkeit wird ausgeführt, grau =
Auktion der Fähigkeit läuft. Die Pfeile markieren das Ende von
Tasks, die Nummer deren ID wie auf Bild 5.30 vermerkt. Quel-
le: [OH22]

Objekt steht, wird die Dekontamination an Husky 2 vergeben, was in diesem Fall
zu einer sichtbar längeren Bearbeitungszeit für Objekt 4 führt.

Experimente mit dynamischem Team

Der Aspekt eines dynamischen Teams, bei dem jederzeit Teilnehmer das Team
verlassen oder betreten können, wird von den meisten bekannten Ansätzen nicht
oder nur spärlich behandelt. Um das Verhalten in einem dynamischen Fall zu
untersuchen, wurde die Simulation mit verschiedenen Teams durchgeführt, bei
denen einzelne Teilnehmer durch Starten oder Stoppen ihres kompletten Stacks
als Teilnehmer zum Team hinzukommen oder es wieder verlassen.

In Abbildung 5.43 ist ein Beispiel mit zwei Huskys und einer Bebop Drohne zu
sehen. Zu Beginn sind lediglich zwei Husky Roboter im Team und es ist zu sehen,
dass die Explore und Identify Tasks den beiden Robotern wechselnd zugeordnet
werden. Ab Sekunde 1100 kommt die Bebop zum Team hinzu. Es erfolgt eine
sofortige Re-Auktion und die Bebop übernimmt als Spezialsystem mit den nied-
rigsten Kosten sofort die Explore-Tätigkeit, während sich die Huskies die anderen
Aufgaben teilen. Sobald die Bebop bei Sekunde 2400 das Team unerwartet ver-
lässt, wird erneut eine Re-Auktion durchgeführt und Husky 1 übernimmt erneut
den Explore-Task. Bei Sekunde 2900 verlässt Husky 2 das Team. Husky 1 über-
nimmt das Decontaminate, während das Explore unbesetzt bleibt, da es keinen an-
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Abbildung 5.42.: Ausführung der Fähigkeiten durch ein Team aus zwei Hus-
ky und einer Bebop. Wie auch das voll heterogene Team kön-
nen Aufgaben an spezialisierte Systeme vergeben werden und
damit eine sehr gute Gesamtperformance erzielt werden. Auf-
grund der Kostenberechnung kommt es jedoch zu unnötigen
Wechseln und die Systeme sind nicht so schnell wie die Spe-
zialsysteme. Farbig = Fähigkeit wird ausgeführt, grau = Auk-
tion der Fähigkeit läuft. Die Pfeile markieren das Ende von
Tasks, die Nummer deren ID wie auf Bild 5.30 vermerkt. Quel-
le: [OH22]

deren Roboter zur Ausführung mehr gibt. Wenn Husky 2 das Team bei Sekunde
3300 erneut betritt, übernimmt er den nicht vergebenen Explore-Task.

In dem Beispiel wird gezeigt, wie die Aufgaben dynamisch neu vergeben wer-
den, wenn sich das Team oder die aktuelle Situation ändert. Dabei werden Fähig-
keiten auch an andere Systeme vergeben, als sie es eventuell initial wurden, da
die Zuordnung immer eine spontane Entscheidung basierend auf den aktuellen
Kosten der Systeme ist. Diese Re-Evaluierung bei der Änderung des Teams führt
zu einer großen Flexiblitität, kann jedoch auch dazu führen, dass die Qualität
der Lösung insgesamt schlechter wird, wie in [107] gezeigt. Das Team kann je-
doch, ohne vorheriges Wissen über die Teilnehmer oder deren Verfügbarkeit, auf
jede Änderung reagieren und neue Teammitglieder sofort in die Mission inte-
grieren, wenn diese über passende Fähigkeiten verfügen. Interessant ist darüber
hinaus, dass die Missionszeit des dynamischen Teams nur minimal schlechter als
die des statischen ist. Die Huskies übernehmen, wie zu erwarten, mehr Arbeit
als die Bebop, da diese nicht dauerhaft im Team ist und die Fähigkeit Explore
hat eine deutlich längere Laufzeit. Aufgrund der lang andauernden Decontamina-
te-Fähigkeit beeinflusst dies die Gesamtzeit der Mission jedoch nur wenig. Viel-
mehr wird der Vorteil, den die Bebop kurzfristig bringt, ausgenutzt und dadurch
die Mission signifikant beschleunigt. Das Ausnutzen dieser Fähigkeitspotentiale,
also die spontane Verfügbarkeit der Bebop, ist damit deutlich belegt.
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Abbildung 5.43.: Ausführung der Fähigkeiten durch ein Team von zwei Huskies
und einer Bebop mit dynamischer Team-Zusammensetzung.
Farbig = Fähigkeit wird ausgeführt, grau = Auktion der Fähig-
keit läuft. Die Pfeile markieren das Ende von Tasks, die Num-
mer deren ID wie auf Bild 5.30. Ein roter Pfeil markiert, wenn
ein System das Team verlässt, ein grüner wenn es das Team be-
tritt. Quelle: [OH22]

5.4.4. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Die durchgeführte Simulation und die erzielten Ergebnisse der Fähigkeitszuord-
nung mit verschiedenen Teams belegt, dass das vorgeschlagenen Fähigkeitsba-
sierte System mit Capabilties und einer marktbasierten Verteilung dazu ge-
eignet ist, eine komplexe Mission mit verschiedenen heterogenen Roboter-
teams zu koordinieren. Es wurde gezeigt, dass ohne Änderung an der Mission
oder spezifischer Modellierung der Teilnehmer eine automatische Zuordnung
der Mission auf Basis der Fähigkeiten erfolgt ist und dass der fähigste Teilneh-
mer auf Basis einer lokalen Kostenberechnung ausgewählt wurde. Es konnten
erfolgreich sehr unterschiedliche Teams aus Robotern eingesetzt werden, um
die Aufgabe zu erfüllen, wobei sowohl Redundanzen als auch Spezialisierun-
gen ausgenutzt werden. Die vorgeschlagene Auktion von Fähigkeiten konnte
erfolgreich für die Verteilung der Fähigkeiten eingesetzt werden und hat die ge-
wünschte Flexibilität gebracht, so dass selbst dynamische Teams ohne explizite
Modellierung berücksichtigt werden konnten. Auch konnte durch die Experi-
mente abermals die Modellierung der Fähigkeiten, aber insbesondere auch die
Mission Layer des entwickelten Frameworks und dessen Zusammenspiel mit
den Capabilites evaluiert werden. Die Mission wurde von der Mission Control
ausgeführt und die Capabilites durch die Task Allocation zur Auktion ausgeschrie-
ben. Das Capability Management konnte lokale Kosten berechnen und diese für
das Gebot verwenden, so dass die Mission automatisch verteilt, ausgeführt und
wenn nötig angepasst wurde.
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Es ist klar, dass die Berechnung der Kosten für die Fähigkeiten einen signifikan-
ten Einfluss auf das Verhalten des Teams hat. Das liegt auch daran, dass die Mis-
sion in diesem Fall für Parallelität ausgelegt wurde. Aber auch für eine lineare
Mission ist der Einfluss der Berechnungsfunktion sehr relevant. Wird z.B. der
aktuelle Status nicht genug berücksichtigt, kann es durchaus passieren, dass ein
zweiter Roboter zu einer Aufgabe gerufen wird, die der erste eigentlich gut hätte
erfüllen können. Dieser Umstand ist aber ein allgemeines Problem der Multiro-
boter Task Allokation, der aufgrund der nicht vollständig bekannten Welt und
Modellierung nicht vollständig lösbar ist. Ebenfalls eine Frage der Performance
ist die Möglichkeit der Re-Auktion bei stark gestiegenen Kosten. Arbeiten wie
die von [108] setzen sich mit Re-Auktionen auseinander und zeigen, dassd da-
durch insbesondere die Robustheit des Ansatzes steigt. In dieser Arbeit wurde
bewusst ein flexibler Ansatz gewählt, bei dem global durchaus mit suboptima-
len Lösungen zu rechnen ist, da das Ziel vor allem die Integration verschiedener
Teilnehmer, nicht aber das optimale Zuweisen der Aufgaben ist.

Ein weiterer offener Aspekt der aktuellen Lösung sind die von Zlot [31] im grö-
ßeren Detail betrachteten compound Tasks, also die Frage, welche Tasks bei der
Vergabe gruppiert werden sollten, um eine bessere Verteilung zu ermöglichen.
Prinzipiell ist die Vergabe von mehr als einem Task gleichzeitig durch das Aukti-
onsprotokoll möglich, es wurde jedoch auch gezeigt, dass der Auktionsoverhead
dadurch abermals steigt. Aktuell wird außerdem nur die Fähigkeit, nicht ihre Im-
plementierung, auktioniert. Falls mehrere Fähigkeiten also in einem komplexeren
BT kombiniert würden, müsste dieser mit übertragen werden. Wie die Frage nach
Kosten und Re-Auktionsbedingungen ist auch die Frage nach Gruppierungen
der Aufgaben vor allem eine Frage von Optimalität vs. Overhead und Aufwand.
Ob es zielführend ist, eine solche Optimierung durchzuführen oder auch kom-
plette Bäume zu übermitteln, bedarf weiterer Untersuchungen und stellt damit
eine zukünftige Forschungsrichtung für den gezeigten Ansatz dar.

5.4.5. Beitrag zur Arbeit

Die gezeigten Experimente sind ein zentraler Beitrag, um den vorgeschlagenen
Ansatz der fähigkeitsbasierten Kooperation zu validieren. Durch den Einsatz der
Capability-Knoten konnte das Fähigkeitskonzept in einer BT-Umgebung gezeigt
und dessen Vorteile validiert werden. Die Modellierung der Fähigkeiten und Mis-
sion als BT und die Verwendung von roboterspezifischen Fähigkeitsimplementie-
rungen erlaubt eine einheitliche Modellierung und Verwendung der Fähigkei-
ten, ohne dabei die Heterogenität der Systeme einzuschränken oder dies in
der Mission explizit berücksichtigen zu müssen. Dies stellt eine signifikante
Verbesserung gegenüber existierenden Systemen dar. Auch wenn Einschränkun-
gen bzw. Optimierungspunkte des Ansatzes, insbesondere bei der Auktionierung
und Kostenberechnung, sichtbar sind, wurde gezeigt, dass die Kooperation und
vor allem Koordination im Team nicht nur grundsätzlich möglich ist, sondern
der Ansatz einen deutlichen Mehrwert bietet, indem spezialisierte Systeme,
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auch dynamisch, mit in das Team integriert werden können. Die gezeigten Si-
mulationsergebnisse sind in die reale Anwendung übertragbar, wie es die ande-
ren gezeigten Beispiele bereits belegt haben. Insbesondere wurde durch die Expe-
rimente belegt, dass variable Teamkompositionen und sogar dynamische Team-
Zusammensetzungen jederzeit nativ berücksichtigt werden können. Dies stellt
einen signifikanter Beitrag dar, der über andere Ansätze hinausgeht.

5.5. Zusammenfassung und Fazit Experimente und
Evaluation

In diesem Kapitel wurden verschiedene Experimente und Anwendungen präsen-
tiert, in deren Rahmen Teile oder das komplette Konzept dieser Arbeit validiert
und teilweise auch weiterentwickelt wurden. Die Anwendbarkeit und Funkti-
on des Fähigkeitskonzeptes, der Behavior Trees und des Frameworks wurden in
verschiedenen Weltraum-Wettbewerben unter realistischen Bedingungen unter
Beweis gestellt (5.1). Die Modellierung und generell die Anwendung des Koordi-
nator und Fähigkeitskonzeptes in einem industriellen Umfeld konnten mit dem
erfolgreichen Demonstrator in 5.2 belegt werden. In 5.3 wurden die Konzepte der
Shovables und der Utility mit simulierten und realen Experimenten belegt, bevor
dann mit der umfangreichen Simulation in 5.4 die wichtigsten Aspekte der fähig-
keitsbasierten Kooperation detaillierter evaluiert wurden.

Während durch die gezeigten Experimente die wichtigsten Eigenschaften des
Ansatzes belegt wurden, konnten auch verschiedene Probleme identifiziert wer-
den, die noch nicht endgültig gelöst sind. Im nächsten Kapitel sollen einige der
kontroversen Fragestellungen mit offenen Themen weiter diskutiert werden.
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Die Evaluation hat gezeigt, dass einige Entscheidungen bzw. Gegebenheiten das
Verhalten des Teams stark beeinflussen. Abwägungen über diese Einflüsse sollen
noch einmal zusammengefasst und diskutiert werden.

6.1. Optimalität und Kostenberechnungen

Ein in der Arbeit verfolgtes Ziel im Bereich der MRTA ist die optimale Verteilung
der Aufgaben im Team zu erzielen. Dafür sind zum einen Algorithmen erforder-
lich, die zu einer optimalen Lösung führen, und zum anderen müssen die Kosten
korrekt berechnet werden.

6.1.1. Optimale Zuordnung

Viele Verbesserungen wie komplexe Auktionsysteme, etwa mit mehrstufigen Ge-
botsrunden oder Preisanpassungen, Modifikationen der Marktbedingungen oder
eine Bündelung von Aufgaben für die Auktion wurden entwickelt, um das Ge-
samtergebnis eines Teams zu verbessern. Teile solcher Entwicklungen könnten
auch für die vorliegende Arbeit verwendet werden. Die Optimierungen erfor-
dern jedoch eine geschlossene Welt oder zumindest eine vollständige Aufga-
bendefinition. Wenn ein dynamisches Team berücksichtigt werden soll, können
stets neue Fähigkeiten hinzukommen oder verschwinden, was diese Forderung
schnell zunichte macht. Viele Ansätze, und so auch diese Arbeit, nutzen daher ei-
ne iterativer Zuweisung für die dynamische Aufgabenverteilung. Dadurch sind
Optimierungen zwar möglich, aber erschwert. Eine iterative Aushandlung von
optimalen Lösungen erfordert einen nicht unerheblichen Aufwand.

Ziel dieser Arbeit ist das Ermöglichen der Kooperation, insbesondere unter dem
Aspekt, die individuellen Lösungen nicht einzuschränken und neue Fähigkei-
ten und Systeme zu berücksichtigen. Diese Ausrichtung und der Anspruch, das
entwickelte System jederzeit in echten Szenarien einsetzen zu können, haben da-
zu geführt, dass viele Entscheidungen zugunsten der Flexiblität und Nutzbar-
keit des Systems und nicht seiner Optimalität getroffen wurden. Themen wie
Re-Auktionen, Ringschlüsse und Kostenberechnungen wurden im Zweifel durch
Heuristiken gelöst, die zunächst für die reale Anwendung handhabbar sind. Auch
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komplexe Modellierungen oder Kostenberechnungen wurden zugunsten hand-
habbarer Schnittstellen und genereller Aussagen zur Einsetz- oder Kombinier-
barkeit von Fähigkeiten vermieden.

Eine suboptimale Lösung erscheint im Vergleich zu anderen Kosten etwa der
Dauer von Tasks an sich und der stattdessen aufrechterhaltenen Flexibilität ver-
tretbar. Lediglich falsche Zuordnungen von Aufgaben an Systeme aufgrund von
fehlerhaften Kostenberechnungen haben während der Evaluation ein nennens-
wertes Problem dargestellt.

6.1.2. Kostenberechnung

Die Berechnung der Kosten für eine Fähigkeit basiert auf der calulcate_utility()
Funktionaltiät im BT. Ziel der Funktion ist es, unter Berücksichtigung des aktuel-
len Roboter und Weltzusantendes die Kosten für die Ausführung des jeweiligen
Knotens zu bestimmen. Gerade der Weltzustand wird jedoch von den aktuellen
Inputs der anderen Knoten definiert, welcher teilweise erst während der Ausfüh-
rung der vorherigen Knoten generiert wird. Die Capability-Knoten wurden daher
mit einem Simulate-Flag ausgestattet, mit dem ein virtueller Tick durchgeführt
werden kann ohne Seiteneffekte zu erzeugen, um möglichst viele Parameter zu
berechnen. Komplexere Knoten, etwa für die Berechnung eines Roboterpfades
hängen jedoch stark von der zeitlichen Entwicklung ab und nutzen darüber hin-
aus häufig sampling basierte Verfahren, die nicht deterministisch das gleiche Er-
gebnis erzeugen. Auch zeitlich ausgedehnte Aktionen, wie die Bewegung entlang
des Roboterpfades oder das Greifen eines Objektes, erfordern eine Planung in die
Zukunft um Umstände wie z.b. eine erst später geschlossene Tür zu berücksich-
tigen.

Da die Kosten von Fähigkeiten einen großen Einfluss auf die Koordination im
Team haben, ist ihre Berechnung wichtig. Die Komplexität beginnt jedoch, wie
auch bei der Frage nach der Optimalität, schnell zu wachsen oder regelrecht zu
explodieren. Das vorgeschlagene System bietet daher eine große Bandbreite an
Möglichkeiten für die Berechnung der Kosten von statischer Festlegung bis hin
zu komplexen Berechnungen mit simulierten Inputs, erzwingt jedoch keine ex-
plizit. Die einfachste Art der Kostenberechnung ist die Bestimmung der Ausführ-
barkeit, also insbesondere, ob die relevanten ROS-Schnittstellen vorhanden sind.
Diese Prüfung sollte daher die Basis für Entwicklung sein. Durch die Kombinati-
onsvorschriften müssen auch nicht alle Knoten komplexe Berechnungen für die
Kosten durchführen, stattdessen sollte sich auf Kernkomponenten, wie etwa mo-
ve_base, konzentriert werden.
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6.2. Modellierung und Abbildungen

Es wurde ein stark auf Schnittstellen konzentriertes Modell der Fähigkeiten ent-
wickelt, bei dem das Haupt-Identifizierungsmerkmal der Name der Fähigkeit ist
(vgl. 4.2.3). Es stellt sich die Frage, ob eine solche Modellierung für die komplexen
Anwendungen wirklich ausreichend ist. Andere Ansätze sind deutlich komple-
xer, oft werden Ontologien verwendet, um eine Zuordnung von Eigenschaften
zu Fähigkeiten zu modellieren und darüber Beziehungen ableiten zu können.

Ein modellbasierter Ansatz wurde in dieser Arbeit (Abschnitt 4.2.3 und 4.5.5)
untersucht und mit dem industriellen Demonstrator (5.2) in einer Anwendung
evaluiert. Trotz der sehr viel größeren Ausdrucksstärke eines solchen Ansatzes
konnten nur wenig Vorteile gegenüber einem pragmatischen Ansatz gefunden
werden, da die Ontologien ihren Ursprung in der Modellierung durch Experten
haben, wodurch sie oft nicht mehr abbilden als eine Typenhierarchie. Ein Vorteil
findet sich in der Verwendung von verschiedenen sekundären Kriterien in Kom-
bination mit einem Reasoner, aber auch hier ist die Mächtigkeit der semantischen
Ansätze durch die verfügbare Modellierung beschränkt.

Das Matching zwischen Fähigkeiten erfordert bei der Identifikation auf Namens-
basis, dass zwei Roboter ihre Fähigkeit gleich benennen. Während diese Forde-
rung für ein eigenes Team noch erfüllbar ist, wird spätestens bei zwei disjunkten
Teams eine Ambiguität unvermeidbar. Dieses Problem kann jedoch durch ver-
gleichsweise einfache Look-Up-Tables gelöst werden. Neben einer direkten Über-
setzung von Begriffen, etwa „NavigateToPoint“ anstatt „MoveToPoint“, könn-
ten auch die in den BTs gespeicherten Informationen und Fähigkeiten genutzt
werden, um eine semantische Assoziation zwischen Begriffen zu finden. Durch
das Modellieren von Assoziationen mit Meta Fähigkeiten können solche „Über-
setzungen“ oder aber darüber hinausgehende Anweisungen selbst zur Laufzeit
dynamisch in das Team eingebracht werden. Vor allem in der Anwendung ist
dieser Ansatz deutlich zielführender als eine erschöpfende Festlegung des Voka-
bulars, da Entwickler diese Assoziationen nicht vorab erstellen müssen, sondern
während der Entwicklung genau dann einführen können, wenn sie wirklich ge-
braucht werden.

Eine wichtige Eigenschaft der natürlichen Sprache als Bezeichner von Fähigkei-
ten in Kombination mit den flexibel ineinander einsetzbaren BTs als Koordinator
für die Fähigkeiten ist die flexible Granularität der Modellierung. Auch dieser
Aspekt könnte als negativ gewertet werden, da durch die wechselnde Granulari-
tät weniger Vergleichbarkeit möglich ist und dies eine Kombination der Fähigkei-
ten erschwert. Dies ist jedoch nur dann der Fall, wenn die unterschiedlichen Mo-
dellierungen disjunkt sind. Gerade bei heterogenen Systemen ist die wechselnde
Granularität ein Vorteil, da damit die Anforderung, verschiedenste Systeme mit-
einander kombinieren zu können, ohne sie in eine fixe Modellierung zu zwingen,
erfüllt werden kann. Die Definition einiger Meta Fähigkeiten, die eine Verbindung
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zwischen den unterschiedlichen Granularitäten herstellen, ist bedeutend einfa-
cher und signifikant flexibler, als eine Fähigkeit in ein vorher strikt festgelegtes
Beschreibungsschema zu zwingen.

6.3. Missionen, Parallelität und Aufgabenverteilung

Der vorgestellte Ansatz verwendet Behavior Trees, um eine Abfolge von Fähig-
keiten zu definieren, die selbst wiederum als BT dargestellt sind. Durch die Nut-
zung der BT als hauptsächliche Modellierung ist das maximal instanziierte und
ggf. über mehrere Roboter verteile Endergebnis immer ein großer Behavior Tree.
Das gezeigte Konzept macht sich diesen Umstand explizit zu Nutze, erzeugt da-
durch aber auch einige Besonderheiten, die einer weiteren Abwägung für den
Einsatz bedürfen.

6.3.1. Parallelität in Missionen

Der Kontrollfluss des Missions-BT wird durch das Auslagern der Fähigkeiten an
andere Roboter nicht verändert. Dadurch kommt es zu dem Effekt, dass mehre-
re Roboter vorhanden, aber nur einer aktiv ist. Gut sichtbar ist dieses Verhalten
im Beispiel der Tür-Simulation (vergleiche Abschnitt 5.3). Roboter 1 erhält die
vollständige Mission, lagert jedoch das Tür-Öffnen an den Roboter 2 aus. Bis der
Roboter 2 die Tür geöffnet hat. bewegt sich Roboter 1 nicht, da die ursprüngliche
Mission in einer Sequenz definiert wurde, welche die weiteren Kindknoten erst
ausführt, wenn die davor liegenden im Status Succeded enden.

Die Erwartungshaltung bei einer Multi-Roboter-Aufgabe ist hingegen, dass beide
Roboter simultan mit ihrer Handlung beginnen und Roboter 1 ggf. auf das Öff-
nen der Tür wartet. Eine Möglichkeit, das Verhalten mit den gezeigten Mitteln zu
realisieren, ist es, die Mission als parallele Mission auszulegen, wie etwa im Bei-
spiel des Abschnitt 4.5.7 oder aber bei der simulierten Multi-Roboter-Mission in
Abschnitt 5.4 zu sehen. Durch das Erstellen einer parallelisierten Mission können
alle Aufgaben gleichzeitig auktioniert werden, was zu einer besseren Ausnut-
zung der Redundanzen und damit einer effizienteren Mission führt.

Es stellt sich daher die Frage, ob Missionen automatisiert in nebenläufige Versio-
nen umgewandelt oder erweitert werden sollten. Es wäre z. B. möglich, die Se-
quenz im Tür-Beispiel durch die Mission control durch einen Parallel-Knoten zu
ersetzen. Es wäre darüber hinaus auch denkbar, einzelne Knoten in eine künst-
liche Parallelisierung einzusetzen. Im Simulationsbeispiel (Abschnitt 5.4) könnte
etwa automatisch bestimmt werden, dass die Explore-Fähigkeit nicht nur einmal,
sondern gleich mehrere Male auktioniert wird.
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Während eine solche Umwandlung technisch möglich wäre, erfordert sie jedoch
einige Voraussetzungen. Zum einen müsste sichergestellt sein, dass eine Fähig-
keit auch ohne Weiteres mehrfach ausgeführt werden kann. Während Explore
recht eindeutig parallelisierbar ist, müsste beim Decontaminate erst geklärt wer-
den, ob z.B. mehrere Objekte gleichzeitig zur Dekontaminationsstelle gebracht
werden dürften. Zum anderen müssen die Fähigkeiten selbst ihre nötigen Vor-
bedingungen prüfen. Im Beispiel der simulierten Robotermission wird durch die
Mission (siehe Abbildung 5.33) explizit geprüft, ob etwa Explorationsposen vor-
handen sind. Während es guter Stil ist, solche Prüfungen durch die Fähigkeit
selbst zu realisieren, ist die Prüfung in der Fähigkeit keine Selbstverständlich-
keit. Zuletzt müssen in parallelen Missionen mehr Bedingungen berücksichtigt
werden, als dies im linearen Ablauf der Fall ist. Würde keine Tür geöffnet, son-
dern eine Brücke hochgehoben werden, um über einen Abgrund zu fahren, wäre
dies im linearen Ablauf kein Problem. In der parallelisieren Variante müsste der
Roboter, der das Objekt aufhebt, jedoch selbstständig erkennen, dass die Brücke
nicht vorhanden ist, um nicht in den Abgrund zu stürzen.

Da das Ziel dieser Arbeit nicht die maximale Effektivitätssteigerung eines Teams
ist, sondern sie untersucht, wie unterschiedliche Fähigkeiten in ein Team einge-
bunden werden können, ist die Integrität der Mission das wichtigere Kriterium,
weshalb auf eine automatische Parallelisierung verzichtet wurde. Neben schwie-
rigeren Anforderungen an die Fähigkeiten müsste auch zusätzlicher Aufwand in
der Mission-Control betrieben werden, um etwa parallelisierte Abschnitte nach
der Ausführung wieder in eine lineare Abfolge umzuwandeln. Insbesondere wä-
ren zeitliche Synchronisierungen, also das Fordern konkreter Reihenfolgen von
Ereignissen, signifikant schwieriger, wenn die ursprüngliche Flusskontrolle nicht
eingehalten wird. Der Nutzer soll daher selbst entscheiden, ob er Parallelisierung
nutzen möchte oder nicht.

Eng gekoppelte Aufgaben, wie z. B. der gemeinsame Transport eines Objektes,
sind mit dem vorgeschlagenen System teilweise realisierbar, es ist jedoch nicht
optimal dafür geeignet. Durch die Weiterleitung des Tick können Aufgaben prin-
zipiell synchronisiert ablaufen, wenn zwei Capabilities parallel ausgeführt wer-
den. Über die Capability IO Brücke können Daten, etwa Korrekturen der Steue-
rung, ausgetauscht werden. Würden zwei Systeme z. B. bei jedem Tick genau
1mm vorwärts fahren, könnten sie so eine gemeinsame Last tragen. Die Umset-
zung der Parallel-Knoten ist dabei jedoch problematisch, da die derzeitigen Im-
plementierungen keine deterministische Parallelität garantieren. Auch die Vertei-
lung und Auswertung der Signale ist nicht deterministisch, hinzu kommen Un-
genauigkeiten in der Ausführung der Einzelsysteme. Alle Ungenauigkeiten rei-
chen aus, um die Anforderungen einer engen Kopplung zu verletzen. Für diese
Aufgaben ist es daher sinnvoller, spezielle reglerbasierte Ansätze zu verwenden,
diese könnten jedoch als Fähigkeit des Systems gestartet werden.
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6.3.2. Koordination über die Umgebung

Die Koordination erfolgt im vorgestellten Ansatz explizit durch die Kommuni-
kation der Teilnehmer, indem einzelne Fähigkeiten auktioniert werden. Zudem
sind, wie im vorigen Abschnitt dargestellt, verteilte Fähigkeiten weiterhin Teil
des ursprünglichen BT. Üblicherweise wird eine Mission an einen Roboter gege-
ben, der dann selektive Teile dieser Mission weiter geben kann.

Ein alternativer Ansatz ist die Koordination über die Missionsziele bzw. Umge-
bung. Beim SRC wurde ein solcher Ansatz (siehe Abschnitt 5.1) verfolgt, indem
die PoI nicht nur als Information bzw. Zieldefinition für die Fähigkeiten genutzt
wurden, sondern als Aufgabenqueue für alle Robotern dienen. Die Roboter ver-
fügen über einen eigenen BT, der ihre Mission definiert und können die Bear-
beitung eines PoI starten, indem sie ihn für sich beanspruchen. Andere Team-
Teilnehmer sehen, dass der PoI bereits bearbeitet wird und wählen ein anderes
Ziel. Der Ansatz hat offensichtliche Vorteile:

• Maximale Parallelisierung für variables Team: Aufgaben werden auf Mis-
sionsebene definiert und für alle Interessierten zur Verfügung gestellt. Es
spielt keine Rolle, ob ein oder 100 Roboter die Aufgaben bearbeiten und
durch ein großes Team entsteht nur ein geringfügig erhöhter Kommunika-
tionsoverhead, da die Systeme nicht miteinander reden oder Gebote aus-
handeln müssen.

• Einfache Missionsdefiniton: Anstatt Aufgaben zu parallelisieren, werden
die Ziele festgelegt und je nach verfügbaren Resourcen bearbeitet. Da das
Abfragen und Beanspruchen der PoI eine generelle Arbeitsweise darstellt,
müssen keine zusätzlichen Abfragen zur Synchonisierung der Missionszie-
le entwickelt werden.

• Gute Planbarkeit: Das Erstellen, Planen und Aktualisieren von Zielen ist
einfacher als das Festlegen von Aktionen. Im SRC Beispiel können etwa
Analyse-PoI als geometrische Struktur in der Missionsebene berechnet wer-
den. Gerade auch die Definition von Zielen durch mehrere Teilnehmer ist
einfacher.

• Natürliche Visualisierung: Die defnierten PoI können intuitiv dargestellt
werden. Das Format „Führe an dieser Stelle folgende Aktion durch“ ist für
Menschen intuitiv verständlich und damit gut geeignet, Missionen darzu-
stellen.

Gleichzeitig hat ein solcher Ansatz mehrere Nachteile, weshalb er für diese Ar-
beit nicht gewählt wurde. Die zwei wichtigsten sind fehlender Determinismus
und der Fakt, dass die Mission und Team-Fähigkeiten nicht erweitert werden
können. Wie bereits in 6.3.1 beschrieben, können Abhängigkeiten wie Roboter
1 muss an Position x sein, bevor Roboter 2 eine Aktion ausführt oder zeitliche
Synchonisierungen mit einer vollständigen Parallelisierung schwerer realisiert
werden. Die notwendige Synchonisation muss explizit in die Zieldefinition mit
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aufgenommen werden, wodurch diese wieder komplexer wird. Auch Planung,
etwa zur Bestimmung von Kosten für die Ausführung einer bestimmen Aktion
sind schwieriger da die Abfolgen der Aktionen durch explizites Scheduling zu-
nächst bestimmt werden müssen. Schwerwiegender für diese Arbeit ist jedoch
der Umstand, dass neue Fähigkeiten und Missionsziele nicht, oder nur schwer,
im Team berücksichtigt werden. Die Roboter wählen PoI basierend auf ihren Ty-
pen und damit den gewünschten Fähigkeite. Soll eine neue Fähigkeit verwendet
werden müssen auch die Auswahlkriterien der Roboter aktualisiert werden. Ei-
ne neue Fähigkeit, etwa durch einen neuen Team-Teilnehmer, kann nicht ohne
Weiteres berücksichtigt werden, da diese nicht auf die definierten Missionsziele
angewendet werden kann.

6.3.3. Aufgabenverteilung durch Remote Capability Slots

Die Vergabe einer Mission erfordert, dass die Systeme aktiv einen Remote Capabi-
lity Slot zur Verfügung stellen und ihre eigene Mission während der Bearbeitung
pausieren. Das vorgesehene System, um die Verfügbarkeit zu bestimmen, ist die
Mission Control bzw. die modellierte Basis-Mission der Roboter (Abbildung 6.1).
Ein kleiner, aber hoch-priorer Teil des BT sollte immer die Selbstschutzfunktio-
nen des Roboters beinhalten, also etwa das Landen eines UAV, sobald dessen
Batterieleistung nachlässt. Ist kein Notfall vorhanden, kann die eigene Mission
des Systems bearbeitet werden. Erst wenn diese keine aktuellen Ziele mehr auf-
weist, sollte der dritte Strang, das Bereitstellen des Systems als Remote für andere
Roboter aktiviert werden.

→

?

Battery
Good?

BatLow
Procedure

...

Handle
Own
Goal

Remote
Capability

Slot

Self Preservation

Abbildung 6.1.: Vorschlag für eine Basis-Mission für jeden Roboter, bestehend
aus den Komponenten Selbsterhalt, Core-Mission und Remote Ca-
pability Slot.

Die eigene Mission muss dabei nicht besonders ausgeprägt sein oder könnte auch
komplett fehlen, dann würde nur der Remote Capability Slot ausgeführt, wodurch
die Missionsplanung effektiv an eine andere Instanz abgetreten wird und der
Roboter lediglich folgt. Die Umsetzung auf diese Art hat mehrere Vorteile:

• Jedes System hat immer eine lokal ausgeführte Selbsterhaltung und weitere
eigene Missionsziele, die die übernommene Mission überschreiben können.
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Dadurch kann sehr flexibel auf unvorhergesehene Situationen reagiert und
die Sicherheit der einzelnen Roboter sichergestellt werden.

• Jeder Roboter entscheidet selbst, wann er in der Lage ist, eine Mission an-
zunehmen. Zunächst durch Abwägung, ob überhaupt ein Remote Capability
Slot angeboten wird und zusätzlich durch die eigene Gebotsberechnung.
Dadurch können verschiedene Partizipationsstrategien realisiert werden,
etwa, dass der Roboter periodisch prüft, ob es Angebote gibt und ansonsten
seine eigene Mission ausführt.

• Es muss nicht vor der Ausführung feststehen, wer Teil des Teams ist. Durch
die allgemeine Bereitstellung eines Remote Capability Slot kann jeder Roboter
zu einem Teilnehmer des aktuellen Teams werden.

• Wird die lokale Mission komplett übergangen, kann eine effektivere Koor-
dination im Team erfolgen (vergleiche 5.4).

Gleichzeitig erfordert diese Art der Bereitstellung auch eine starkes Bekenntnis
zur Kooperation durch die Teilnehmer. Wird etwa eine umfangreiche eigene Mis-
sion durchgeführt und niemals ein Remote Capability Slot bereitgestellt, werden
die Anfragen anderer Roboter ignoriert. Wird hingegen stets jede Anfrage be-
antwortet, können kaum eigene Ziele bearbeitet werden. In diese Arbeit wurden
Teilnehmer in einem Team zunächst immer als reine Folger eingesetzt, d.h. jeder
Roboter führt nur einen Remote Capability Slot aus, dadurch wird die komplette
Einsatzplanung allerdings zentralisiert.
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Im Kapitel 1 werden zunächst die Ziele dieser Arbeit motiviert und die For-
schungsfrage herausgearbeitet:

Wie können heterogene Robotersysteme mit unterschiedlichem
Autonomiegrad ihre Fähigkeiten effektiv koordinieren und austauschen,

um sich bei der Bearbeitung komplexer Aufgaben zu unterstützen?

Die Frage fällt in die Kategorie der MRTA-Probleme. Durch bewusste Festle-
gungen wurden verschiedene Fragestellungen bereits adressiert, etwa dass die
Kommunikation explizit und kooperativ stattfindet. Weiter eingegrenzt wurde
die Fragestellung durch das Aufstellen von 4 Forschungsfragen, welche nachfol-
gend genauer beantwortet werden.

Im Kapitel 2 werden wichtige Begriffe für die weitere Arbeit definiert und er-
läutert. Zunächst wird der Begriff Roboterteam gegenüber verwandten Begriffen
wie einem Schwarm oder Multiagentensystem abgegrenzt (2.1), da diese zwar
thematisch verwand sind, jedoch andere Fragestellungen behandeln. ROS ist ein
zentraler Bestandteil aller Implementierungen und hat auch das Design des Frame-
works und der Fähigkeiten maßgeblich beeinflusst, weshalb die Kernkonzep-
te kurz dargestellt werden (2.2). Eine Einführung in Behavior Trees (2.3) und
marktbasierte Roboterkoordinaton (2.4) erklären Grundlagen zweier im Kern des
Framework genutzter Technologien.

Im Kapitel 3 wird der Stand der Technik analysiert. Zunächst wird die allgemeine
Forschung im Bereich der MRTA und die offenen Probleme bzw. Klassifikationen
vorgestellt (3.1). Durchgesetzt für die Einordnung hat sich die Klassifikation nach
Gerkey und Matarić [5], in der sie eine Taxonomie der MRTA Problemklassen auf-
stellen. Diese Arbeit fällt in die Kategorie XD (ST-SR-TA), da die Roboter einen
Task (ST) zur Zeit ausführen und dabei explizit disjunkt (SR) vorgehen, die ver-
gebenen Aufgaben jedoch komplexe Missionen mit zeitlichen Abfolgen (TA) und
voneinander abhängigen Utilites (XD) sein können. Dadurch sind vor allem die
Aufgaben task decomposition, task allocation und optimal assignment die relevanten
Kernthemen dieser Arbeit. Bei der Betrachtung existierender Frameworks (3.2)
zeigen vor allem ältere Arbeiten gewisse Archetypen für die Entwicklung von
Multirobotersystemen, die auch für jüngere Arbeiten noch bestand haben. Ein
Blick auf verschiedene Projekte und deren Ansätze für die Koordination von Ro-
botern (3.3) zeigt vor allem die unterschiedlichen Ansätze zur Entkopplung der
High-Level-Steuerung und der Ausführung der Fähigkeiten. Es zeigt sich dabei,
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dass eine dreischichtige Architektur ein zielführendes Entwufsmuster für Archi-
tekturen dieser Art ist. Es zeigt sich weiterhin der Missstand, dass nahezu alle
Systeme versuchen, alle Roboter auf einen Befehlssatz zu reduzieren, aber keine
Erweiterung oder Aufbau dieses Befehlssatzes vorsehen, wodurch die Komple-
xität der Systeme immer beschränkt wird, ein Umstand, den diese Arbeit explizit
adressiert. Behavior Trees (3.4) zeigen sich auch in anderen Projekten als ein pro-
bates Mittel für die Koordination komplexer Abläufe, während sie insbesondere
die Möglichkeit bieten schnell ineinander eingesetzt zu werden. Vor allem Col-
ledanchise und Ögren [64] haben mit ihren Definitionen einen wichtigen Grund-
stein für die Verwendung von BTs in der Robotik gelegt und sind eine wichtige
Grundlage, auf denen die Entwicklungen dieser Arbeit aufbauen.

Kapitel 4 legt dann das Konzept dieser Arbeit dar. 4.1 gibt zunächst eine Ge-
samtübersicht der Konzepte mit denen aufgezeigten Herausforderungen adres-
siert werden. Es beinhaltet die Komponenten: Roboterfähigkeiten (4.2), ein Mul-
ti Roboter Framework (4.3), Behavior Trees für die Modellierung (4.4) und die
Anwendung der Konzepte für die fähigkeitsbasiere Kooperation (4.5). Durch
die Entwicklungen können die aufgestellten Forschungsfragen beantwortet wer-
den:

Forschungsfrage 1. Wie können verschiedene Fähigkeiten über mehrere Ro-
boter koordiniert, kombiniert oder fehlende Fähigkeiten von Robotern durch
andere kompensiert werden, ohne die Fähigkeiten oder die Darstellung der
einzelnen zu beschränken?

Ein Multi Roboter Framework (4.3) bietet eine flexible Basis, um semantisch re-
levante Aktionen eines Roboters als Fähigkeiten zu verwenden. Durch das Skill
Layer (4.3.2) des Frameworks werden die Fähigkeiten zur Verfügung gestellt und
gesammelt, die Granularität wird dabei frei gewählt und kann damit sowohl sehr
einfache, als auch komplexe Fähigkeiten berücksichtigen. Die Robot Layer (4.3.1)
abstrahiert die unterschiedlichen roboterspezifische Schnittstellen auf allgemei-
nere ROS-Schnittstellen, wodurch der Fokus von Fähigkeiten auf Algorithmen
und nicht auf der Hardware liegt. Durch die Mission Layer (4.3.3) können diese
Fähigkeiten dann zwischen den Robotern ausgetauscht bzw. koordiniert werden.
Ein Capability Management (4.5.2) ermöglicht es die eigenen, aber auch entfernte
Fähigkeiten zu sammeln und für das Definieren einer Mission durch die Missi-
on Control (4.5.1) zu verwenden. Sollen die Fähigkeiten anderer Roboter für die
Mission verwendet werden, so wird zunächst geprüft, ob sie geeignet sind (4.5.5)
und falls ja mittels Auktion (4.5.4) von der Task Allocation verteilt. Jeder Roboter
berücksichtigt seine lokal berechneten Fähigkeitskosten (4.5.3), die über die Defi-
nition als Health Wert auch zwischen sehr unterschiedlichen Robotern verglichen
werden können. Letztendlich wird durch diesen feingranularen Austausch ein-
zelner Missionsteile zwischen den unterschiedlichen Robotern eine Bearbeitung
der Aufgaben als Team ermöglicht, womit Fähigkeiten koordiniert, kombiniert
und kompensiert werden können (4.5.7). Ein Schlüssel für den Austausch und
die Kombination von Fähigkeiten liegt in der verwendeten Fähigkeitsmodellie-
rung.

204



Forschungsfrage 2. Wie können sehr unterschiedliche Fähigkeiten für hete-
rogene Systeme modelliert und diese Informationen dynamisch ausgetauscht
werden, um eine einheitliche Verwendung der Fähigkeiten zu ermöglichen ?

Jede Fähigkeit wird durch 3 Bausteine definiert. Ein schnittstellenorientiertes Mo-
dell (4.2.3) beschreibt abstrakte Fähigkeiten und erlaubt es, diese zum einen als
Platzhalter für die Mission (4.5.1) zu verwenden und zum anderen mit ande-
ren Robotern auszutauschen (4.5.2). Erst durch die Zuordnung eines Koordinators
(4.2.2) wird die Fähigkeit eine konkrete Fähigkeit, welche dann Funktionen in
der eigentlichen Implementierung (4.2.1) aufruft. Koordinatoren werden durch ei-
nen Behavior Tree (4.4) modelliert. Eine neu aufgestellte Behavior Tree Definition
(4.4.1) wurde für den Einsatz in Robotern um neue Knoten-Zustände für asyn-
chrone Prozesse (4.4.2) und einen Datengraph für die Parametrisierung (4.4.3)
erweitert und bietet eine integrierte lokale Kostenberechnung und Aggregation
(4.4.4). Durch den Einsatz von BTs werden die komplexen Interfaces einer Fä-
higkeit reduziert und dadurch eine sehr viel einheitlichere Verwendung von Fä-
higkeiten ermöglicht. Das externe Interface wird auf das Nötigste und vor allem
semantisch Relevanteste reduziert und als Capability-Knoten (4.4.6) in der Missi-
on verwendet.

Die Zuordnung eines konkreten Koordinators nutzt die online Adaption (4.5.6),
das heißt, dass eine Fähigkeit erst zur Laufzeit eine CapabilityImplementation aus-
wählt, die nicht notwendiger weise auf dem eigenen Roboter ausgeführt werden
muss. Die Implementierung ist roboterspezifisch, es kann also die gleiche Fähig-
keit in einer Mission von sehr unterschiedlichen Robotern sehr individuell im-
plementiert werden. Durch die in den BT integrierte Kostenberechnungen kön-
nen Kosten für alle Fähigkeiten identisch angefragt, aber lokal berechnet (4.5.3)
werden. Fähigkeiten können dadurch ohne Beschränkung ihrer Komplexität mit
einer lokalen Implementierung umgesetzt, aber trotzdem einheitlich verwendet
werden. Die flexible Ausführung ist die Grundlage für die Verteilung der Fähig-
keiten.

Forschungsfrage 3. Wie können die Fähigkeiten eines Teams auf die Mission
abgebildet werden, ohne dabei die Flexibilität und dynamische Zusammen-
setzung des Teams und der Individuen einzuschränken ?

Jede Fähigkeit wird gestartet, indem ihr Koordinator (4.2.2) gestartet, also der
entsprechende Behavior Tree getickt wird. Durch Entwicklung des Capability-Kno-
tens (4.4.6) kann ein Koordinator wiederum in einem anderen Behavior Trees als
Knoten verwendet werden und Fähigkeiten dadurch hierarchisch schachteln. Da
eine Capability zunächst eine abstrakte Fähigkeit darstellt, können so auch „Re-
zepte“ als Meta-Capability definiert werden, die komplett aus anderen Capabili-
ties bestehen und wie HTNs genutzt werden können, um eine komplexe Missi-
on aufzubauen. Eine Capability entscheidet bei ihrem ersten Tick, welche Imple-
mentierung aktuell die geeignetste ist (4.4.9). Je nach verfügbaren Fähigkeiten
des Roboters und aktuellem Weltzustand wird daher die Mission zunächst dy-
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namisch „aufgelöst“ und dann roboterspezifisch ausgeführt. Durch einen Shova-
ble-Dekorator können Teile des Behavior Trees außerdem transparent an andere
Roboter im Netzwerk ausgelagert werden, wenn diese einen Slot (4.4.5) bereitstel-
len. Capabilties führen dieses Konzept mit den Remote Capability Slots (4.4.8) weiter
und halten auch die Daten durch die Capability IO Brücken (4.4.7) konsistent. Ei-
ne Mission wird durch die Task Allocation unbd Mission Control im kompletten
Team verteilt (4.5.4), transparent ausgeführt und während der Ausführung über-
wacht. Eine Änderung der Team-Komposition, neue oder geänderte Fähigkeiten
können dadurch jederzeit berücksichtigt werden. Jeder Roboter bringt dadurch
beliebige Fähigkeiten ein und erweitert die Möglichkeiten des Teams, ohne selbst
beschränkt zu werden.

Forschungsfrage 4. Wie können variable Autonomiegrade, insbesondere von
lediglich teilautonomen Robotern, im Team berücksichtigt werden ?

Durch die gewählte Modellierung mit getrenntem Koordinator (4.2.2) und da-
von unabhängigen Implementierung (4.2.1) kann ein Roboter alle seine Funktio-
nen oder auch nur Teile davon sehr flexibel für das Team zur Verfügung stellen.
Durch die Auflösung von abstrakten Fähigkeiten zu konkreten können dabei sehr
unterschiedliche Implementierungen und damit Systeme für die gleiche Aufgabe
berücksichtigt werden und durch kombinierte Fähigkeiten (4.5.7) auch nur Teile der
Mission beigesteuert werden. Vor- und Nachbedingungen (4.5.5) ermöglichen an-
dere Fähigkeiten in einer Mission zu synthetisieren bzw. ihr Vorhandensein zu
erzwingen. Zusammen mit Meta Capabilities kann dadurch z.B. das Starten ei-
nes Treibers für ein entferntes System mit in einer Fähigkeit berücksichtigt wer-
den. Durch die Utility-Berechnung für die Überprüfung von Interfaces und ROS-
Namespaces für das Starten einer kompletten Robot Layer können selbst nicht-
autonome Roboter flexibel in eine Mission integriert werden.

Die Verifikation dieser Konzepte wird in Kapitel 5 durch verschiedene Experi-
mente und Missionen erbracht. Durch die Verwendung in 3 unterschiedlichen
Wettbewerben (5.1) konnte nicht nur die Anwendbarkeit des Fähigkeitskonzepts,
des Frameworks und der Behavior Tree Bibliothek unter realen und komple-
xen Bedingungen validiert, sondern auch eine zeitliche Entwicklung einzelner
Aspekte und damit verbundener Verbesserungen gezeigt werden. Der Modellie-
rungsansatz und Koordinator wurden in einem industriellen Kontext auf einem
realen Demonstrator von BMW evaluiert (5.2). Dabei konnte die Verwendung
von Ontologien als Modellierungswerkzeug als nicht zielführend herausgestellt
werden, was zu einem pragmatischeren Interface-Ansatz geführt hat. Die Vortei-
le der Behavior Tree Bibliothek wurden in Verbindung mit dem Shovables in ei-
nem Multi-Roboter-Experiment gezeigt (5.3), welches die reaktiven Aspekte und
dynamische Verteilung von Teilen des BT ohne Änderung der Mission demons-
triert. In Abschnitt 5.3 werden auch reale Beispiele für die Health-Wert-Berech-
nung auf dem Laufroboter LAURON und auf dem Health-Wert basierte Fähig-
keitsauswahl gezeigt. In einer umfangreichen Gazebo Simulation eines heteroge-
nen Multi-Roboter-Teams (5.4) wurde die fähigkeitsbasierte Kooperation und vor
allem auch die Vergabe der Aufgaben im Team analysiert und gezeigt, dass das
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System für die Koordination eines Teams geeignet ist. Insbesondere wird auch
der Aspekt eines dynamischen Teams und die Fähigkeit der entworfenen Metho-
de damit umzugehen präsentiert.

Die erzielten Ergebnisse führen zu Diskussionspunkten, von denen die wichtigs-
ten in Kapitel 6 aufgegriffen werden. Hier wird auf die Fragen der nicht vorhan-
denen Optimalität in der Zuweisung (6.1), dem Pro und Contra der gewählten
Modellierung (6.2) und der Frage nach automatischer Parallelität in den Missio-
nen (6.3) eingegangen.

7.1. Beitrag der Arbeit

Roboter erlauben uns bereits heute sehr präzise oder effizient zu sein, sie nehmen
dem Menschen gefährliche und unliebsame Aufgaben ab und erlauben uns so-
gar, fremde Planeten zu erforschen. Durch stetige technische Neuerungen und
fortschrittlichere KI-Systeme, die gleichzeitig immer günstiger eingesetzt wer-
den können, gibt es eine enorme Proliferation hochspezialisierter Systeme. Um
das volle Potential aller Roboter nutzen zu können, wird es bald nicht mehr rei-
chen, nur ein System zu betrachten. Es ist daher unabdingbar, geeignete Systeme
für die Kooperation dieser heterogenen Robotersysteme zu entwickeln, was zur
Zielstellung dieser Arbeit geführt hat:

“Ziel dieser Arbeit ist es, Roboter dazu zu befähigen, ihre eigenen Fähigkeiten zu verstehen
und diese flexibel mit anderen Robotern zu kombinieren oder diesen zur Verfügung zu stel-
len, um so das gesamte Potential eines Roboterteams für eine gemeinsame Mission zu nutzen
(...)”

Dieses Ziel wurde durch den in dieser Arbeit entwickelten Ansatz für die fä-
higkeitsbasierte Kooperation von Heterogenen Robotersystemen vollständig
adressiert. Dabei wurden alle Forschungsfragen sowohl konzeptuell beantwortet,
als auch durch konkrete Experimente in ihrer Wirksamkeit belegt. Das entwickel-
te Behavior Tree Framework (4.4.10) wurde als Open Source Paket veröffentlicht
und wird aktiv in verschiedenen Projekten verwendet. Weitere Beiträge dieser
Arbeit sind insbesondere:

• Eine Modellierung von Fähigkeiten als Kombination aus leichtgewichti-
gem Meta-Modell und einem Behavior Tree Koordinator
Die Modellierung erlaubt es, Fähigkeiten effizient und ohne großen Over-
head zu kapseln und flexibel für Missionen einzusetzen. Die Wirksamkeit
dieses Ansatzes wurde in zahlreichen Experimenten über verschiedene Do-
mänen belegt.

• Eine neue Behavior Tree Definition als Grundlage für die Missions- und
Fähigkeitsdefinition von Robotern
Die Behavior Tree Definition ermöglicht nicht nur die Modellierung von
Fähigkeiten und deren transparente Nutzung als Baustein für eine Mission,
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sondern bietet darüber hinaus wichtige Eigenschaften, die über andere BT
Ansätze hinaus gehen:

– Parametrisierung, Asynchronität und ROS-Support - die BTs wurden
insbesondere für den Einsatz auf Robotern entworfen und integrieren
sich leicht in das existierende Ökosystem

– Individuelle Implementierungen einer Fähigkeit - erst zur Laufzeit
steht fest, welcher Roboter eine Fähigkeit ausführt. Dieser lädt seine
individuelle Implementierung, wodurch auch heterogene Teams ohne
Beschränkung ihrer Komplexität berücksichtigt werden können.

– Utility-Berechnungen - durch das Bestimmen individueller Kosten in
einer Fähigkeit entscheidet jeder Roboter selbst, ob und für welchen
Preis er in der Lage ist, eine Fähigkeit auszuführen.

– Shovables,Slots, Capabilites und Remote Capability Slots - die Mög-
lichkeit zur Verteilung von Teilen einer Mission oder Fähigkeit auf an-
dere Systeme ist eine Grundfunktionalität des Ansatzes, kein Add-On.

• Ein Framework für die dynamische Koordination von Fähigkeiten im
Team
Fähigkeiten werden gesammelt, zu anderen Systemen kommuniziert und
per Auktion verteilt und kombiniert. Dabei wird insbesondere die Komple-
xität der Systeme nicht beschränkt und neue Fähigkeiten oder geänderte
Voraussetzungen in einem Team dynamisch berücksichtigt.

Durch die entwickelten Lösungen ist es möglich, alle im Team verfügbaren Fä-
higkeiten dynamisch für eine Mission zu verwenden und damit auch neue oder
geänderte Team-Kompositionen jederzeit zu berücksichtigen. Der Fokus auf Fä-
higkeiten als Koordinationselement, welches jedoch individuell ausgeführt wer-
den kann, erlaubt es, auch hochspezialisierte Systeme und neue oder geänderte
Fähigkeiten auch nachträglich zu berücksichtigen und so das gesamte Potential
aller verfügbaren Roboter auszunutzen.

7.2. Ausblick

Die in der Arbeit entwickelten Konzepte und die entsprechende Umsetzung sind
für das Ermöglichen der Kooperation heterogener Systeme auf Fähigkeitsbasis
zu verstehen und stellen eine solide Grundlage für weitere Entwicklungen dar.
Durch die Entwicklungen wurden die Lücken im aktuellen Stand der Technik
adressiert.

Da Optimalität für den realen Einsatz eine wichtige Rolle spielt, sollten die um-
fangreich erforschten Fragen der Optimalität bei der Aufgabenverteilung, etwa
durch komplexere Auktionssysteme, in den weiteren Entwicklungen für die ge-
zeigten Konzepte adaptiert werden.
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Da die Kostenberechnung immer wieder zu Schwierigkeiten geführt hat, soll-
ten auch Arbeiten zur automatisierten oder adaptiven Bestimmung von Kosten,
wie sie bereits für die Health-Wert-Bestimmung entwickelt wurden, durchge-
führt werden. Da der Health-Wert aktuell in verschiedenen Arbeiten zu einer
umfassenderen Risk Awareness inklusive Umgebungseinschätzung und automa-
tischer Bestimmung erweitert wird, könnte es zielführend sein, diesen Wert als
Standard-Utility für alle Funktionen zu verwenden.

Aktuell werden die Fähigkeiten vor allem durch die Kombination mit anderen
Systemen erweitert, wobei davon ausgegangen wird, dass eine mehr oder we-
niger ähnliche Sprache gesprochen wird. Gerade jedoch durch die Ausrichtung
auf dynamische Teams wäre die Entwicklung eines „Sensei1“ äußerst vielverspre-
chend. Dieser könnte durch Übertragen der Koordinatoren Meta-Capabilites als
Fähigkeiten speichern und an andere Roboter verteilen, wodurch diese effektiv
neue Fähigkeiten erlernen können. Ebenso könnte der Sensei die Übersetzung
von unterschiedlichen Fähigkeitsbezeichnungen übernehmen. Da diese auf na-
türlicher Sprache basieren, wäre es interessant zu sehen, wie gut aktuelle Large
Language Models für eine solche Assoziation semantischer Begriffe geeignet wä-
ren. Durch das Lernen und Übersetzen könnte eine dauerhafte Fähigkeitsverbes-
serung des Teams und nicht nur eine temporäre erzielt werden.

Der Ansatz behält die ursprünglichen Abfolgen der Mission bei und parallelisiert
nicht selbständig. In der Zukunft sollte das parallele Mehrfach-Auktionieren ba-
sierend auf einer zusätzlichen Modellierung im Capability-Knoten oder aber kon-
krete Werkzeuge zum bewussten Einbauen der Parallelität umgesetzt werden.
Durch die bewusste Parallelisierung könnte der Ansatz besser mit anderen An-
sätzen verglichen und leichter für die Beschreibung von Team-Missionen einge-
setzt werden. Eine solche Entwicklung ist eng mit der Entwicklung oder Anbin-
dung eines Planers verbunden. Die Wahl der Planungsebene muss jedoch sorg-
fältig erfolgen, um die Flexibilität der Modellierung nicht erneut einzuschränken.
Ein opportunistischer Planer mit kurzem Zeithorizont und iterativen Planungs-
schritten erscheint für das dynamische System dabei am vielversprechendsten.

Der Ansatz der massiven Parallelisierung mittels PoI (siehe Abschnitt 6.3.2) nutzt
bereits jetzt Fähigkeiten, die basierend auf dem PoI-Typ ausgeführt werden. Es
könnte daher lohnenswert sein, den PoI Ansatz mit dem hier präsentierten fä-
higkeitsbasierten Ansatz zu kombinieren und mit einem Hybrid die Vorteile bei-
der Ansätze (massive Parallelisierung bei Einhalten der ursprünglichen Mission
durch explizite Synchronisierung und flexible Modellierung der Aufgaben) zu
verwenden. Die Berechnung von Utilites oder die Entscheidung, wann eine Fä-
higkeit per PoI oder Capability-Knoten vergeben werden sollte oder wie die Da-
ten zwischen diesen Modellen synchronisiert werden, bedürfen jedoch weiterer
Forschung.

Die Mission Control sollte durch eine „Standard-Mission“ erweitert werden. Ein
wichtiges Forschungsthema dabei ist ein System für die Abwägung der Partizipa-

1Lehrmeister
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tionsstrategie, also wann Remote Capability Slots angeboten werden sollten. Auch
für die Mission Control wäre die Integration des PoI Ansatzes denkbar, etwa in-
dem PoIs für die eigene Mission genutzt werden und gleichzeitige periodisch
oder aufgrund von Kriterien die Bereitstellung des Remote Capability Slots für
die gezielte Kooperation ausgelöst wird. Mensch-Maschine-Kooperationen sind
durch das vorgestellte System ebenfalls realisierbar, da alle Modellierungsschrit-
te menschlich interpretiert werden können und diese z.B. eine aus der Model-
lierung generierte Arbeitsanweisung erhalten könnten. Gleichzeitig ist die Defi-
nition von Verhalten und Missionen eine Aufgabe, in der Menschen besonders
gut sind. Durch die bereitgestellten Werkzeuge können die Fähigkeiten von Ro-
botern schneller von Menschen erfasst und sehr einfach in Missionen eingesetzt
werden. Das System wird somit insbesondere das Führen kompletter Teams wei-
ter vereinfachen.

Die Popularität von Behavior Trees ist in den letzten Jahren enorm gestiegen und
vor allem in der Robotik inzwischen ein Standard-Werkzeug geworden. Der vor-
geschlagene Ansatz ist daher für viele aktuelle und zukünftige Systeme geeignet
und kann mit wenig Adaptionen umgesetzt werden. Die fähigkeitsbasierte Ko-
operation ist damit eine reale Option für den flächendeckenden Einsatz auf sehr
unterschiedlichen Systemen.
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Akronyme

AMR Autonomous Mobile Robot 220, Glossary: Autonomous Mobile Robot

API Application Programming Interfaces 181, 182, Glossary: Application Programming
Interfaces

AR Augmented Reality 170, Glossary: Augmented Reality

BT Behavior Tree 16, 19, 35, 51, 53–59, 69, 70, 72, 74, 81–85, 87–101, 103–109, 112,
116, 125–129, 134, 135, 137, 148, 152, 153, 155, 157, 164–168, 172, 174, 176,
179, 191, 194, 196–198, 202–204, 206, 222, 224, 225

BTL Behavior Tree Logic 54, Glossary: Behavior Tree Logic

DARPA Defense Advanced Research Projects Agency 174

DDS Data Distribution Service 12, 13, Glossary: Data Distribution Service

DLR Deutsches Zentrum für Luft- und Raumfahrt 137, 138

DoF Degree of Freedom 43, 112, 113, Glossary: Degree of Freedom

ESA European Space Agency 137, 147, 148, 150, 219, 223

FCL Flight Control Language 51, Glossary: Flight Control Language

FIDL Flight Intention Description Language 41

FiFo First in - First Out 143

FPS Frames Per Second 124, Glossary: Frames Per Second

FSM Finitie State Machine 53, 159, 218, Glossary: Finitie State Machine

HFSM Hierarchical Finite State Machine 64, 68–70, Glossary: Hierarchical Finite
State Machine

HTN Hirachical Task Network 38, 39, 55, 65, 203, Glossary: Hirachical Task Net-
work

KaRoLa Karlsruhe Rotierender Laser Scanner 138, 139, Glossary: Karlsruhe Ro-
tierender Laser Scanner

KI Künstliche Intelligenz 9, Glossary: Künstliche Intelligenz
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Akronyme

LTL Linear Temporal Logic 52, 54, Glossary: Linear Temporal Logic

MAS Multi-Agenten-System 21, Glossary: Multi-Agenten-System

MDE Model Driven Engineering 71–73, 123, 124, 156, 157, 164, 222, Glossary: Mo-
del Driven Engineering

MRS Multi-Roboter-System 2, 7, 19–21, 25, 27, 36, 40, 48, Glossary: Multi-Roboter-
System

MRTA Multi-Robot Task Allocation 4, 5, 21, 22, 26, 80, 193, 201, Glossary: Multi-
Robot Task Allocation

NPC Non Player Character 53

OAP Optimal Assignment Problem 22, Glossary: Optimal Assignment Problem

PoI Point of Interest 46, 49, 68, 142, 143, 149, 151, 154, 178, 197, 198, 207, 208,
Glossary: Point of Interest

RAFCON RMC advanced flow control 89

RAL Robot-Abstraction-Layer 65, 66, 76–79, Glossary: Robot-Abstraction-Layer

RET Robot Exploration Team - Stack 148, 155, Glossary: Robot Exploration Team
- Stack

ROS Robot Operating System 12, 13, 57, 58, 67, 75, 77–80, 106, 134, 155, 163, 201,
202, Glossary: Robot Operating System

RPC Remote Procedure Call 13

SBC SpaceBot Cup/Camp 75, 78, 149, 151, Glossary: SpaceBot Cup/Camp

SPA Sense Plan Act 50, Glossary: Sense Plan Act

SRC Space Ressources Challenge 147, 149–155, 178, 197, 198, 212, 219, 223, 224,
Glossary: Space Ressources Challenge

TCP Tool Center Point 157, Glossary: Tool Center Point

TST Task Specification Tree 51, Glossary: Task Specification Tree

UAV Unmanned Aerial Vehicle 1, 35–38, 41, 42, 44–46, 49, 50, 53, 131, 134, 171,
179, 182, 198, 220, Glossary: Unmanned Aerial Vehicle

UAVM Unmanned Aerial Vehicle Manipulator System 43, Glossary: Unmanned
Aerial Vehicle Manipulator System

UGV Unmanned Ground Vehicle 45, Glossary: Unmanned Ground Vehicle

VR Virtual Reality 170, Glossary: Virtual Reality
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Application Programming Interfaces Eine API ist eine vom Hersteller eines Sys-
tems bereitgestellte Schnittstelle auf Quelltext-Ebene zur Verwendung des
Systems aus anderen Programmen heraus. Die Schnittstelle besteht aus De-
finitionen und Dokumentationen von Aufrufen, die durch das System zur
Verfügung gestellt und von anderen Programmen verwendet werden kön-
nen.

Augmented Reality Darstellung eines virtuellen Modells, welches auf die rea-
le Welt überlagert dargestellt wird und dadurch zusätzliche Informationen
anzeigen kann. Normalerweise werden virtuelle Marker, Spielfiguren oder
Messinstrumente durch ein System aus Kamera und Bildschirm angezeigt
und mittels Keypoint-Tracking stabil an einer in der Realität verankerten
Position angezeigt.

Autonomous Mobile Robot Überbegriff für autonom agierende Robotersyste-
me. Meistens werden mobile Plattformen, etwa in der Logistik, damit ge-
meint, der Begriff kann aber jeden Roboter, also z.B. auch Laufroboter oder
selbstfahrende Autos, beinhalten.

Behavior Tree Logic Temporale Logik, welche als Prädikatenlogik zusätzlich
temporale Beziehungen beinhaltet und als Behavior Tree formuliert wird.

Blackboard Blackboard bezeichnet eine Datenstruktur, in der mehrere Prozesse
oder Teilnehmer Daten gemeinsam bearbeiten oder austauschen. Oft ein-
fach ein unstrukturierter Speicherbereich, der durch die jeweiligen Teilneh-
mer interpretiert wird.

Data Distribution Service Der Data Distribution Service ist ein Standard bzw.
Middleware für die datenzentrierte Kommunikation in dynamischen ver-
teilten Systemen. Es nutzt das Publish-Subscribe-Konzept für die Kommu-
nikation, Quality of Service Definition für die Übertragung und Discovery-
Mechanismen für dass Serverlose Auffinden der Kommunikationspartner.
Es gibt verschiedene Implementierungen für DDS, sowohl als Open Source
als auch kommerziell, die, in der Theorie, interoperabel sind.

Degree of Freedom Deutsch : Freiheitsgrade eines Systems. Die Menge der un-
abhängig voneinander beinflussbaren Größen in einem System. Eine einfa-
che Rotationsachse besitzt einen Freiheitsgrad. Die Position (ohne Orientie-
rung) eines Objektes im 3-dimensionalen Raum wird durch 3 Freiheitsgrade
(x,y,z) angegeben.
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Finitie State Machine Ein endlicher Automat (Englisch: finite state machine, FSM)
ist ein Modell eines Verhaltens, definiert durch Zustände, Übergänge und
Aktionen.

Flight Control Language Sprache zum Beschreiben verfügbarer Flugmanöver
und deren Parametrisierung. Während verschiedene Architekturen eine FCL
nutzen und der geplante Nutzen gerade die Abstraktion von Kommandos
ist, ist die Umsetzung leider oft von Projekt zu Projekt verschieden.

Frames Per Second Angabe für die Geschwindigkeit, mit der bildbasierte (Frames)
Videosignale angezeigt oder aufgenommen werden können. Üblicherweise
wird der Wert für Kameras und Anzeigegeräte wie Monitore angegeben.

Hierarchical Finite State Machine Hierachische Verkettung von endlichen Au-
tomaten FSM

Hirachical Task Network Planungsansatz zum Zerlegen einer abstrakten Auf-
gabe (Task) in ausführbare Aufgabenprimitive. Durch das iterative Erset-
zen einer Aufgabe durch eine Beschreibung der Teilaufgaben, aus denen
die Aufgabe besteht, kann eine Abfolge von Aufgabenprimitiven erzeugt
werden.

Karlsruhe Rotierender Laser Scanner Eigenentwickelter Sensor des FZI. Ein
Hokuyo Laserscanner seitlich montiert und während der Messung mittels
Motor 360° gedreht. Die integrierte Recheneinheit setzt die Scans zu einer
hochaufgelösten 3D-Punktwolke der Umgebung zusammen.

Künstliche Intelligenz Eine Software, welche intelligentes, Verhalten aufweist.
Der Begriff Intelligenz wird dabei vor allem als der eines rationalen Agen-
ten ausgelegt, oft wird aber auch auch von Menschenähnlichem oder imi-
tierenden Verhalten gesprochen [Heppner and Dillmann, 2018]. Ein Kern-
Merkmal ist für gewöhnlich die Fähigkeit zu lernen, weshalb nahezu alle
Machine-Learning-Ansätze, neuronale Netze oder Large Language Models
als KI Bezeichnet werden.

Linear Temporal Logic Temporale Logik, welche als Prädikatenlogik zusätzlich
temporale Beziehungen beinhaltet.

Model Driven Engineering Ansatz für die Entwicklung, bei der das Erstellen
eines Modells im Vordergrund steht, auf dessen Basis dann alle weiteren
Entwicklungsschritte durchgeführt werden können. Insbesondere wird ei-
ne abstrakte Entwicklung ermöglicht, bei der Implementierungsgendetails,
wie etwa die Programmiersprache, sehr leicht gewechselt werden können.

Multi-Agenten-System Gruppe verteilter (Software-) Agenten, die unabhängig
oder als Gruppe agieren. Oft wird dieser Begriff verwendet, wenn reine
Softwareagenten gemeint sind, auch wenn gelegentlich von Robotern als
Agent gesprochen wird.
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Multi-Robot Task Allocation Forschungsgebiet, das der Frage der Allokation,
also der Zuordnung und Koordination von Aufgaben an Roboter in einem
Team aus Robotern, nachgeht.

Multi-Roboter-System Eine Gruppe von (heterogenen) Robotern, die ein ge-
meinsames Ziel verfolgen.

Optimal Assignment Problem Die Frage, wie n Aufgaben an m Arbeiter ver-
teilt werden können, um die Performance des gesamten Teams zu maxi-
mieren.

Point of Interest Ein PoI beschreib eine Koordinate bzw. eine Pose, die für die
Robotermission relevant ist und an der bestimmte Aktionen durchgeführt
werden sollen. Ein PoI könnte z.b. ein Explorationspunkt sein oder aber
ein Ort, an dem eine Manipulation durchgeführt werden soll. In der vor-
gestellten Architektur sind PoIs global verfügbare Daten, die zwischen den
Robotern geteilt und auch zur Synchonisation bzw. Koordination genutzt
werden können, wenn an einem PoI z.b. eine Fähigkeit hängt.

Robot Exploration Team - Stack Bezeichnung des Autonomie-Stacks des FZI,
der für die ESA-SRC eingesetzt wurde.

Robot Operating System Eine populäre Middleware (trotz des Namens han-
delt es sich nicht um ein Betriebssystem) für die Entwicklung von Roboter-
software. ROS bietet Methoden und Werkzeuge, um Software in Pakete zu
kapseln und handhabt Ausführung, Parametrisierung und Kommunikati-
on zwischen verschiedenen Bausteinen.

Robot-Abstraction-Layer Abstraktionsschicht zur Ansteuerung der roboterspzi-
fischen Hardware, etwa das Umwandeln von metrischen Geschwindigkeits-
kommandos in roboterspezifischen Einheiten wie mm/s und Ansteuerung
der relevanten Robotermodule.

Sense Plan Act Traditionelles Paradigma der Architekturen für mobile Roboter.
In Diskreten Schritten wird die Umwelt erfasst (sense) und in ein Modell
überführt, eine Aktion basierend auf dem Modell geplant (plan) und dann
ausgeführt (act). Das Paradigma begünstigt sehr die auf Planung fokussier-
ten Ansätze und wird immer mehr durch andere Ansätze abgelöst.

Space Ressources Challenge Wettbewerb der ESA, bei dem möglichst auto-
nome Systeme eine mondähnliche Umgebung explorieren und Ressourcen
im Boden und Gesteinsproben finden müssen.

SpaceBot Cup/Camp Ein vom DLR ins Leben gerufener Wettbewerb und Leis-
tungsschau, um die aktuellen Fähigkeiten der Robotik für die autonome
Exploration im Weltraum einzuschätzen. Bei dem Wettbewerb müssen Ro-
boter möglichst autonom Proben in einer unbekannten Umgebung finden
und zur Basis transportieren.
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Task Specification Tree Verteilte Datenstruktur für die Beschreibung komple-
xer Multiagentensystem. Aufgabenbäume zur strukturierten Beschreibung
von Tasks. Zu jedem Tasks können Parameter, Vorbedingungen, Randbe-
dingungen und Ausführungsumgebungen angegeben werden [55].

Tool Center Point Der Tool Center Point ist der Werkzeugmittelpunkt, also der
Punkt, mit dem der Roboter ein Werkstück mit seinem jeweiligen Werkzeug
berührt. Roboterbewegungen werden oft mit Bezug auf den TCP definiert,
um eine korrekte Bewegung sicherzustellen oder im TCP-Koordinatensystem
definiert, um Relativbewegungen auszuführen. Oft wird TPC gleichbedeu-
tend für Endeffektor, also das Werkzeug an sich, verwendet.

Unmanned Aerial Vehicle Ein unbemanntes Fluggerät, auch UAS (Unmanned
Aerial System) genannt, ist ein fliegendes Robotersystem mit variablem Grad
an Autonomie. Die Bezeichnung wird sowohl für Helikopter, Multikopter,
als auch Tragflächenflugzeuge verwendet. Ein Unterschied zu ferngesteu-
erten Fluggeräten ist, dass die Systeme immer über einen minimalen Grad
an Autonomie verfügen

Unmanned Aerial Vehicle Manipulator System Ein UAV, ausgestattet mit ei-
nem zusätzlichem Roboterarm für die Manipulation von Objekten.

Unmanned Ground Vehicle Ein autonom auf dem Boden agierendes Roboter-
system. Üblicherweise sind dies radgestützte Systeme oder auch Logistikro-
boter. Siehe auch AMR.

Virtual Reality Komplett virtuelle Darstellung eines Modells in einer virtuel-
len Umgebung, bei der der Nutzer durch technische Maßnahmen wie VR-
Headsets in diese Umgebung eintauchen kann. VR findet bisher primär An-
wendung in Spielen, kann jedoch auch für die virtuelle Vorbereitung, etwa
auf bestimmte Arbeitsschritte, genutzt werden.
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