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Ubersicht

Herkémmliche Robotersteuerungen, wie sie in der industriellen Fertigung einge-
setzt werden, bewirken bei hohen Geschwindigkeiten teilweise erhebliche Bahn-
abweichungen der Werkzeugspitze, sodass bei kritischen Aufgabenstellungen,
die hohe Bahngenauigkeit erfordern, eine Anpassung des Steuerungsprogramms
erforderlich wird. In der Regel miissen die iiberwiegend offline programmierten
Bahnen manuell angepasst werden, sofern die Geschwindigkeit des Industriero-
boters nicht reduziert werden soll. Diese Fragestellung wird in dieser Arbeit
qualitativ und quantitativ untersucht.

Leistungsfahige adaptive Algorithmen zur Kompensation der Bahnabweichun-
gen bei schnellen Roboterbewegungen sind weder im industriellen Bereich noch
im wissenschaftlichen Umfeld direkt verfiigbar. Gleichzeitig besteht aber ein
grofler Bedarf, offline programmierte Aufgaben fiir Industrieroboter sofort feh-
lerfrei ausfithren zu kénnen.

Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit ein adaptives Korrekturverfahren zur
Reduktion von schnellen Roboterbahnabweichungen entwickelt. Das korrigierte
Verhalten wird in Form von Parametern einer nichtkausalen Vorsteuerung der
Soll-Bahn abgespeichert. Zur Kompensation von nichtlinearen Streckeneigen-
schaften werden Neuronale Netze eingesetzt. Die Elastizititen der Roboterge-
lenke werden dabei durch spezielle Messeinrichtungen erfasst und berticksich-
tigt.

Der durch das adaptive System geregelte Roboter ist Kern einer Architektur
zur Anpassung von schnellen Roboterbahnen an eine a priori unbekannte oder
zumindest ungenau bekannte oder zwischenzeitlich verdnderte Umgebung. Da-
bei wird die reale Umgebung online sensorisch erfasst. Die Architektur erlaubt
die Fusion von unterschiedlichen Typen von Sensoren zur aufgabenabhéingigen
Spezifikation der gewiinschten Bewegung. Im Gegensatz zu anderen Ansitzen
wird die Dynamik des Zielsystems im gesamten Entwurf explizit beriicksich-
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tigt. Zusammen mit der Vorsteuerung erlaubt dies eine schnelle und fehlerfreie
Ausfithrung sensorisch definierter Bahnen.

Die Experimente mit dem vorgestellten Verfahren zeigen, dass eine einmalige
Adaption des Roboterverhaltens den dynamischen Bahnfehler gegeniiber der
urspriinglichen Robotersteuerung bei schnellen Bewegungen nahezu bahnun-
abhingig deutlich verkleinern kann. Bei einer problemangepassten Adaption
fiir eine bestimmte definierte Bewegung lasst sich der Bahnfehler weiter redu-
zieren.

Es wird gezeigt, dass das Verfahren in iibliche Robotersteuerungen integriert
werden kann.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

In der industriellen Fertigung werden heute Roboter eingesetzt, um Handha-
bungen und Fertigungsaufgaben auszufiithren, die ein Mensch nicht oder nur mit
begrenzter Genauigkeit und Geschwindigkeit erledigen kénnte, und fiir die sich
der Bau von fest verdrahteten Fertigungsautomaten nicht lohnt. Dies sind z. B.
Arbeiten mit hohem Kraftaufwand oder hochgenaue Bearbeitungsaufgaben, zu
denen der Mensch nicht oder nur mit Hilfsmitteln imstande ist.

Weitere Anwendungsgebiete sind iiberall dort zu finden, wo der Einsatz von
Maschinen weniger Kosten erfordert als eine menschliche Arbeitskraft. Dazu
zéhlen einerseits Aufgaben in lebensfeindlicher Umgebung, in denen fiir einen
Menschen aufwendige Schutzmafinahmen getroffen werden miissten. Dies sind
z. B. Tatigkeiten unter Wasser, im Weltraum oder in fiir den Menschen unver-
traglichen Temperatur-, Atmosphéren- oder Strahlungsbedingungen. Anderer-
seits lohnt sich der Einsatz von Robotern, wenn Roboter die Arbeit bei gleicher
Giite in, bezogen auf die Betriebs- bzw. Lohnkosten, geringerer Zeit ausfiihren
konnen. In der industriellen Fertigung liegt dieser Fall aufgrund der schnellen
Bewegungsmoglichkeiten und der hohen Wiederholgenauigkeit oft vor.

Jiingste Prognosen iiber die Entwicklungen in der Industrierobotik (z. B. [3])
besagen, dass die Zukunft der Robotik mafligeblich durch die Weiterentwick-
lung der Steuerung (Regelung) und den Einsatz von hochauflésenden und echt-
zeitfahigen Sensoren bestimmt wird.

Kritische Einsatzfille liegen immer dann vor, wenn ein Roboter die Aufgabe
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nicht zufrieden stellend ausfiihren kann, sei es aufgrund einer ungenau oder
falsch angenommenen Umgebung oder aufgrund von Ungenauigkeiten der Ro-
botersteuerung. Heute noch problematische Aufgaben sind das Einsetzen von
Stiften in Passungen oder das Ansetzen von Schrauben. Bei solchen Aufgaben
kénnen aufgrund der hohen Steifigkeit heutiger auf dem Markt verfiigbarer In-
dustrieroboter bei ungenauer Bewegung unerwiinscht hohe Kontaktkrafte auf-
treten. Weitere kritische Anwendungen sind Aufgaben, bei denen der Roboter
zwar nicht im Kraftkontakt zu seiner Umgebung steht, die aber trotzdem sehr
genau ausgefiihrt werden miissen, z. B. das Schneiden oder Léten mit Hilfe ei-
nes Lasers oder das schnelle Auftragen von Kleber fiir eine schmale Dichtung.
Bei diesen Aufgaben sind wédhrend der gesamten Ausfiihrung der Bahn enge
Toleranzen einzuhalten.

Damit sind zwei Anwendungsbereiche genannt, in denen beziiglich der Robo-
tersteuerung Handlungsbedarf besteht. Einerseits miissen die Roboter mit sen-
sorischen Sinnen ausgestattet werden, um ohne Unterstiitzung des Menschen
auf unerwartete kritische Situationen reagieren zu kénnen (Autonomie), und
andererseits miissen die Bewegungen der Roboter dem Anwendungsprogramm
und seinem Anforderungen entsprechen. Wahrend die Verarbeitung von tak-
tilen und nichttaktilen Sensordaten im Rahmen dieser Arbeit nur am Rande
betrachtet wird, soll die Frage der Genauigkeit und Bahntreue der Trajektorien
schneller Roboteranwendungen niher untersucht werden.

Dabei zeigt sich, dass ein Roboter bei Bearbeitung gleicher Aufgaben aufgrund
gleicher Bewegungsbefehle zwar nahezu gleiche Bahnen ausfiihrt, dass diese
messbaren Bahnen sich aber deutlich von den durch das Anwendungsprogramm
vorgegebenen Soll-Bahnen unterscheiden.

1.2 Problemstellung

Die Steuerung eines Roboters wird iiblicherweise in drei Aufgabenbereiche ein-
geteilt (sieche auch Abb. 1.1). Die offline durchgefithrte Planung generiert und
definiert die Soll-Bewegung (Positionen, Orientierungen und Geschwindigkeiten
zu verschiedenen Zeitpunkten) des Endeffektors beziiglich des zu manipulieren-
den Objekts und bezogen auf die als Modell vorgegebene Umwelt. Das durch
die Planung vorgegebene bzw. generierte Programm wird im folgenden als ge-
geben angenommen. Die Regelung sorgt in Echtzeit fiir die Ausfithrung der Soll-
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Abbildung 1.1: Struktur der Steuerung von Robotern

Bewegung und die Sicherstellung der Bahngenauigkeit innerhalb vorgegebener
Toleranzen. Wenn die Abbildung der Orts- und Lagekoordinaten der zu mani-
pulierenden Objekte auf das Roboterbezugskoordinatensystem nicht vollstandig
bekannt oder zeitvariant ist, wird dazwischen noch ein weiterer Funktionsblock
bendtigt, der kurz als online Planer bezeichnet wird. Er bewirkt eine sensor-
gestiitzte Modifikation der offline geplanten Bahn. Auf die Fragestellung der dy-
namischen Bahnplanung und -korrektur wird spater kurz eingegangen. Schwer-
punkt dieser Arbeit ist aber die Untersuchung und Entwicklung einer adaptiven
Regelungsstrategie, die dafiir sorgt, dass die Bewegungen des Roboters in der
geplanten Weise mit einer vorgegebenen Genauigkeit ausgefiithrt wird.

Diese Sicht der Regelung geht iiber die in der Robotik iiblichen Lage- und
Bahnregelungsverfahren hinaus. So umfasst sie neben der Riickfiihrung von
Messwerten auch Algorithmen und Verhaltensstrategien, die unabhéngig von
aktuellen Roboterzustanden durchgehend aktiviert sind. Die hierzu notwendi-
gen Algorithmen koénnen dabei online oder offline parametriert werden. Aus
diesem Grund wird das Regelungssystem in Abb. 1.2 weiter unterteilt in eine
Vorsteuerung, die die Bewegungsbefehle unabhingig vom aktuellen Roboterzu-
stand in Bezug zu der geplanten Bahn bestimmt, und in eine Regelungsschleife,
in der ohne Kenntnis der Vorsteuerung, dafiir aber meist mit hoherer Abtastra-
te, der Roboterzustand dem aktuellen Soll-Zustand nachgefiihrt wird. Somit
beschreibt der Soll-Zustand nur ein Abtastintervall der geplanten Bahn.

Sowohl die umweltabhéingige Planung als auch die Vorsteuerung werden bei der
iiberwiegenden Mehrheit heutiger Industrieroboteranwendungen durch explizite
Vorgabe (Teach-in) von Bahnpunkten vorgenommen [216]. Damit werden die
Bahnen als Folge von Punkten gespeichert, die entweder beliebig oder durch
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Abbildung 1.2: Darstellung des Regelkreises

Geraden verbunden werden. Fiir eine offline Korrektur der resultierenden Tra-
jektorie zur Kompensation von Bahnfehlern bleibt nur die Verschiebung dieser
Teachpunkte, bzw. das Einfiigen von Zwischenpunkten. Dies wird in der Praxis
meist manuell ausgefiihrt. Eine durch explizites Vormachen am Roboter erzeug-
te Bahn wird ausgehend vom Einzelschrittbetrieb iterativ derart korrigiert, dass
sie bei immer héheren Geschwindigkeiten bis zu dem durch Hardwarerestriktio-
nen bestimmten Maximum die vorgegebene Soll-Bewegung mit ausreichender
Genauigkeit ausfithrt. Es wird also eine heuristisch spezifizierte Bahn eingege-
ben, die als Grundlage der Regelung zum Ausfiithren der Soll-Bahn dient.

Eine andere Moglichkeit zur Bahnplanung stellt die offline Programmierung
von Roboterbewegungen mit Hilfe eines CAD-Systems [24] dar. Dazu gibt es
eine Reihe von Programmiersystemen, wie z. B. Delmia/IGRIP [67], CATIA
[34], KISMET [130] oder Produkte von z. B. Tecnomatix [235] (ehemals ROB-
CAD, AnySIM u. a.). Solche Systeme erlauben die interaktive Definition und
Visualisierung von Bewegungen, beriicksichtigen aber weder statische noch dy-
namische Bahnabweichungen. Eine offline Bahnplanung mit Hilfe von CAD-
Systemen kann nach heutigem Entwicklungsstand das Teach-in an realen Ro-
botern zur Korrektur und Optimierung des Programms nicht ersetzen. Das
Teach-in kann aber mit Hilfe von Rechnern vereinfacht werden, da die Bahn
meist nur geringfiigig modifiziert werden muss.

Zur Vermeidung von Notationsproblemen wird fiir Roboter mit Schnittstellen
zur Spezifikation von Bahnpunkten der Begriff einer kommandierten Bahn ein-
gefithrt, die Eingabewerte der Sollwerte fiir die Lageregler bezeichnet, wihrend
die Soll-Bahn die eigentlich gewiinschte Bewegung beschreibt. Dies widerspricht
der Notation herkémmlicher Robotersteuerungen, die keine Unterschiede zwi-
schen Kommandos und Sollwerten machen und meist den Begriff Sollwert be-
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nutzen. Beim klassischen Teach-in, bei dem ein Bediener die (kommandierten)
Bahnpunkte relativ zur Umgebung festlegt, ist die Soll-Bahn meist nicht quan-
titativ bekannt. Bei offline mit Hilfe von CAD-Systemen geplanten Bahnen
wird dagegen eine meist analytisch vorgegebene Soll-Bahn generiert, fiir die im
Teach-in nur noch Bahnstiitzpunkte und die entsprechenden Bewegungsbefehle
bestimmt werden miissen.

Grundsatzlich muss man zwischen statischen und dynamischen Bahnabweichun-
gen unterscheiden. Statische Fehler treten auch bei langsamem Abfahren der
vorgegebenen Bahn auf, z. B. durch elastische Verformung der Roboterarmele-
mente aufgrund der Schwerkraft. Diese Effekte sind bei offline geplanten Bahnen
besonders stérend, da bei direkter Bahnvorgabe am Roboter schon die kor-
rigierten Punkte eingegeben werden. Statische Bahnabweichungen lassen sich
i. A. durch sensorgestiitzte Bahnkorrektur kompensieren. Sie werden in die-
ser Arbeit als ungenaue Transformation auf das Roboterbezugskoordinatensys-
tem betrachtet, deren Beriicksichtigung nach Abb. 1.1 zur online' Bahnplanung
gehort.

Daneben gibt es dynamische Bahnfehler, die durch das dynamische Verhalten
der Roboteranordnung erzeugt werden. Dynamische Fehler treten unabhéngig
von der urspriinglichen Vorgabe der Bahnstiitzpunkte auf. Sie machen sich ins-
besondere bei sehr hohen Geschwindigkeiten bemerkbar. Eine sensorgestiitzte
Kompensation dynamischer Bahnfehler ist meist nicht moglich, da jede Ande-
rung der Kommandos sich aufgrund der Dynamik erst mit Verzdgerung aus-
wirkt. Dies wurde von Hirzinger in [102] als ,,Raum-Zeit-Problem® bezeichnet.
Im Gegensatz zur Modifikation der Bewegung aufgrund der meist langsamen
Korrektur der Umweltkenntnis kénnen die dynamischen Bahnabweichungen
durch konventionelle online Riickfithrung der sensorisch erfassten Regelabwei-
chung kaum reduziert werden. Stattdessen erfordern dynamische Bahnabwei-
chungen die oben erwahnte oft aufwendige Korrektur der Positionskommandos.
Diese Arbeit beschéftigt sich deshalb mit der ,,Vorhersage“ und, daraus resul-
tierend, mit der pradiktiven Kompensation der dynamischen Abweichungen bei
groflen Verfahrgeschwindigkeiten.

Teach-in Programmierverfahren stellen bei industriellen Industrieroboteran-
wendungen einen wichtigen Kostenfaktor dar, da zumindest die statische oder

Mit online Planung ist gemeint, dass im Gegensatz zur offline Programmierung das reale System bend&tigt
wird. Bei mehrfacher Aufgabenausfithrung ohne Anderung der Umwelt sind die online Korrekturen jeweils gleich,
werden also sinnvollerweise nur einmal bestimmt.



dynamische Korrektur nur am Zielsystem, also am realen Roboter vorgenom-
men werden kann, was den Stillstand der betreffenden Produktionsanlage be-
dingt. Der zeitliche Aufwand bei Teach-in basierten Korrekturmafinahmen und
damit die Dauer des Produktionsausfalls ist von den Genauigkeitsanforderun-
gen abhingig, wodurch der Einsatz von Robotern fiir Aufgaben, die prizise
ausgefiihrt werden miissen, bislang noch sehr beschrankt ist.

Als Alternative zu hochgenauen Teach-in Korrekturverfahren wurden Ende der
Siebzigerjahre passive Nachgiebigkeiten fiir Fligeaufgaben vorgeschlagen [257].
Dadurch lassen sich Montageaufgaben ohne adaptive online Planung trotz ge-
ringer Genauigkeit des Roboters aber durch gezielt eingesetzte mechanische
Nachgiebigkeiten ausfiihren. Thr Anwendungsbereich ist aber beschriankt, sofern
keine unterstiitzende Sensorik eingesetzt wird. Bei der Sensordatenverarbeitung
ist dagegen die erzielbare Bahngeschwindigkeit normalerweise durch die Abta-
strate bzw. Zykluszeit der Robotersteuerung und die Bandbreite der Sensorik
begrenzt.

In jiingerer Zeit wurden bei Robotersteuerungen die Moglichkeiten zur Ein-
gabe kontinuierlicher Bewegungen verbessert. Grofle Beachtung wurde dabei
dem Verhalten des Roboters an den programmierten Punkten gewidmet (,,iiber-
schleifen zwischen den Geradenstiicken). Aber auch damit konnte noch keine
befriedigende Bahngenauigkeit garantiert werden.

Die bei dem DLR in Oberpfaffenhofen verwendete Repréasentation von Soll-
Bahnen als Folge von Abtastpunkten erlaubt dagegen eine flexiblere Korrektur.
Als Beispiel sei die Steuerung eines Roboters durch die so genannte Space Mouse
[102, 101] genannt, die, ohne offline Programmierung, dem Benutzer eine direkte
Eingabe von Bewegungen fiir einen Roboter ermdglicht. Dabei erweist es sich als
hilfreich, wenn Krifte auf den Bediener haptisch zuriickgekoppelt werden, wie z.
B. bei dem Master-Slave System PHANToM [168, 222], bei kraftreflektierenden
Joysticks [5] oder bei dem Teach-device [131] des DLR (Abb. 1.3 bis Abb. 1.6).

Aber auch bei flexibler Bahnvorgabe wie der Folgeprogrammierung treten bei
der Ausfithrung Bahnfehler auf, wenn der Roboter sich bei der spateren Aus-
fiihrung schneller als bei dem Teach-in Prozess bewegen soll. Im Falle der
Vertiigbarkeit eines exakten Robotermodells kann fiir eine quasi kontinuierli-
che Trajektorie eine geeignete Stellgrofle berechnet werden, die die gewiinschte
Soll-Trajektorie genau reproduziert. Dieser als inverses dynamisches Problem
bezeichnete Ansatz setzt einerseits eine genaue Modellkenntnis voraus und fiihrt
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Abbildung 1.3: Space Mouse Abbildung 1.4: Kraftreflektierender Joystick
des DLR

andererseits zu stark verkoppelten nichtlinearen Gleichungen [10, 221]. Da-
mit wére die Ausfithrung einer offline geplanten Bahn ohne weiteres Teach-in
moglich. In der Regel liegt aber kein hinreichend exaktes Robotermodell vor.

Einerseits gibt es statische Unsicherheiten, z. B. aufgrund von ungenauer Ver-
messung der Roboterkinematik oder der Gelenkelastizitdten, andererseits gibt
es zeitvariante Groflen, wie die Reibung, die sich nicht nur schwer bestimmen
lassen, sondern sich auch noch wihrend des Betriebs d&ndern kénnen. Aus diesem
Grund ist es grundsétzlich sinnvoll, das Modell und den Regler des Roboters
kontinuierlich zu adaptieren. Dies erfordert aber im Gegensatz zur reinen offline
Programmierung auch die Einbeziehung des realen Zielsystems. Bei der Einbe-
ziehung des Zielsystems sowie der Verfiigbarkeit einer adaptiven Steuerung ist

Abbildung 1.5: PHANToM Eingabegerét mit Abbildung 1.6: Teach-device des DLR
Kraftriickkopplung



ein effektives Teach-in denkbar, das kurze Programmierzeiten bei hoher Bahn-
treue garantieren kann.

Dies gilt fiir das in dieser Arbeit vorgeschlagene bahnunabhdngige Verfahren,
bei dem die erforderliche Information iiber das Zielsystem bei der Installation
bzw. den iiblichen Wartungsarbeiten gewonnen werden kann, nicht aber bei der
Umstellung auf eine neue Aufgabe. Hierzu ist es sinnvoll, die interaktive Kor-
rektur der Stiitz- und Abtastpunkte zu automatisieren und ein Giitemafl oder
Giitefunktional zu definieren, das eine selbstédndige Adaption und Optimierung
steuern kann.

1.3 Zielsetzung und Beitrag der Arbeit

Ziel der Arbeit ist es,

e die iibliche Art der durch aufwendige manuelle Korrektur der Bahnstiitz-
punkte charakterisierte Programmierung einer Roboterbewegung zu ver-
einfachen,

e die Ausfithrung der programmierten Bahnen zu optimieren und damit eine
hohere Bahngenauigkeit zu garantieren als dies bei der heute noch weit
verbreiteten Art des Teach-in Programmierens moglich ist,

e roboterunabhingig, offline programmierte Bewegungen adaptiv an das
Zielsystem anzupassen.

Dadurch sollen die Anwendungsbereiche von Industrierobotern um die diejeni-
gen Aufgaben erweitert werden,

e deren Programmierung bislang bezogen auf den zeitlichen Optimierungs-
aufwand zu aufwendig war,

e die bisher aus Genauigkeitsgriinden nur langsam (unwirtschaftlich) aus-
gefithrt werden konnten,

e bei denen zeitvariante Umwelteinfliisse wie die Temperatur, Alterungser-
scheinungen oder sonstige schwer erfassbare, die Genauigkeit bestimmende
Parameter zur Uberschreitung der erlaubten Toleranzen fiihrten.
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Der Beitrag der Arbeit ist also die Entwicklung eines adaptiven Systems,
das die Bahngenauigkeit eines Industrieroboters automatisch erhoht. Dazu
wird zunéchst eine hierachische Steuerungssystemarchitektur vorgeschlagen,
die mehrere iiberlagerte Regelkreise integriert. Der duflere Regelkreis korrigiert
durch Verarbeitung sensorischer Informationen die statischen Ungenauigkeiten
der gewiinschten Roboterbewegung. Im inneren Teil der Regelungshierarchie
werden vorgegebene Trajektorien betrachtet und adaptiv angepasst. Dabei kann
die von Roboterherstellern iiblicherweise mitgelieferte Steuerung integriert wer-
den. Dabei wird nicht nur die vorhandene Hardware genutzt, sondern das adap-
tive System kann in die vorgegebenen Softwarestrukturen eingebunden werden.

In Erweiterung zu den in der Literatur zum Erlernen von Trajektorien (sie-
he Abschnitt 2.4.5) vorgestellten Verfahren werden in dieser Arbeit nicht nur
individuelle Trajektorien verbessert, sondern ein allgemeingiiltiger Ansatz wird
verfolgt. Dariiber hinaus wird das gesamte Verhalten des Roboters bei schnellen
Bewegungen erfasst. Nach Planung einer neuen Bahn konnen die fiir diese er-
forderlichen Bewegungsbefehle ohne weitere Adaption durch einfache Rechnung
bestimmt werden?. Damit ist das vorgeschlagene Verfahren auch bei Anwen-
dungen interessant, bei denen keine vielfachen Wiederholungen der Bewegung
vorkommen, also bei Kleinserienfertigungen, bei denen Roboter aufgrund von
zu langen Umriistzeiten bisher unwirtschaftlich waren. Es ist sogar mdglich, bei
online geplanten oder modifizierten Bewegungen die dynamischen Effekte zu
kompensieren und den Roboter ohne Teach-in einzusetzen.

Weiterhin wird durch die vorgeschlagene Optimierung der Einsatz von Robotern
fiir Aufgaben ermdoglicht, bei denen die erforderliche Genauigkeit bisher ohne
besondere Mafinahmen nicht garantiert werden konnte. Kapitel 3 zeigt, dass
die Genauigkeitsabweichungen bei Ansteuerung von Robotern mit der dazu-
gehorigen industriellen Steuerung bei hoher Geschwindigkeit einige Millimeter
betragen konnen. Der Beitrag dieser Arbeit ist die weitgehende Kompensation
dieser Bahnabweichungen.

Das gilt auch fiir Robotereinsitze im Dauerbetrieb, bei denen die Abnutzung
oder Umwelteinfliisse das Roboterverhalten verdndern und damit eine Adaption
der Regler erfordern. Hier liegt auch der Vorteil gegeniiber modellgestiitzten
Verfahren. Selbst wenn ein genaues analytisches Modell vorliegt, so gilt es nur

2Von manchen Autoren, z. B. Tolle [238] wird ein adaptives System, das nach einer Anpassungsphase keine
weitere Adaption bendtigt, als lerndendes System bezeichnet. Nach dieser Notation miissen adaptive Regler von
nichtlinearen Systemen bei Veriinderung des Arbeitspunktes wieder neu adaptiert werden. In dieser Arbeit wird
die Definition des adaptiven Systems nicht so eng gefasst.

9



fiir den Nominalfall, nicht aber fiir die aktuellen Parameter des verwendeten
individuellen Roboters.

Bei den bisher weit verbreiteten Verfahren der Teach-in basierten Roboter-
programmierung wird die Bewegung des Roboters manuell oder automatisch
derart modifiziert, dass die Bahnfehler wiahrend der Testldufe reduziert wer-
den. Treten jedoch andere Storungen auf, so verursachen diese i. A. zusétzliche
Bahnabweichungen. Dies erweist sich insbesondere bei Bearbeitungsaufgaben
als hinderlich, da dadurch z. B. beim Entgraten von Gussteilen die wirkliche
Bewegung des Roboters von der Starke des Grates abhingt. Die Unabhéngig-
keit der Bewegung von (sensorisch erfassbaren) Stérungen ist also ein weiterer
Beitrag dieser Arbeit.

Das vorgeschlagene adaptive System wird an einigen unterschiedlichen Roboter-
typen entwickelt und qualitativ wie quantitativ evaluiert. Es wird gezeigt, dass
es auch auf andere Roboterkonfigurationen durch seine Verallgemeinerbarkeit
iibertragen werden kann.

1.4 Gliederung der Arbeit

Nach dieser Einfithrung folgt in Kapitel 2 eine Analyse und Bewertung der wich-
tigsten in der Literatur vorgestellten Ansétze zur Regelung. Dabei werden neben
industriell eingesetzen Reglerstrukturen auch sich noch im Entwicklungsstadi-
um befindende Verfahren beschrieben. Dazu gehort auch ein Uberblick iiber
mogliche Adaptionsverfahren.

In der Literatur zur Losung vergleichbarer Aufgabenstellungen konnte keine
ausfiihrliche Analyse vorhandener Industrierobotersysteme gefunden werden.
In den meisten Beschreibungen von industriellen Robotersteuerungen fehlen
wesentliche Angaben zur Beurteilung deren dynamischer Genauigkeit. Daher
werden in Kapitel 3 zwei typische industrielle Robotersysteme auf ihre Bahn-
genauigkeit unter verschiedenen Bedingungen untersucht.

Aus diesen beiden Elementen, den existierenden Methoden aus Kapitel 2 und
den FErgebnissen der Experimente aus Kapitel 3, ergibt sich im Kapitel 4 der
Entwurf einer adaptiv vorausplanenden Steuerung (sieche Abb. 1.7). Dabei wird
das entwickelte Konzept in den Rahmen eines sensorgestiitzt hierarchischen
Systems integriert.
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Die adaptiv vorausplanende Steuerung wird in Kapitel 5 ndher ausgefiihrt. Da-
bei werden die moglichen Alternativen fiir die einzelnen Funktionsblocke der
adaptiven Steuerug diskutiert. Die Implementierung der ausgewéhlten Losung
wird ausfiihrlich erlautert.

In Kapitel 6 folgt schliefflich eine Bewertung aufgrund von Experimenten, die
mit den Versuchen in Kapitel 3 direkt vergleichbar sind. Damit sind diese Ex-
perimente das zweite Standbein der Arbeit, da nur durch eine quantitative
Untersuchung das Verbesserungspotential verifiziert werden kann.

Kapitel 7 fasst die Ergebnisse zusammen und beurteilt die erreichten Verbesse-
rungen und die noch verbleibenden Probleme.

Im Anhang werden schliefflich Methoden beschrieben, die in dieser Arbeit ange-
wendet werden und deren Kenntnis, zumindest in der implementierten Fassung,
nicht vorausgesetzt werden kann. Anhang C enthélt die untersuchten Testbe-
wegungen.

Kapitel 1

e

Kapitel 2

Kapitel 4

Anhang A * Anhang D

Kapitel 5

\/

Anhang B

Kapitel 7

Abbildung 1.7: Aufbau der Arbeit (gelb: Literaturiiberblick; rot: eigene Experimente; griin:
eigene konzeptionelle Beitréige)
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Kapitel 2

Ansitze zu Regelungsverfahren fiir
bahntreue Roboterbewegungen

Dieses Kapitel beschreibt im Uberblick die Ansitze, die in der Literatur zur Ro-
boterregelung zu finden sind. Daneben wird in einer weiteren Zusammenstellung
ein Uberblick iiber die wichtigsten Adaptionsmethoden gegeben (Abschnitt 2.4).

Die meisten in der Literatur diskutierten Regelungsansétze lassen sich bei Robo-
tern mit herkommlicher Steuerung wegen der vorgegebenen Regelungsstruktur
nicht realisieren. Deshalb wird zunéchst auf Standardregelungsverfahren ein-
gegangen, die sich schon heute mit vertretbarem Aufwand realisieren lassen,
bevor der Stand der Forschung dargestellt wird. Das in dieser Arbeit vorge-
schlagene Verfahren zur Verbesserung der Bahntreue geht von einer industriell
verfiigbaren Robotersteuerung als Basis aus.

2.1 Konventionelle Positionsregelung

2.1.1 Allgemeine Struktur

Die grundlegende Struktur von Robotersteuerungen ist in Abb. 2.1 dargestellt.
Sie lasst sich durch folgende Schritte darstellen:

1. Auswahl eines Roboterprogramms

In diesem ersten Verarbeitungsschritt wird der Bahnspeicher mit den kar-
tesischen Koordinaten und Orientierungen des Endeffektors fiir die beim
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Teach-in eingegebenen Punkte (Stiitzpunkte) geladen.

Fiir jeden dieser Punkte erfolgt dann eine

2. Riickwdartstransformation

Dadurch werden die Achsstellungen, auch Roboterkoordinaten (Gelenk-
winkel) bestimmt, die den Punkt und seine Orientierung reprisentieren.
Aufgrund der mit meist mehrdeutigen Kinematikstrukturen behafteten
Roboterkonfigurationen hingt die berechnete Achsstellung in der Regel
von den benachbarten Stiitzpunkten der Robotertrajektorie ab, um Uns-
tetigkeiten in der Bewegung zu vermeiden.

Online erfolgt dann zu jedem Punkt die

3. Interpolation des Bahnverlaufs zwischen den Bahnstitzpunkten

Dadurch werden fiir jede Achse und jeden Abtastzeitpunkt der Regelung
die Soll-Positionen (Soll-Gelenkwinkel) in Roboterkoordinaten festgelegt.

Die Regelung erfolgt in der Regel als
4. Kaskadenregelung

Damit sind drei ineinander verschachtelte Regelkreise fiir Motorstrom, Soll-
Geschwindigkeit und Soll-Position gemeint. Die Differenz aus Soll-Position
und aktueller Achsposition ergibt also die Soll-Geschwindigkeit, die Dif-
ferenz aus Soll-Geschwindigkeit und aktueller Achsgeschwindigkeit ergibt
den Sollwert fiir den Strom, der im innersten Regelkreis geregelt wird.

FoTTTTT T T T R .
| I . !
[P T 1 e Lo~ g [Fex s -[AE |
I I - - — !
i | Strom —‘ |
i i Geschwindigkeit i
: : Lage (Position) :
| | I
| | |
. _Planung | Regelung |

Abbildung 2.1: Struktur herkommlicher Steuerungen ohne Sensorschnittstelle
(P = Programmspeicher, T = Riickwirtstransformation, I = Interpolation, L. = Lageregler, G = Ge-
schwindigkeitsregler, S = Stromregler, A = Achse, a = Bahnstiitzpunkte in kartesischen Koordinaten,
b = Bahnstiitzpunkte in Roboterkoordinaten, c = Soll-Lage im Takt der Regelung, d = Lagedifferenz,
e = Soll-Geschwindigkeit, f = Geschwindigkeitsdifferenz, g = Soll-Strom, h = Stromdifferenz, i =
Roboterstellgrofie (Strom))
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Die Bahninterpolation kann auch offline erfolgen. Dies wird aber i. A. wegen
der hohen Datenmenge bei langen Bahnsequenzen und schnellem Arbeitstakt
der Regelung vermieden.

Die sequentielle Reihenfolge der Funktionsblocke Koordinatentransformation
und Bahninterpolation wird oft aufgrund des hohen Rechenaufwands fiir die
Transformation gewéhlt. Dadurch kann zwischen zwei Punkten des Programm-
speichers im Achsraum (Gelenkraum) interpoliert werden, was bei Knickarm-
robotern allerdings zu einer im kartesischen Raum gekriimmten Bahn fiihrt.

Zur Abhilfe wird in einigen Steuerungen zweistufig interpoliert. Dabei werden
im Interpolationstakt (ipo-Takt), z. B. alle 24 ms, kartesische Abtastpunkte be-
stimmt und in Achskoordinaten transformiert. Im Feininterpolationstakt (fipo-
Takt), z. B. alle 8 ms, werden dann weitere Zwischenpunkte im Achsraum ge-
neriert. Dadurch lassen sich Abweichungen von einer kartesisch geraden Ver-
bindung zwischen den Bahnstiitzpunkten des Programmspeichers unabhéingig
von der Liange des Bahnsegments begrenzen [137, 225].

r-r-r—-———#"="""F""=""7""="""""=""""™"""""""""=""""""""""""""""""™"""™"""™""™"""™""™""™"™/""™""™7/ 7777777 1
| . |
| h __i J k | |
i G St— A i
| - - |
! ! Strom —‘ :
I : I
: : Geschwindigkeit :
: Lage (Position) I
| ' |
I ' I
] Robotersteuerung i
Sénsorkorrektur m_ — Sensordaten

. R <<?< Sel«

Sensorsollwert

Abbildung 2.2: Struktur einer Steuerung mit Eingriffsmoglichkeit aufgrund von Sensorsignalen
(P = Programmspeicher, T = Riickwértstransformation, I = Interpolation, L. = Lageregler, G =
Geschwindigkeitsregler, St = Stromregler, A = Achse, Se = Sensor, R = Sensorregler, a = Bahnstiitz-
punkte in kartesischen Koordinaten, b = kartesische Nominallage im Interpolations-Takt (Ipo), ¢ =
kartesische Soll-Lage (bei kartesischer Sensorkorrektur) im Ipo-Takt, d = Soll-Lage in Roboterkoor-
dinaten, e = Soll-Lage im Feininterpolationstakt (fipo) der Regelung, f = Soll-Lage unter Beriicksich-
tigung von Sensorkorrekturen in Roboterkoordinaten, g = Lagedifferenz, h = Soll-Geschwindigkeit, i
= Geschwindigkeitsdifferenz, j = Soll-Strom, k = Stromdifferenz, 1 = Roboterstellgrofie (Strom), m =
Sensorregeldifferenz)
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Bei der Koordinatentransformation im Interpolationstakt gibt es die Moglich-
keit einer online Korrektur der Bahn aufgrund von Sensorsignalen. Dies ist
in Abb. 2.2 dargestellt. Bei dieser Struktur ist anstelle der kartesischen Sen-
sorschnittstelle auch ein Eingriff im fipo-Takt (gestrichelte Linie in Abb. 2.2)
moglich, der eine geringere Zeitverzogerung im Sensorregelkreis bewirkt. Dies
setzt allerdings voraus, dass die Sensorsignale auflerhalb der Steuerung im fipo-
Takt in Achskoordinaten transformiert werden.

Die Strukturen nach Abb. 2.1 und 2.2 haben Auswirkungen auf die Regelung.
So kennt die Kaskadenregelung von der gesamten Bewegung nur den jeweils
nichsten Abtastpunkt im fipo-Takt, hat also keinerlei Information iiber Be-
schleunigungen zu spéteren Zeitpunkten. Weiterhin erfolgt die Kaskadenrege-
lung fiir jede Achse einzeln. Dadurch ist keine Beriicksichtigung von Koppel-
termen wie Zentrifugal- oder Corioliskriften méglich, bei denen aufgrund einer
Bewegung von Achse ¢ eine Kraft auf Achse j ausgeiibt wird [221]. Diese beiden
Eigenschaften herkommlicher Steuerungen bewirken, dass eine Regelung mit
dieser vorgestellten Struktur bei schnellen Bewegungen nicht ideal sein kann.
Es kommt also zu Abweichungen von der Soll-Bahn. Das gilt insbesondere bei
Korrekturen iiber die Sensorschnittstelle, die sich i. A. erst mit einigen Schritten
Totzeit auf die Regelung auswirken [137, 225].

2.1.2 Kaskadenregelung mit Vorsteuerung

Das Problem der unbekannten zukiinftigen Bewegung wird abgeschwicht, wenn
zum aktuellen Zeitpunkt anstelle der zukiinftigen Abtastwerte der betrachteten
Achse die aktuelle Soll-Geschwindigkeit und Soll-Beschleunigung bekannt sind.
Damit lasst sich eine Vorsteuerung nach Abb. 2.3 aufbauen. Sie beriicksich-

tigt, wie die bisher beschriebenen Strukturen, keine Kopplungen zwischen den
Achsen [203].

Problematisch bei dieser Art der Vorsteuerung ist die Einstellung geeigne-
ter Verstarkungen, durch die der Roboter auch schnellen Sollwertdnderungen
verzogerungsfrei folgt, ohne an Umkehrpunkten iiberzuschwingen oder allge-
mein Strukturschwingungen anzuregen. Daher ist die verbreitet vorgesehene
Geschwindigkeitsvorsteuerung bei der Standardkonfiguration i. A. abgeschaltet
[137, 225]. Eine Beschleunigungsvorsteuerung ist in der Regel nicht vorgesehen.

Zur Schwingungsdampfung bei der Geschwindigkeitsvorsteuerung schlagen
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Abbildung 2.3: Dezentrale Regelung mit Geschwindigkeits- und Beschleunigungsvorsteuerung
(L = Lageregler, G = Geschwindigkeitsregler, B = Beschleunigungsregler, GV = Geschwindig-
keitsvorsteuerung, BV = Beschleunigungsvorsteuerung, A = Achse, a = Lagedifferenz, b = Soll-
Geschwindigkeit, ¢ = vorgesteuerte Geschwindigkeit, d = Geschwindigkeitsdifferenz, e = Soll-
Beschleunigung, f = vorgesteuerte Beschleunigung, g = Beschleunigungsdifferenz, h = Roboterstell-
groBe (Beschleunigung))

Worn et al. [261] die Pradiktion der Position aufgrund eines groben linearen Mo-
dells des Geschwindigkeitsregelkreises vor. Die Eingangsgrofle dieses Modells ist
die gewiinschte Soll-Bewegung, der Ausgang ist die erwartete Ist-Bewegung. Ein
Lageregler verarbeitet nur die unvorhergesehenen Positionsfehler also die Diffe-
renz zwischen beobachteten Ist-Werten und dem Modellausgang. Dadurch er-
gibt sich eine Entkopplung des durch die Geschwindigkeitsvorsteuerung definier-
ten Fithrungsverhaltens und des durch den Lageregler bestimmten Stérungsver-
haltens.

2.2 Andere Verfahren der Positionsregelung

Waihrend die bereits skizzierten Steuerungen in ihrer Grundform bereits indus-
triell eingesetzt werden, befinden sich die folgenden Regelungsverfahren noch im
Laborstadium bzw. werden als Teil industrieller Steuerungen erprobt. Haupt-
grund dafiir ist ihre aufwendige Reglerstruktur bei gleichzeitig hohen Abtastra-
ten. Noch aufwendiger werden die Regelungsverfahren, wenn eine kontinuierli-
che Adaptionsfihigkeit vorgesehen ist (siehe Abschnitt 2.4).
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2.2.1 Modellbasierte Regelung

Modellbasierte Steuerungen ersetzen die voneinander unabhéngigen Kaskaden-
regelungen jeder einzelnen Achse durch einen komplexen Regler, der einerseits
direkt die Motormomente regelt und andererseits die Kopplungen zwischen den
Achsen kompensiert. Bei einem Roboter mit m Achsen wird die Soll-Bahn in
Roboterkoordinaten in jedem Abtastzeitpunkt durch einen (m x 1) Lagevektor
qd, einen (mx 1) Geschwindigkeitsvektor 4 und einen (mx 1) Beschleunigungs-
vektor qq beriicksichtigt, wodurch theoretisch, d. h. ohne Momentenbegrenzung,
eine ideale Bahnregelung moglich ist.

Sofern keine unmittelbare individuelle Momentenregelung wie bei dem im DLR
entwickelten Leichtbauroboter [103, 213] mdglich ist, wird angenommen, dass
das ausgeiibte (mx 1) Moment 7 proportional zu dem Motorstrom der jeweiligen
Antriebsachse ist. Die Bewegung der Roboterachsen q ergibt sich durch

7 =M(q)da+ V(qd) + G(q) + I"(q) - F. (2.1)

Dabei ist M(q) die (m x m) Massenmatrix, wahrend die (m x 1) Funktio-
nen V und G die Coriolis- und Zentrifugalterme bzw. die Gravitationseinfliisse
beschreiben. Kontaktkrifte sind durch den i. A. (6 x 1) Vektor F erfasst. Sie be-
einflussen die Achsen in Abhéngigkeit der transponierten (6 x m) Jacobi-Matrix

J.

Theoretisch kann Gleichung (2.1) genutzt werden, um die Gelenkmomente 7(t)
a priori so festzulegen, dass die gewiinschten Gelenkwinkel q(t) abgefahren
werden. Praktisch scheitert dies an der durch die zweifache Integration der
Beschleunigungen instabilen Struktur. Es ist daher notig, die Gelenkwinkel
und / oder deren Ableitungen durch eine Regelung zuriickzufithren. Dies ist
in Abb. 2.4 ausgefiihrt (siehe auch [41]).

Die Regelgiite der Anordnung ist durch die ungenaue Kenntnis der in Gleichung
(2.1) implizit enthaltenen Roboterparameter begrenzt. Insbesondere Reibungs-
grofen sind a priori nicht bekannt und kénnen sich dariiber hinaus wihrend
des Betriebs dndern [95, 204]. Deshalb wird bei Kwon und Chung [142] die Dif-
ferenz zwischen dem tatsédchlichen Verhalten und dem eines einfachen Modells
als Storung geschétzt und pradiktiv kompensiert.
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Abbildung 2.4: Modellbasierte Regelung [221] (Kp = (m x m) Verstiarkungsfaktor fiir P-Anteil
des PD-Reglers, Kp = (m x m) Verstirkungsfaktor fiir D-Anteil des PD-Reglers, a = Aus-
gang des D-Anteils des PD-Reglers, b = Ausgang des P-Anteils des PD-Reglers, ¢ = aufgrund
der aktuellen Regeldifferenz gewiinschte Beschleunigung, d = Anteil des Motormoments zur
Beschleunigung, e = Positionsregeldifferenz, f = Anteil des Motormoments zur Kompensation
des Einflusses von Gravitation, Coriolis- und Zentrifugalkréiften, die iibrigen Bezeichnungen
entsprechen Gleichung (2.1))

Bei online Bahnplanung auf der Basis von kartesisch messenden Sensorsystemen
kann man einen PD-Regler auch fiir Regelungen in kartesischen Koordinaten
einsetzen (siehe [127]). Dies beeinflusst aber die erforderliche Modellgenauigkeit
nicht.

Eine weiteres Problem ist die aufgrund des zweifach integrierenden Dynamikver-
haltens des Roboters erforderliche hohe Bandbreite, die oft nur eine gendherte
Berechnung von Gleichung (2.1) erlaubt. Daher gibt es auch Ansétze, die die
inverse Dynamik nicht im Regelkreis, sondern nur fiir die Soll-Trajektorie be-
rechnen, was offline geschehen kann. Diese Struktur wird Computed Torque
Regelung [10] genannt. Sie ist in Abb. 2.5 dargestellt.

Dariiber hinaus fithren Dresselhaus und Held in [73] die Parameter der dezentra-
len Regler arbeitspunktabhéngig nach. Dadurch ist das Verhalten in der Praxis
gleichwertig zu der Struktur mit vollstdndigem Modell nach Abb. 2.4.

Ein anderer Ansatz zur vereinfachten Berechnung unter Beriicksichtigung aller
nichtlinearen Effekte (Kopplungen) wird von Miiller [184] vorgestellt und an
einem Zwei-Achsen-Roboter demonstriert. Dabei werden zwar dezentrale Regler
fiir jede Achse verwendet, es erfolgt aber auch eine Storgroflenaufschaltung zur
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Abbildung 2.5: Computed Torque Struktur zur Vorsteuerung [221] (a = Anteil des Motormo-
ments zur Kompensation von Kopplungen und zur Beschleunigungsvorsteuerung, b = Anteil
des Motormoments zur Geschwindigkeitsvorsteuerung, ¢ = Anteil des Motormoments zum Aus-

gleich der Regeldifferenz, e = Positionsregeldifferenz, die iibrigen Bezeichnungen entsprechen
Gleichung (2.1))

Kompensation der nichtlinearen Einfliisse. Diese Einfliisse kénnen aufgrund der
Messungen beobachtet werden.

2.2.2 Priadiktive Regelung

Bei den Methoden nach Abschnitt 2.2.1 wird die zukiinftig gewiinschte Bewe-
gung nur durch die aktuelle Geschwindigkeit und Beschleunigung beriicksich-
tigt. Bei Anderungen der Soll-Beschleunigung fiihrt dies sehr schnell zum Errei-
chen der Stellgroenbegrenzungen (Beschleunigungs- bzw. Momentengrenzwer-
te). Abhilfe schafft eine explizite Betrachtung einiger zukiinftiger Abtastschritte
der Soll-Bahn, wie dies in der priadiktiven Regelung (auch Internal Model Con-
trol genannt) geschieht [49, 209].

Richalet et al. [91, 209] wenden die pradiktive Regelung zur Steuerung eines
Roboters an. Sie unterscheiden die Soll-Trajektorie 4 und eine in jedem Ab-
tastschritt k£ fiir N folgende Schritte neu festgelegte Referenztrajektorie z,,
die den Roboter von seinem aktuellen Zustand z(k) auf die Soll-Trajektorie
iiberfithrt. Die Referenztrajektorie wird so geplant, dass der Fehler beziiglich
der Soll-Trajektorie wie ein vorgegebenes PT2-System abklingt. Weiterhin wird
der Zustand des Roboters fiir den Fall, dass keine weiteren Stelleingriffe erfol-
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Abbildung 2.6: Pridiktive Regelung [110]

gen, voraus berechnet. Damit lassen sich durch Optimierung unter Verwendung
eines einfachen Robotermodells die Kommandos u* bestimmen, durch die der
Roboter anstelle der voraus berechneten Trajektorie =, die Referenztrajektorie
abfahrt. Das Kommando u*(k) fiir den ersten Abtastschritt ist schlieBlich die
optimale Stellgréfle, die nun abgegeben wird. Dies ist in Abb. 2.6 dargestellt.

Bei einer Variante von Jacubasch et al. [110] wird die Optimierung derart
abgeidndert, dass die Kommandos aus vorher definierten Basisfunktionen aus-
gewahlt werden. Dadurch wird der Aufwand der Optimierung drastisch redu-
ziert. Worn und Postenrieder [260] verwenden eine lineare Reglergleichung, die
neben den zukiinftigen Werten der Referenztrajektorie auch die bisher pradi-
zierten optimalen Kommandos und Messwerte sowie die Abweichung der ver-
gangenen Messwerte von den vorhergesagten Werten gewichtet.

Hoyer et al. [106] verwenden keine Referenztrajektorie. Stattdessen wird die
Differenz zwischen der vorhergesagten Position und der Soll-Position fiir den
folgenden Abtastschritt durch den Regler in Abhéangigkeit eines Gewichtungs-
faktors minimiert.

In neuerer Zeit wird die pradiktive Regelung z. B. von Gangloff et al. [88, 89]
verwendet. Dabei beziehen sie sich auf die unter dem Namen ,,Generalized Pre-
dictive Control (GPC)“ von Clarke et al. [49] vorgestellte Version, die aufgrund
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der Impulsantwort der Regelstrecke einen linearen Regler entwirft (siche auch
(160, 197]).

2.2.3 Beriicksichtigung von Elastizitéiten

Bei Elastizitdten am Roboter muss unterschieden werden, ob die Nachgiebigkeit
auf die Gelenke (Getriebe) beschrankt werden kann [6, 62, 113, 126, 143, 157,
237], oder ob die Arme selbst elastisch sind [45, 64, 161, 228, 263].

Beim Reglerentwurf wird die Ordnung des Systems durch den Ansatz von Nach-
giebigkeiten erhoht. Meist ist die Messbarkeit des vollstandigen Zustandsvektors
vorausgesetzt, zumindest aber der Armwinkel [26, 143, 193]. Dagegen werden
bei iiblichen Robotersystemen aufgrund der besseren Auflésung nicht die Ge-
lenkwinkel der Arme gemessen, sondern die Motorstellungen. Daher sind die
meisten Verfahren bei Industrierobotern ohne Beobachter fiir die Armposition
(siehe [113]) oder kartesische Messungen der Endeffektorposition [165, 228] nicht
anwendbar. Anséitze, die die Armposition nicht benétigen [61, 157, 263], gibt es
nur fiir einfache Roboter mit ein oder zwei Achsen. Lediglich Thiimmel et al.
[237] verwenden einen 6-achsigen Roboter. Aus Rechenzeitgriinden beschrénken
sie sich auf den Computed Torque Ansatz, da dabei zur Berechnung der nichtli-
nearen Gleichungen nur die Soll-Bahn und deren zeitliche Ableitungen bekannt
sein brauchen. Das erlaubt die Vorausberechnung einer Vorsteuerung.

Ublicherweise wird aber bei der Regelung von 6-achsigen Industrierobotern da-
von ausgegangen, dass die Roboter starr sind. Dies ist zulassig, da statische Po-
sitionsfehler sich beim Programmieren durch Teach-In nicht bemerkbar machen.
Zur Vermeidung von dynamischen durch Elastizitit bedingten Bahnabweichun-
gen wird die Bandbreite der Roboterbewegung in der Praxis derart begrenzt,
dass keine Schwingungen angeregt werden.

2.3 Modifikation von Bewegungen aufgrund von Sensor-
informationen

Bei den beschriebenen Verfahren zur Regelung bahntreuer Roboterbewegungen
wurde davon ausgegangen, dass die Bahn vorab definiert ist. In vielen Féillen
gibt es aber bei der Bahnplanung eine gewisse Unsicherheit, die Modifikatio-

21



nen der urspriinglich geplanten Bewegung aufgrund von Sensorinformationen
erfordert.

Bei Industrieroboteranwendungen erfolgt die sensorgestiitzte Bahnkorrektur,
sofern sie iiberhaupt vorgesehen ist, durch Korrekturen der Lagesollwerte (vergl.
Abb. 2.2). Dadurch kann man z. B. eine ganze Bahn kartesisch verschieben, weil
das zu bearbeitende Werkstiick nicht korrekt ausgerichtet ist.

Weiterhin kann man die Sensorschnittstelle im Takt der Robotersteuerung nut-
zen, um die jeweiligen Lagesollwerte (kartesisch oder in Roboterkoordinaten) zu
definieren [137, 225]. Dabei muss aber mit Totzeiten und dynamischen Verzoge-
rungen gerechnet werden.

2.3.1 Kraftregelung

Die ersten auf reinen Sensordaten basierenden Regelungsverfahren werteten
Kraft- / Momentensensoren aus [266]. Die Differenzen zwischen der gemessenen
Kraft und einer Soll-Kraft werden durch einen Kraftregeler in Geschwindigkeits-
sollwerte umgesetzt und erlauben mit einer standardméfligen Kaskadenregelung
die Einstellung einer gewiinschten Kontaktkraft. Bei Addition einer festen Ge-
schwindigkeit senkrecht zum Kraftvektor kann der Roboter einer Kontur folgen
[77, 102, 152] oder eine Bahn auf einer Kontaktflache beschreiben [256].

Eine Ubersicht iiber neuere Ansitze zur Kraftregelung gibt [224]. In dieser
Arbeit wird aber nur kurz auf die grundlegenden Konzepte eingegangen.

Mason [167] unterscheidet die bahntreue Regelung von Robotern in einem kraft-
geregelten und einem positionsgeregelten Unterraum, wobei in Letzterem keine
Kontaktkrifte aufgebracht werden kénnen. Daraus ergibt sich eine hybride Re-
gelung fiir Kraft und Position [30, 65, 127, 164, 207], die in Abb. 2.7 dargestellt
ist.

Dabei sind die Kraftmesswerte F, die Geschwindigkeit x und die Position x
in dem kartesischen System angenommen, in dem auch die Unterscheidung der
Unterrdume erfolgt. Dieses System nennt Khatib [127] ,task frame“. Eine Se-
lektionsmatrix 3 wahlt die kraftgeregelten Komponenten aus, um die Sensor-
werte mit den entsprechenden Soll-Kriften F; zu vergleichen. Entsprechend
wird durch I — X der positionsgeregelte Anteil der Messwerte und Sollwerte
ausgewahlt. Die Summe der aus den beiden Reglern berechneten Stellgrofien
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Abbildung 2.7: Hybride Regelung von Kraft und Position [221] a = ausgewi#hlte Komponen-
ten des Vektors der Soll-Kraft, b = ausgewéhlte Komponenten der kartesischen Lage- und
Geschwindigkeitsvektoren, ¢ = aufgrund des Kraftfehlers gewiinschte Geschwindigkeit, d =
aufgrund des Lage- oder Geschindigkeitsfehlers gewiinschte Geschwindigkeit, e = gewiinschte
Geschwindigkeit im Task-Frame, f = gewiinschte Geschwindigkeit in Basiskoordinaten, g = aus-
gewihlte Komponenten der gemessenen Kraft, h = ausgewihlte Komponenten der Lage und
Geschwindigkeit, 7 = Motormoment, x = kartesische Lage im Task-Frame, x; = Soll-Lage, x =
kartesische Geschwindigkeit im Task-Frame, x; = Soll-Geschwindigkeit, F = gemessene Kraft
im Task-Frame, F; = Soll-Kraft, R Rotationsmatrix, I = Einheitsmatrix, 3 = Selektionsma-
trix)

wird iiber die Rotationsmatrix R in Basiskoordinaten transformiert und an
den Roboter abgegeben.

Hogan [104] verwendet dagegen im Kontaktfall den gleichen Regler wie fiir
freie Bewegungen. Regelgréflen sind also nur die Position und die Geschwindig-
keit. Im Kontaktfall erfolgt aber aufgrund der sensorisch erfassten Krifte ein
elastisches Ausweichen von der Soll-Trajektorie (programmierte Feder). Dabei
konnen die Nachgiebigkeit und die Dadmpfung der Ausweichbewegung vorgege-

ben werden. Fiir diesen Ansatz wird der Begriff Impedanzregelung verwendet
(siche Abb. 2.8) [82, 115, 185, 189, 223, 244].

Leider liefert ein Kraft-Momentensensor bei Montageaufgaben nicht immer aus-
reichende Informationen iiber die bei Fiigevorgingen auftretenden Wechselwir-
kungen. Das kann einerseits daran liegen, dass der Endeffektor an verschiedenen
Punkten Kontakt mit der Umgebung hat (Mehrpunktkontakt), was aufgrund
des Messvektors allein nicht interpretiert werden kann. Andererseits misst ein
Kraft- / Momentensensor nur im Kontaktfall, kann also benachbarte Objekte
nicht wahrnehmen. Daher ist es manchmal sinnvoll, bei Montageaufgaben eine
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Abbildung 2.8: Impedanzregelung fiir Kraft und Position (Bezeichnungen wie bei Abb. 2.7)
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heuristische Suchbewegung auszufiithren, sofern eine geeignete Umweltmodellie-
rung nicht vorhanden ist [158, 190]. Bei bekannter Umgebung ist dagegen meist
eine modellgestiitzte Bestimmung des Montagezustandes moglich, wie in [174].

2.3.2 Andere sensorgestiitzte Regelungen

Abgesehen von durch unvollstindige Beobachtung bedingten Mehrdeutigkeiten
beziiglich der Umgebung lassen sich aus Sensordaten meist direkt Lagesollwer-
te oder Geschwindigkeitssollwerte ableiten. Typische Beispiele solcher Sensoren
sind Entfernungsmesser und CCD-Kameras [35]. Im Gegensatz zu Kraft- / Mo-
mentensensoren sind sie positionsmé&fig kalibriert, was die Regelung bezogen
auf ein Referenzsystem erleichtert.

Normalerweise wird zum Zeitpunkt & eine Anderung der kommandierten Posi-
tion x.(k) in kartesischen Koordinaten bestimmt, die sich in Abhéngigkeit der
Differenz aus den aktuellen Sensorwerten s(k) und den Sensorsollwerten s;(k)
ergibt. Dabei sind neben dem allgemeinen Ansatz

Xe(k) = Xe(k = 1)+ SR~ (salk — §) = s(k — ) (2.2)

bei konstanten Sensorsollwerten insbesondere PD-Regler iiblich.

X.(k) =x.(k—1)4+Rp-(sq—s(k)) —Rp - (s(k) —s(k — 1)) (2.3)

Die Matrizen R enthalten die Verstarkungsfaktoren und haben daher die Form
einer Diagonalmatrix. Wenn die Sensordaten und die Bewegungsbefehle in un-
terschiedlichen Koordinatensystemen definiert sind, enthalten die Matrizen au-
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erdem noch eine entsprechende Rotationskomponente. Rp und Rp gewichten
den P-Anteil bzw. den D-Anteil des PD-Reglers.

Bei der Verarbeitung der Sensordaten gibt es ein grundlegendes Problem, das
als Raum-Zeit-Problem (Hirzinger [102]) bezeichnet wird. Es besagt, dass eine
sensoriell ermittelte Abweichung der Position von der Soll-Position nicht sofort
ausgeglichen werden kann, ohne unendlich hohe Beschleunigungen aufzubrin-
gen. Dieses Problem tritt bei Kraftregelungen nur in abgeschwéchter Form auf,
da dort die Lagedifferenzen sehr klein sind, sodass sie meist innerhalb eines
Abtastschrittes iiberwunden werden kénnen. Bei grofleren Abweichungen muss

der Regler eine Bahn bestimmen, mit der das Ziel erreicht werden kann (siehe
z. B. [31]).

Das Problem kann umgangen werden, indem die Regelung den Roboter nicht
schnellstmdéglich auf die Soll-Trajektorie zuriickfiihrt, sondern auf eine subop-
timale Referenztrajektorie, die stetig von der aktuellen Lage ausgeht und die
Soll-Trajektorie durch ein einfaches Gesetz erreicht [110, 260]. Diese Referenz-
trajektorie kann implizit auch durch ein Filter bzw. einen Regler fiir die Regel-
differenz implementiert sein [59, 203].

Diese Maflnahmen tragen dazu bei, dass die Stellgréflenbegrenzungen nicht er-
reicht werden, sie begrenzen aber gleichzeitig die erreichbare Bahntreue. Eine
konkrete Verbesserung der Regelgiite ldsst sich nur dann herbeifiithren, wenn
ein pradiktiver Sensor verwendet wird, der nicht die Regelgriofle selbst misst,
sondern eine Vorhersage der zu erwarteten Abweichungen der Werkzeugspit-
ze von der sensoriell erfassten Bahn erlaubt. Dies kann ein Sensor sein, der in
einiger Entfernung von der Werkzeugspitze in Bewegungsrichtung positioniert
ist. Dabei wird angenommen, dass die Abweichungen zwischen kommandierten
und erreichten Lagen des Roboters im Vergleich zu der Bahnunsicherheit gering
sind. Pritschow et al. [202] untersuchen die Vorteile eines vorlaufenden Sensors
und berechnen die damit realisierbaren Geschwindigkeiten beim kraftgeregelten
Abfahren von Konturen mit a priori unbekanntem Verlauf.

Tsuji et al. [241] verallgemeinern den Ansatz der Impedanzregelung auf allge-
meine Sensorregelungen. Dabei wird in Abhéngigkeit von Sensordaten ,elas-
tisch® von der gegebenen Referenzbahn abgewichen.
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2.3.3 Regelung auf der Basis von 2D Sensorik

Eine besondere Stellung unter den Sensoren nehmen 2D Sensoren ein. Dazu
gehoren neben flaichenméfig messenden Entfernungsmessern (Scannern) auch
intensitatsbildbasierte visuelle Sensoren (CCD-Kameras). Bei ihnen liegen im
Gegensatz zu den bei Entfernungsmessern oder Scannern explizit vorliegenden
Abstandsdaten lediglich Pixelwerte vor, die nicht direkt als kartesische Soll-
Positionsdnderungen interpretiert werden konnen. Stattdessen ist eine Vorver-
arbeitung der Intensitédtsbilddaten erforderlich, nicht zuletzt aus Griinden der
Datenreduktion. Ein visueller Sensor wird also durch ein gesamtes Bildverar-
beitungssystem gebildet, das die Variablen s(k) aus Gleichung (2.2) oder (2.3)
bestimmt.

Als typische Aufgabe fiir online durch 2D Sensoren unterstiitzte Regelungen
wird in dieser Arbeit nur der Ansatz mit einer am Roboter angebrachten Ka-
mera betrachtet. Dazu werden neben hybriden Methoden wie [53] sowohl bildba-
sierte als auch positionsbasierte Verfahren (Abb. 2.9 und Abb. 2.10) eingesetzt
[37].

Bei positionsbasierten Verfahren [16, 36, 89, 166, 182] werden die in der Bildvor-
verarbeitung (Merkmalsextraktion) bestimmten Bildkoordinaten p der Merk-
male genutzt, um eine 3D-Positionsdifferenz oder 6D-Lagednderung Ax zu
schitzen, um die sich der Roboter bewegen soll. Dabei werden Modellannah-
men bendtigt, z. B. die Entfernung zwischen der Kamera und den Objekt-
punkten. Ein einfaches Regelgesetzes kann dann unter Verwendung der in der
Robotersteuerung bekannten Riickwirtstransformation der Roboterkinematik
Bewegungsbefehle q. generieren. Regelung und Umrechnung der Merkmalspo-

A

»| Positions- _Roboter
regler mit Kamera
Video-
bild
AX o . i
Positions- P_|Bildvorver
schatzung arbeitung ‘

Abbildung 2.9: Positionsbasierte Regelung (dynamic position-based look-and-move) (p = Po-
sitionen der Merkmale im Raum der Bildkoordinaten, Ax = 3D-Positionsdifferenz bzw. 6D-
Lagednderung, q. = Bewegungsbefehl in Roboterkoordinaten)
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Abbildung 2.10: Bildbasierte Regelung (dynamic image-based look-and-move) [107] (pg = Soll-
Positionen der Merkmale im Raum der Bildkoordinaten, e, = Merkmalsregeldifferenz, iibrige
Bezeichungen wie bei Abb. 2.9)

sitionen in Raumkoordinaten sind also getrennt. Bei Anwendung von Gleichung
(2.2) fiir den Regler stellt s;(k — i) — s(k — 7) die Positionsdifferenzen Ax im
Raum dar.

Bei bildbasierten Verfahren [96, 99, 171, 196] werden dagegen die in Bildko-
ordinaten ermittelten Merkmalspositionen p direkt mit den Soll-Positionen py
der Merkmale (z. B. der Bildmitte) verglichen. Der Funktionsblock , Regler fiir
Merkmale“ in Abbildung 2.10 enth&lt neben der Regelung mit den Bildkoor-
dinaten als Eingang auch die Aufgabe der Transformation auf das Koordina-
tensystem der Bewegungsbefehle (Hand-Auge-Transformation® [11, 248, 271]).
Dazu wird i. A eine Jacobi-Matrix (Bildjacobi Jr) gebildet, die Merkmalsposi-
tionen auf Positionsdnderungen in kartesischen Weltkoordinaten oder in Robo-
terkoordinaten abbildet, also z. B.

Ax,=J;-(Pa—P) (2.4)

Bei Anwendung eines PD-Regelgesetzes in kartesischen Koordinaten ergibt sich
daraus Gleichung (2.3). In dem Fall sind s und p identisch. Die Verstirkungs-
matrizen Rp und Rp sind dabei nicht diagonal. Sie beriicksichtigen auch die
in der Bildjacobi enthaltene Information der Orientierung des Kamerasystems
im Raum und des Abstands zum Objekt.

In weitergehenden Ansitzen werden anstelle der kartesischen Bewegungsbefeh-
le x, Kommandos in Roboterkoordinaten q. oder direkt die Motormomente

!'Der Begriff Hand-Auge-Transformation wird sowohl fiir die (konstante) Lage der Kamera beziiglich des
Endeffektors (Hand) verwendet (bei Kommandierung des Roboters in kartesischen Endeffektorkoordinaten)
als auch fiir die lageabhiingige Transformation zwischen Bildkoordinaten einer ggf. feststehenden Kamera und
Roboterkoordinaten (Gelenkwinkeln)
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7 bestimmt. Bei diesen Anséitzen bildet die Bildjacobi-Matrix also auch die
kinematische Riickwirtstransformation des Roboters ab. In diesem Fall ist die
Bildjacobi stark positionsabhéngig. Bei direkter Bestimmung der Motormomen-
te ist weder ein Positionsregelkreis noch die Messbarkeit der Position durch die
Robotersteuerung vorausgesetzt.

Bildbasierte Verfahren sind unempfindlicher gegeniiber ungenauer Kenntnis der
Roboterkinematik oder der Transformation zwischen Endeftektor und Kamera
und eignen sich deshalb meist besser [107] zum Verfolgen bewegter Zielobjekte.

Verfahren zum Verfolgen eines Zielobjekts unter Beriicksichtigung dynamischer
Aspekte schitzen die Zielgeschwindigkeit und verwenden sie zur Vorsteuerung
[46, 47, 52, 251]. Bei zusétzlicher Beriicksichtigung der Roboterdynamik oder
weiterer, positionsbasierter Sensordaten ist eine Transformation der Roboter-
bewegung in den Bildbereich [21, 36, 51] (bei bildbasierten Verfahren) oder die
Umrechnung der Merkmale von Bildkoordinaten in 3D Roboterkoordinaten (bei
positionsbasierten Verfahren) nétig. [252]

2.4 Mogliche Adaptionsverfahren

In den vorherigen Abschnitten dieses Kapitels wurden Roboterregelungen be-
trachtet. In diesem Abschnitt wird nun gezeigt, welche Mdoglichkeiten es zur
Adaption der Regler an Prozessvariationen gibt. Dazu werden zunéchst die
wichtigsten Adaptionsverfahren beschrieben.

2.4.1 Strukturen von Adaptionsverfahren

Isermann unterscheidet zwischen adaptiven Reglern mit Referenzmodell (MRAS
= model reference adaptive system) und adaptiven Reglern mit Identifikations-
modell (MIAS = model identification adaptive system) [108]. Im ersten Fall geht
es darum, einem geschlossenen Regelkreis das Verhalten eines Referenzmodells
aufzuprigen, z. B. die Antwort eines linearen Systems 2. Ordnung (Abb. 2.11).
Im zweiten Fall wird die Regelungsstrecke zunéchst identifiziert. Aufgrund der
so gewonnenen Prozessparameter werden dann die Reglerparameter angepasst
(Abb. 2.12). Dabei werden die iiblichen Entwurfsverfahren fiir Regler zugrunde
gelegt.
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Abbildung 2.11: Adaption mit Referenzmodell [108]

Beide Ansidtze werden sowohl mit parametervarianten als auch mit struktur-
varianten Modellen, sowohl zeitdiskret als auch kontinuierlich realisiert. Man
spricht daher auch von Parameteradaption und Strukturadaption.

Eine erschépfende Beschreibung der méglichen Identifikationsverfahren oder der
anwendbaren Reglerentwurfsmethoden wiirde den Umfang dieser Arbeit spren-
gen. Daher sei auf die entsprechende Literatur [84, 108, 109, 132, 243] verwiesen.

Prozessparameter
Regler-
parameter- Identifikation «—
berechnung
Regler-
parameter
w e u y

a?—» Regler »  Prozess >

Abbildung 2.12: Adaption mit Identifikationsmodell [108]

29



2.4.2 Strukturadaptive Verfahren

Eine besondere Rolle spielen strukturadaptive Verfahren? Als Vertreter die-
ser Gruppe sind insbesondere Varianten von Kiinstlichen Neuronalen Netzen
(KNN) und Neuro-Fuzzy Systemen zu nennen. Bei Neuronalen Netzen wird
irrtiimlicherweise nicht von adaptiven Systemen sondern von Lernsystemen ge-
sprochen. Dieser Sicht soll nicht gefolgt werden, da bei den in dieser Arbeit
behandelten Problemen kein explizites Lernen stattfindet, sondern konkret ein
Adaptionsprozess vorliegt.

Genau genommen handelt es sich bei Unscharfen (Fuzzy) Reglern um ab-
schnittsweise lineare (also parametrische) Systeme. Insgesamt ergibt sich ein
auf Kennlinien basierender nichtlinearer Regler, dessen linearisiertes Verhalten
stetig zwischen den verschiedenen Arbeitspunkten variiert. Die Unschérfe wird
durch eine so genannte Zugehorigkeitsfunktion reprasentiert, die einer Para-
metrisierung der Nichtlinearitdten entspricht. Ein Neuro-Fuzzy Regler ist ein
adaptives Fuzzy System [265]. Ein Uberblick zu Ansitzen der Unscharfen Re-
gelung ist in der Literatur [92, 128] zu finden.

Bei der Wahl der Struktur und der Lernparameter Neuronaler Netze als Reg-
ler geht es primir darum, vorgegebene Funktionen zur Abbildung von Ein-
gangsvektoren auf Ausgangsvektoren korrekt nachzubilden. Hierzu werden die
Netze mit Musterfunktionen als Beispielen trainiert. Dabei wird iiblicherwei-
se der Backpropagation Algorithmus [212] verwendet. Andere Lernverfahren
sind in Abschnitt 2.4.3 erldutert. Dem im Vergleich zu parameteradaptiven Re-
priasentationen aufwendigen Training steht ein grofles Potential an Moglichkei-
ten entgegen, auch stark nichtlineare Funktionen darzustellen. Dies rechtfertigt
durchaus den Einsatz von Neuronalen Netzen.

In dieser Arbeit werden Neuronale Netze zur Reprisentation von Funktionen
mit mehreren Eingingen im Rahmen von Adaptionsverfahren verwendet und
nicht als selbstdndige Verfahren. Im Folgenden sollen die wichtigsten in der Li-
teratur beschriebenen KNN-Verfahren zum Entwurf und zur Realisierung adap-
tiver Regelungsverfahren kurz vorgestellt werden, da die Adaptionsalgorithmen
der unterlagerten Verfahren auch unabhéngig von der konkreten Reprisentation
Bedeutung haben.

2Strukturadaptive Verfahren werden auch ausfiihrungsadaptive (performance adaptive) Systeme genannt
[238].
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Die gewiinschte Abbildung wird approximiert, indem mehrere einfache Funk-
tionen iiberlagert werden. Moglich sind entweder lokale Funktionen, wie bei
Netzwerken mit radialen Basisfunktionen [198], oder globale Nichtlinearitéaten
wie bei mehrschichtigen Perzeptrons [212].

Im einen Fall iiberlagert man Funktionen, die nur in eng begrenzten Berei-
chen des Eingangsraumes von null verschiedene Funktionswerte liefern. Diese
Funktionen beschreiben jeweils Gauf3’sche Glockenkurven

y=a- e blx=x0)? (2.5)

Im anderen Fall beeinflusst jede Teilfunktion die Funktionswerte in einem weiten
Bereich des Eingangsraumes. Dabei werden Aktivierungsfunktionen wie

! !

T _ e

(&

— 2.6
e? + e~ (2:6)

y = tanh(z') =

angewendet. Die Eingénge z’ der Aktivierungsfunktionen werden als gewichtete
Summen der Elemente des Eingangsvektors x der Abbildung berechnet.

Wegen der Symmetrie von Gleichung (2.6) wird oft auch die Sigmoid Funktion
verwendet:

1

R — 2.7
1+ e—x’ ( )

y

Beide Netztypen haben Vor- und Nachteile. Bei globalen Nichtlinearititen ist
das Training weitlaufiger Abbildungen aufwendiger, da jede Trainingsinforma-
tion sich auf das gesamte mehrschichtige Netz auswirkt. Andererseits erfordern
lokale Nichtlinearitaten in der Ndhe eines Trainingspunktes neben der Adaption
der Verstarkungen auch die Anpassung der Kurvenform und -lage, also der Pa-
rameter a, b, und x¢ in Gleichung (2.5). Dagegen ergeben sich die Werte z’ der
einzelnen Neuronen durch lineare Gleichungssysteme, deren Parameter relativ
einfach adaptiert werden koénnen.

Durch Verallgemeinerung ergeben sich bei globalen Nichtlinearitdten in untrai-
nierten Regionen unter Umstanden grob falsche Funktionswerte. Dagegen lie-
fern lokale Nichtlinearitdten in untrainierten Regionen keine von null verschie-
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denen Funktionswerte.

Schliellich unterschieden sich die KNNs noch durch ihre Reprasentationsfahig-
keit. So haben lokale glockenférmige radiale Basisfunktionen z. B. Probleme
mit der Darstellung abschnittsweise konstanter Funktionen. Erweiterungen des
Ansatzes von Gleichung (2.5) sind ferner nétig, wenn die Rotationssymmetrie
zur Abbildung hinderlich ist. Andernfalls ist eine sehr grofle Zahl an Neuronen
notig, um eine hinreichend genaue Abbildung zu erzeugen. Dies gilt wegen des
exponentiellen Aufwands insbesondere bei hochdimensionalen Abbildungen.

Andere lokale Reprisentationen sind CMAC [7] nach Albus, ein assoziatives
Abbildungsmodell in Anlehnung an Abbildungsstrukturen im Kleinhirn, oder
NPPL [122] bzw. LOLIMOT [186], zwei abschnittsweise definierte, an den
Ubergangen differenzierbare Funktionsansétze. Diese Verfahren versuchen, den
Speicherplatzbedarf im Vergleich zum abgebildeten Raum klein zu halten. Ins-
besondere beim CMAC bedeutet dies aber Kompromisse, die zur Vermeidung
von Darstellungsgranularitit lokal variable Auflésungstopologien erfordern.

Bei den globalen Darstellungen geht man von mehrschichtigen Neuronen aus.
Die Ausgabe eines Funktionswertes erfolgt dabei wie folgt (sieche auch Anhang
B): Zunéchst wird in jedem Neuron der ersten verdeckten Schicht die gewich-
tete Summe aller Einginge gebildet. Dann wird der Ausgang dieser Neuronen
bestimmt, indem die Aktivierungsfunktion auf diese gewichtete Summe ange-
wendet wird. Diese Vorgehensweise wird nun schichtenweise bis zu den Aus-
gangsneuronen ausgefiihrt. Dabei enthalten die Gewichtungen die Information,
die vorher gelernt wurde. Zum Erlernen der giinstigsten Gewichtungen konnen
unterschiedliche Ansétze wie Backpropagation, Reinforcement Learning oder
Q-Lernen [20, 212, 253] angewandt werden.

Meist werden die Neuronen mit Schwellwertparametern ausgestattet, d. h. sie
enthalten in jeder Schicht einen zusitzlichen lernbaren Parameter. Dieser kann
als zuséitzliches Gewicht betrachtet werden, das aber nicht einen Wert aus der

nichst niedrigeren Schicht gewichtet, sondern die Konstante eins (siehe Glei-
chung (B.4)).

Die Aktivierungsfunktion muss nichtlinear sein, da sich sonst nur lineare Funk-
tionen darstellen lassen. Grundséatzlich geeignet sind auch Funktionen, bei de-
nen sich der Ausgang nur in einem beschrinkten Bereich der Eingangsvariablen
merklich verdndert. In der klassischen Darstellung des Perzeptrons [211] wird
deshalb die Stufenfunktion
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verwendet. Zur Darstellung kontinuierlicher Funktionen sind dagegen mehr-
fach differenzierbare unsymmetrische Funktionen wie die Gleichungen (2.6) und
(2.7) vorteilhafter. In manchen Netzen werden nur die verdeckten Schichten mit
nichtlinearer Aktivierungsfunktion angesetzt.

Mehrschichtige Netze werden klassisch durch den von Rumelhart et al. [212]
beschriebenen Backpropagation Algorithmus trainiert. Die Herleitung hierzu
verwendet den Ansatz der Berechnung der Ausgangswerte (forwardpropagati-
on) und bildet die partiellen Ableitungen von Anderungen der Ausgangswer-
te beziiglich der Gewichte. Dies geschieht riickwérts vom Ausgangsneuron aus
durch Anwendung der Kettenregel und der Produktregel, die die Einfliisse der
Eingénge der einzelnen Neuronen von den Gewichten trennt. Es ergibt sich ei-
ne um den aktuellen Zustand linearisierte Korrektur, die mit einem Lernfaktor
gewichtet wird. Dabei werden die Ausgangsfehler auf die Parameter zuriickge-

koppelt. Dies ist ein Adaptionsansatz, der auch zur Regleradaption anwendbar
ist (siehe Abb. 2.13).

Dabei bildet der Regler das inverse dynamische Modell, wahrend das adaptie-
rende Modell das direkte dynamische Modell darstellt, aufgrund dessen der Reg-
ler adaptiert wird. Je nach Implementierung des Modells erfolgt die Inversion
des Modells entweder durch ein Suchverfahren, also durch Ausprobieren von ver-
schiedenen Stellgréflen und Vergleich der vom Streckenmodell gelieferten Aus-

Kommandofehler Trajektorien-
Modell < fehler
—> -

T -
—oqi> Regler »|  Roboter | >(-|AD

Abbildung 2.13: Adaption des Reglers aufgrund eines Streckenmodells (auch forward and inverse
modeling) [124] (Regler und Modell kénnen durch KNNs realisiert sein.)
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Abbildung 2.14: Feedback Error Learning (auch adaptive computed torque oder adaptive zen-
trale Vorsteuerung) [124]

gangswerte [77], oder durch Riickwéartspropagierung der Regeldifferenzen durch
das Modell [114]. Der Unterschied zur allgemeinen adaptiven Struktur MIAS
(Abb. 2.12) besteht darin, dass dort nur Modellparameter zum Reglerentwurf
ausgelesen werden.

Eine andere Art des Zuriick-Propagierens ist das so genannte feedback error
learning (Abb. 2.14). Dabei wird nicht die Regelstrecke, also das Robotermodell
adaptiert, sondern das Lernen des inversen Modells beginnt beim Streckenein-
gang. Dazu kann ein einfacher Regler verwendet werden.

Ein andere Interpretation dieses Lernvorgangs fiihrt zu dem Schluss, dass das
unterlagerte Adaptionsgesetz mit dem Regelgesetz identisch ist.

Im allgemeinen Fall wird man aber einen anderen Adaptionsalgorithmus ver-
wenden. Dabei gibt es sogar die Moglichkeit einer nichtkausalen Adaption [117],
also z. B.

Tffneuw = Tff+L_1-Z_1-6—|—L0-6

2.9
+ Li-z-e4+Ly-22-e+Ly-2°-e. (29)

Hier beschreibt z* den Operator der zeitlichen Verschiebung um ¢ Abtastschrit-
te. Wenn beim Abfahren einer Bahn das Moment 7/¢(k) in den auf den Schritt
k folgenden Abtastschritten k+i die Regeldifferenzen e(k+ 1) erzeugt hat, kann
durch geeignete Wahl der Parameter L; erreicht werden, dass das inverse Modell
beim néchsten Abfahren der Bahn ein optimales Moment 7 n., (k) abgibt, das
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bei 74,(k) = 0 auch die folgenden Regeldifferenzen verschwinden lésst.

Verschiedene Autoren [63, 180] weisen auf mogliche Konvergenzprobleme der
Adaption nach Gleichung (2.9) hin, da dort die Stellgréfe integrierend zuriick-
gefithrt wird. Deshalb empfehlen sie die allgemeine Adaptionsregel

Unew(2) = F(2) - u(2) + L(2) - e(2), (2.10)

wobei sowohl L(z) als auch F(z) Funktionen entsprechend Gleichung (2.9) re-
prasentieren. u steht je nach Anwendung fiir eine vorgesteuerte Position oder
ein vorgesteuertes Moment. e ist die Regeldifferenz, die sich aus der Differenz
zwischen den Sollwerten w (z. B. den Gelenksollwerten qq) und den Messwerten
y (z. B. den Gelenkvariablen q) ergibt. Bei einer Streckeniibertragungsfunktion
G(z) des geschlossenen Regelkreises nach Abb. 2.14 konvergiert die Adaption
e(z) = w(z) — G(2) - u(z) = q4 — G(z) - 744, wenn

F-L-G|<1 (2.11)

fiir alle z erfiillt ist. Bei F' = 1 fiihrt eine Phasendrehung mit L - G < 0 also
unabhingig von der Amplitude zum Verlust der Konvergenz.

Der ideale Lernoperator ergibt sich aus der Regelstrecke selbst. D. h. man bildet
ein Modell der Strecke und verwendet dieses Modell invers als Adaptionsregel
fiir den Regler selbst [262]. Dieser Ansatz ist auch als indirektes Lernen bzw.
forward and inverse modeling bekannt. Diese Struktur ist in Abb. 2.13 darge-
stellt.

Eine nach den Strukturen aus Abb. 2.14 und Abb. 2.13 dritte Mdoglichkeit zur
Adaption des inversen Modells besteht in der direkten Verwendung des Stre-
ckenmodells selbst [240]. Dazu ist es hilfreich, wenn man das Modell direkt in-
vers bestimmen kann, z. B. durch Training eines Assoziativspeichers [7, 15, 176]
oder eines Neuronalen Netzes [217], bei dem der Streckenausgang als Eingang
und der Streckeneingang als zu trainierender Soll-Ausgang dient. Dies wird auch
als time inversion training oder direct inverse modeling bezeichnet. Die Adap-
tion des inversen Modells ist in Abb. 2.15 dargestellt. Bei der Regelung wird
das inverse Modell wie der Regler in Abb. 2.13 verwendet.

Die Strukturen aus Abb. 2.13 und Abb. 2.15 unterscheiden sich also dadurch,
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Abbildung 2.15: Adaption durch Zeitinversionstraining (auch direct inverse modeling) [124]

dass es im einen Fall zwei zu adaptierende Funktionsblécke gibt, wihrend im
anderen Fall beide Funktionsblocke identisch sind.

Bei getrennt realisiertem Regler und Modell kann der Regler im Gegensatz zur
Struktur mit nur einem zu adaptierenden Funktionsblock inkrementell verbes-
sert werden, sodass im Endeffekt Regler und Modell nicht exakt invers zueinan-
der sind. Dies kann Vorteile bringen, wenn entweder die Inversion des Modells
nur linearisiert erfolgen kann, wie beim Riickwértspropagieren von der Regeldif-
ferenz zum Kommando [114], oder wenn das Modell strukturbedingt ungenau
ist. So erlaubt selbst ein Modellfehler von 10 % bei inkrementellem Training
einen geringen Fehler der Regelung, da die verbleibenden Regelfehler wieder
zuriickgefiihrt werden.

Ein weiteres Problem des Zeitinversionstrainings ist es, dass ein inverses Modell
im Gegensatz zu einem vorwirtsgerichteten Modell nicht zielgerichtet trainiert
werden kann [124]. Wenn ein Kommando 7 eine Beschleunigung § hervorruft,
weil man noch nicht, welches Kommando fiir die gewiinschte Beschleunigung gy
notig ist. Dagegen liefern sowohl das Riickwartspropagieren als auch das Such-
verfahren ein neues Kommando, das dann am realen Prozess erprobt werden
kann. Dadurch liefert ein durch Zeitinversionstraining adaptiertes inverses Mo-
dell im Gegensatz zu einem getrennt realisierten Regler erst nach umfassendem
Training zufrieden stellende Kommandos [172].

Ein weiterer Nachteil des Zeitinversionstrainings ist, dass das Regelverhalten
nicht wahlbar ist, sondern direkt dem Modell entspricht. Dadurch ist es nicht
moglich, Filterungen vorzusehen oder die Regelung auf andere Weise robust zu
machen. Eingeschriankt gilt diese Aussage auch fiir das feedback error learning,
da der Regler dort primér auf Stabilitdt der Riickkopplung ausgelegt sein muss,
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wodurch ggf. keine Freiheitsgrade zur Adaption bleiben.

2.4.3 Lernverfahren

Die bisher beschriebenen Adaptionsverfahren verwenden ein identifiziertes Mo-
dell oder eine heuristisch vorgegebene Adaptionsregel zur Anpassung des Reg-
lers. Dies ist bei einfachen Regelungsaufgaben maoglich, nicht aber bei komple-
xen Systemen. In dem Fall sind Lernverfahren notig.

Dabei unterscheidet man tberwachtes Lernen, bei dem die Sollwerte durch einen
Lehrer vorgegebenen werden, und uniiberwachtes Lernen, bei dem das System
selbsttitig klassifizieren muss. Das iiberwachte Lernen entspricht der Anpas-
sung des Reglers anhand der Modellinformation. Uniiberwachtes Lernen wird
dagegen zu Regelungsaufgaben in der Regel nicht eingesetzt. Eine mogliche
Anwendung ist die Einteilung von Eingabemustern in Klassen, in denen un-
terschieldiche Stellgréflen nétig sind. Die fiir die jeweilige Klasse erforderlichen
Kommandos werden individuell vom Bediener gewé&hlt.

Eine dritte Art des Lernens ist das Lernen durch Verstarkung (reinforcement
learning, auch Lernen durch Riickmeldung). Dabei wird die Trainingsriick-
meldung auf Hinweise oder Beurteilungen reduziert, z. B. auf ein binéres
Signal (Erfolg / Misserfolg) nach Ausfithrung einer Trajektorie (siehe z. B.
[19, 116, 233, 254]). Klassisches Beispiel hierzu ist das Balancieren eines inver-
sen Pendels auf einem Wagen [20].

Dabei wird dem Lernsystem zwar nicht die ideale Stellgréfle selbst mitgeteilt,
wohl aber, ob die Reaktion (auf mehrere abgegebene Stellgréfien) gut oder
schlecht ist. Das System lernt dann eine Korrektur der Stellgroflen, durch die
eine moglichst grofle Verstarkung erfolgt.

Es gibt verschiedene Varianten des Lernens durch Verstarkung, z. B. eine zwei-
stufige mit einem Modell, dem so genannten adaptive critic element, das das
Verhalten in jedem Abtastschritt beurteilt. Dabei wird das adaptive Kritiker-
Element wiederum nur aufgrund des Verstirkungssignals trainiert [268].

Vor etwa 10 Jahren wurden dann Algorithmen mit gesicherter Konvergenz
entwickelt. Das sind das so genannte Q-Learning [253] und das Temporal-
Difference Learning [232]. Dabei wahlt man die Aktionen derart, dass Vorher-
sagen des Verstarkungssignals optimiert werden. Temporal-Difference Learning
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lernt schneller, da beim Training die Anderung der Vorhersage betrachtet wird
und nicht das wirkliche Verstarkungssignal, das erst spéter zur Verfiigung steht.
Dies ist dhnlich wie im Backpropagation Algorithmus, in dem die gewiinschten
Anderungen riickwirts weitergeleitet werden [19].

Nachteil des Lernens durch Verstirkung ist, dass die gute Lernfihigkeit durch
einen hohen Trainingsaufwand erkauft werden muss. Lernverfahren werden da-
her meist nur dann fiir Regelungsaufgaben angewandt, wenn einfache Adapti-
onsverfahren scheitern.

2.4.4 Adaptionsverfahren bei Roboterregelungen

Einige der erwdhnten Adaptionsverfahren werden heute bereits bei Robotern
experimentell eingesetzt. Dabei werden entweder einfache PD-Reglers durch
ein nichtlineares Element ersetzt [141] oder es werden modellbasierte Verfahren
adaptiert. Beide in Abschnitt 2.2.1 beschriebenen Strukturen (Abb. 2.4 und
Abb. 2.5) eignen sich zur Adaption des inversen Modells. Sie ergeben entweder
eine adaptive modellbasierte Regelung [111, 123] nach Abb. 2.16 oder die be-
reits erwahnte adaptive zentrale Vorsteuerung (auch adaptive computed torque
method oder feedback error learning [50, 105, 177]) nach Abb. 2.14. Daneben
gibt es Mischformen, z. B. nach Kim und Lewis [129], bei denen die adaptiven
Regler sowohl die Soll-Trajektorie als auch die Regeldifferenzen gewichten, oder
nach Tomiyama et al. [239], bei denen adaptive Regler fiir die Riickkopplung
mit Neuronalen Netzen fiir die Vorsteuerung kombiniert sind. Chen et al. [40]
kombinieren einen vorgegebenen Computed-Torque Anteil mit einem adaptier-
ten Fuzzy Regler, der e und é gewichtet. Popescu et al. [201] fassen beide in
Abb. 2.16 zu adaptierenden Funktionsblécke in einem Neuronalen Netz mit den
Eingdngen qq, €, e, q, q zusammen.

2.4.5 Steuerung fiir wiederkehrende Bewegungen

Da Industrieroboter fiir getaktete zyklische Bewegungsequenzen eingesetzt wer-
den, beschéiftigten sich die ersten Adaptionsverfahren mit dem Trajektorienler-
nen, also dem Lernen der Anweisungen fiir eine feste Trajektorie. Beim Trajek-
torienlernen wird die vorgegebene Bahn mehrfach abgefahren, wobei sich die
Regelfehler sukzessive reduzieren. Die Strukturen entsprechen dabei denen aus
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Abbildung 2.16: Adaptive modellbasierte Roboterregelung nach [57] (Kp Verstirkungsfaktor
fiir P-Anteil des PD-Reglers, K Verstiarkungsfaktor fiir D-Anteil des PD-Reglers, M = Modell
der Massenmatrix M, V = Modell fiir den Einfluss der Coriolis- und Zentrifugalkriifte nach
Gleichung (2.1), G = Modell fiir die auf den Arm wirkenden Gewichtskrifte G, a = Ausgang
des D-Anteils des PD-Reglers, b = Ausgang des P-Anteils des PD-Reglers, ¢ = aufgrund der
aktuellen Regeldifferenz gewiinschte Beschleunigung, d = Anteil des Motormoments zur Be-
schleunigung, e = Positionsregeldifferenz, f = Anteil des Motormoments zur Kompensation des
Einflusses von Gravitation, Coriolis- und Zentrifugalkréiften, g = Korrekturvorschrift fiir M, h
= Korrekturvorschrift fiir V und @)

Abschnitt 2.4.4 [13, 55]. Fiir das Trajektorienlernen wird auch der Begriff , Ite-
rativ Learning Control (ILC)“ verwendet [42, 43, 94, 181, 195], was hier aber
nicht sinnvoll ist, da auch lernende Regelungen nach Abschnitt 2.4.3 iterativ
arbeiten konnen. Dabei handelt es sich allerdings nicht um zyklische Bewegun-
gen.

Bei Cheah und Wang [38] wird die Soll-Trajektorie durch eine Referenztrajek-
torie und eine Zielimpedanz gegeben (vergl. Abschnitt 2.3.1). Lucibello [162]
definiert das gewiinschte Verhalten durch Kontaktkrifte. Eine online Anpas-
sung der Bahn bei unerwarteten Kriften erfolgt in beiden Fallen nicht, sodass
es sich um ein reines Trajektorienlernen handelt.

Das Lernen einer festen Trajektorie ist einfacher als die Adaption allgemeiner
Regelungen, da der Regler bzw. die Vorsteuerung nicht fiir den ganzen Ar-
beitsraum, sondern nur fiir eine feste Trajektorie trainiert werden miissen. Bei
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zentraler Vorsteuerung reicht sogar die Speicherung der zeitlichen Folge der
Ausgangswerte des inversen Modells. Dadurch ist die erreichbare Genauigkeit
héher als beim Training mit allgemeinen Bewegungen, da die Speicher fiir das
inverse Modell oder fiir die Stellfolge nicht die gesamte inverse Dynamik des
Roboters repriasentieren kénnen miissen, sondern nur die um die entsprechen-
de Trajektorie linearisierte Funktion. Dies wurde auch von Burdet et al. [32]
bestatigt.

Auch ein bereits oben diskutiertes Problem kann durch eine adaptive Steuerung
beherrscht werden. So beeinflusst eine Stellgréfle u(k) zum Zeitpunkt k£ die
zukiinftigen Positionen y(k+14) und muss daher in Abhéngigkeit der zukiinftigen
Soll-Positionen w(k + %) oder zumindest der Ableitungen w® (k) der aktuellen
Soll-Position gewédhlt werden. Beim Trajektorienlernen ist dies immer moglich,
da die gesamte Trajektorie bekannt ist. Bei der Adaption einer Vorsteuerung
durch ein inverses Modell ist zwar eine nichtkausale Adaptionsregel moglich,
die Reproduzierbarkeit des Trainierten ist aber nur dann gegeben, wenn als
Eingang der Vorsteuerung auch die zukiinftigen Sollwerte bzw. die Ableitungen
des aktuellen Sollwertes zur Verfiigung stehen.

Dagegen arbeiten reine Steuerungen nicht zufriedenstellend, wenn die Bewe-
gungen nicht reproduzierbar sind, sei es aufgrund einer instabilen Strecke (z. B.
Roboter ohne interne Positionsregelung) oder aufgrund von Stérungen. In dem
Fall muss die Steuerung fiir das geregelte System entworfen werden [179, 191]
und die adaptive Steuerungskomponente muss die verbleibende Unsicherheit
beriicksichtigen. Alternativ wird zur (online) Adaption der Bewegungsanwei-
sungen auch die jeweils aktuelle Regeldifferenz verwendet (siehe z. B. Chen et
al. [44]), was einer Messwertriickfithrung entspricht.

2.5 Schlussfolgerungen

In diesem Kapitel wurden die wichtigsten Ansitze zur Regelung von Robotern
vorgestellt.

Bei der Entscheidung zwischen modellgestiitzt berechneten Reglern auf der
einen Seite und adaptiven bzw. lernenden Regelungsysstemen auf der anderen
Seite sind die modellbasierten Verfahren kritisch zu bewerten, da meist kein
hinreichend genaues Robotermodell zur Verfiigung steht und die Identifikation
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und Verifikation sehr aufwendig ist. Es kann allerdings angenommen werden,
dass exakte Modellkenntnisse von Vorteil fiir den Reglerentwurf sind. In den
folgenden Abschnitten wird aber nicht weiter darauf eingegangen.

Bei den adaptiven Systemen wird zwischen Reglern fiir allgemeine Bewegungen
und dem Lernen einer speziellen Trajektorie unterschieden. Das Trajektorienler-
nen erscheint dabei als einfacher Sonderfall der allgemeinen Adaptionsaufgabe.
Es wird daher nur als Zwischenschritt bei der Reglerbestimmung aufgefasst,
zumal die praktische Bedeutung bei iiblichen Roboteraufgaben gering ist.

Es werden also insbesondere adaptive Systeme zur allgemeinen Regelung be-
trachtet. Diese Auswahl ist geeignet fiir stindig wechselnde Aufgaben und un-
terschiedliche Roboter.

Beziiglich der Struktur der Adaption sind Anséatze vorteilhaft, die es erlauben,
das gewiinschte Verhalten des Systems zu spezifizieren. Dies ist bei den Metho-
den, die speziell fiir strukturadaptive Modelle entworfen wurden, meist nicht
der Fall. Die Bedeutung Neuronaler Netze kann also nicht im direkten Lernen
eines Reglers liegen.

Verbesserungen der Genauigkeit bei schnellen Bewegungen lassen sich insbe-
sondere durch Betrachtung der zeitlichen Ableitungen der Soll-Positionen bzw.
durch zukiinftige Positionen erreichen. Dies entspricht pradiktiven Regelungs-
verfahren oder zentralen Vorsteuerungen (computed torque). Dieser Ansatz
schliefit ein, dass die Aufgabe dem Regler umfassender bekannt sein muss als
dies bei bestehenden Robotersteuerungen der Fall ist. Bei sensorgestiitzt ge-
planten Bahnen erfordert dies eine Pradiktion der Sensorwerte.

Die Untersuchung der Genauigkeit von Industrierobotern beschrinkt sich meist
auf statische Betrachtungen. Die dynamische Genauigkeit, also die Abweichung
von einer definierten Bahn, wird in der Literatur nicht betrachtet. Daher folgt in
Kapitel 3 eine Untersuchung der Bahngenauigkeit von industriellen Systemen.
Dabei wird auch der Einfluss von Elastizitidten bewertet, die bei den bisher
vorgestellten Verfahren meist nicht beriicksichtigt sind.

Fiir den Entwurf eines Steuerungsansatzes in Kapitel 4 folgt daraus, dass ein pa-
rameteradaptives Verfahren entwickelt wird, das als zusétzliche Hierarchiestufe
zu einer der in Abschnitt 2.1 erliuterten und in der Praxis weit verbreiteten
Roboterregelungen eingesetzt wird. Dabei konnen Aspekte der pradiktiven Re-
gelung nach Abschnitt 2.2.2 iibernommen werden. Sensorsignale werden entge-
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gen den meisten in Abschnitt 2.3 beschriebenen Ansétzen nicht direkt sondern
durch eine weitere Hierarchiestufe beriicksichtigt.
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Kapitel 3

Bewertung von industriellen
Robotersystemen beziiglich ihrer
Bahngenauigkeit

Sowohl die Literatur aus Kapitel 2 als auch die Datenblitter der meisten Ro-
boterhersteller erlauben keine abschliefende Beurteilung der dynamischen Ei-
genschaften von konkreten Industrierobotersystemen. Daher werden in diesem
Kapitel typische Industrieroboter von zwei unterschiedlichen Herstellern quali-
tativ und quantitativ untersucht. Die dazu entwickelte Methodik ist auch zur
Beurteilung anderer Systeme geeignet, sofern diese im Robotertakt einen In-
formationsaustausch auf Positionsbasis erlauben, also die Eingabe von Bewe-
gungsbefehlen und die Ausgabe der aktuell erreichten Gelenkwinkel.

3.1 Vorbemerkungen

Kapitel 3 steht in engem Zusammenhang mit Kapitel 6 und Anhang C. Die
Testbahnen aus dem Anhang werden in beiden Kapiteln ausgewertet, hier bei
Verwendung der Steuerung in einer industriellen Standardkonfiguration, in Ka-
pitel 6 unter Verwendung des vorgeschlagenen adaptiven Systems. Dadurch
kann der Beitrag der Arbeit auch quantitativ erfasst werden.

Zur Untersuchung der Bahntreue industrieller Robotersysteme wird als Bench-
mark ein Satz von standardisierten Referenztrajektorien vorgegeben. Durch ex-
plizit festgelegte Mess- und Auswerteverfahren wird eine Bewertung der einzel-
nen Experimente erreicht, die reproduzierbare, untereinander vergleichbare und
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Abbildung 3.1: Testsystem Manutec r2

Abbildung 3.2: Testsystem Kuka KR6/1
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Abbildung 3.3: Testsystem Kuka KR15/2[139]

auf andere Systeme iibertragbare Ergebnisse liefert.

3.1.1 Testsysteme

Die Experimente erfolgen an unterschiedlichen Robotersystemen. Dadurch sol-
len moglichst allgemein geltende Aussagen gemacht werden. Bei den Robotern
handelt es sich um einen Manutec r2 (Abb. 3.1) mit der industriellen Steuerung
RCM 3 [225] und um zwei Roboter der Firma Kuka mit der Steuerung KRC1
[137]. Die Roboter von Kuka unterscheiden sich in der Dimensionierung (Maf}e
und Leistung) der Handachsen, wodurch sich zwei verschiedene Gewichtsklas-
sen ergeben. Auflerdem sind die Systeme unterschiedlich alt, was sich z. B. in

den Getrieben auswirkt. Dagegen ist die kinematische Struktur dhnlich. Die
Typenbezeichnungen lauten KR6/1 (Abb. 3.2) und KR15/2 (Abb. 3.3).

Alle Roboter verfiigen iiber industrielle Steuerungen, mit Kaskadenregelung
und Sensorschnittstelle dhnlich Abb. 2.2. Sie werden vom Testsystem durch
Soll-Gelenkpositionen im Takt von 16 ms (Manutec) bzw. 12 ms (Kuka) ange-
steuert. Als Ausgang stehen die Ist-Gelenkwinkel (Encoderwerte) und, soweit
vorhanden, Sensorwerte im Takt zur Verfiigung (siehe Abb. 3.4).

Beim Manutec erfolgt die Kopplung vom Testsystem (Unix) zur Robotersteue-
rung und zum Kraft- / Momentensensor tiber einen PC (MS-DOS), der die
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Robotersteuerung

a b Soll-Position Ist-Position

Positionsfehler

Abbildung 3.4: Struktur zur Bestimmung der Bahngenauigkeit von industriellen Systemen
(P = Programmspeicher, I = Interpolation, T = Riickwértstransformation, L = Lageregler, G = Ge-
schwindigkeitsregler, S = Stromregler, A = Achse, a = Bahnstiitzpunkte in kartesischen Koordinaten,
b = Bahnstiitzpunkte in Roboterkoordinaten, ¢ = Soll-Position im Takt der Regelung, d = Lagedif-
ferenz, e = Soll-Geschwindigkeit, f = Geschwindigkeitsdifferenz, g = Soll-Strom, h = Stromdifferenz,
i = Roboterstellgrofie (Strom))

benstigten Daten auf einem Dual Port Memory zur Verfiigung stellt und die
dort abgelegten Bewegungsbefehle im Takt weiter reicht.

Die Steuerung der Firma Kuka erlaubt die Integration des Testsystems auf dem
Steuerungsrechner (VxWorks). Die Beriicksichtigung von Sensordaten durch
spezielle Hardwarerweiterungen kann auf der gleichen Rechnerplattform erfol-
gen. Das Bildverarbeitungssystem (LynxOS) ist iiber eine Socket-Verbindung
angeschlossen.

3.1.2 Andere Robotersysteme

Datenblitter von Roboterherstellern wie ABB [1], ADEPT [2], FANUC [80],
KUKA [139], REIS [208] oder STAUBLI [229] geben zur Robotergenauigkeit
i. A. nur die Wiederholgenauigkeit an, bzw. die Positioniergenauigkeit im Ro-
botersystem. Diese Werte liegen je nach Gewichtsklasse im Bereich zwischen
0.05 mm und 0.5 mm. Damit ist allerdings keine Angabe iiber die absolute
Genauigkeit (siehe Abschnitt 3.1.3) oder die in dieser Arbeit untersuchten dy-
namischen Positionsabweichungen gemacht.
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RH

Abbildung 3.5: Bauformen von Robotern nach [208] (RL = Roboter mit Linearachsen, RV =
Vertikalknickarmroboter, RH = Horizontalknickarmroboter)

Vergleichende Untersuchungen der Robotergenauigkeit wurden bisher nicht
veroffentlicht, da einzelne Experimente nicht miteinander vergleichbar sind. Da-
her sind definitive Aussagen zur Ubertragbarkeit der Ergebnisse nicht méglich.

Es wird angenommen, dass die in dieser Arbeit untersuchten Robotersysteme
repasentativ fiir vergleichbare Industrieroboterklassen (Vertikalknickarmrobo-
ter) sind. Andere Gewichts- und Groflenklassen oder Motorleistungen zeigen
ein quantitativ anderes Verhalten auf.

Abbildung 3.6: Linearachsenroboter [2]

47



Abbildung 3.7: Direkt angetriebener Horizontalknickarmroboter (Roboter vom SCARA Typ)

2]

Qualitativ unterschiedliches Verhalten weisen dagegen andere Bauformen (Ein-
teilung siehe Abb. 3.5 oder Carlisle [33]) auf, z. B. Roboter mit Linearachsen
(Abb. 3.6) oder Roboter vom Typ SCARA, bei denen die Grundachsen sich
senkrecht zur Schwerkraft bewegen (Abb. 3.7). Auch Spezialentwicklungen wie
z. B. PORTYS [100], ParaDex [183] oder Leichtbauroboter (Abb. 3.8), wie sie
fiir Weltraumanwendungen oder im Service-Bereich eingesetzt werden, werden
im Rahmen dieser Arbeit nicht untersucht. Fiir die Ubertragung der Ergebnisse
dieser Arbeit auf solche Roboter sind daher weitere Experimente nétig.

Abbildung 3.8: DLR Leichtbauroboter
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Gleiches gilt fiir getriebelose Roboter, bei denen die Antriebe direkt auf die
Roboterarmelemente wirken (z. B. Linearmotoren oder Motoren mit hoher Pol-
paarzahl), z. B. nach Abb. 3.7.

3.1.3 Absolute Positionsmessung

Die Bewertung der Bahngenauigkeit erfordert zunichst einmal deren messtech-
nische Erfassung. Bei 6-gelenkigen Robotern ist dies aufgrund der erforderlichen
Genauigkeit kein triviales Problem.

In den meisten Féllen wird zur Positionsbestimmung auf die internen Messun-
gen durch die an den Motorwellen messenden Encoder zuriickgegriffen. Die so
gemessenen Achswinkel ergeben mit der kinematischen Vorwartstransformation
die absolute Position jedoch nur relativ ungenau. Grund sind einerseits eine un-
genaue Vermessung oder Referenzierung des Roboters, andererseits verfialschen
Elastizitdten in den Getrieben die Armwinkel.

Eine genaue absolute Positionsbestimmung erfordert eine geodatische Vermes-
sung des Roboters in unterschiedlichen Positionen [236]. Dazu werden meist
optisch arbeitende Messgeréte (z. B. 3D Laser Tracker, Theodolit, Interfero-
meter oder videogrammetrische Verfahren [22, 159]) angewandt. Aufgrund von
vermessenen Positionsdaten kann man die Denavit-Hartenberg-Parameter der
kinematischen Transformation so adaptieren, dass der statische Positionsfehler
anndhernd verschwindet [23]. Zusétzlich werden bei Miyazaki et al. [178] Neu-
ronale Netze zur Kompensation eingesetzt. Bei Drouet et al. [74] wird auch die
elastische Verformung des Roboters beriicksichtigt. In manchen Féllen [66] ist
sogar eine temperaturabhingige Kompensation der statischen Fehler notig.

Andere Autoren [125] beschreiben Verfahren, um ohne externe Messanordnung
die Denavit-Hartenberg-Parameter der kinematischen Transformation zu be-
stimmen. Dabei werden verschiedene Endeffektorpositionen jeweils mit unter-
schiedlichen Konfigurationen angefahren. Aus den unterschiedlichen Gelenk-
stellungen bei gleicher kartesischer Position lassen sich riickwérts die meisten
Parameter bestimmen [125]. Ein weiterer Ansatz verwendet eine robotergefiihr-
te Kamera, mit der ein Lineal, dessen Lage im Weltsystem bekannt ist, wihrend
der Roboterbewegungen beobachtet wird [272]. Dadurch lassen sich sowohl die
Kameraparameter als auch die Armlingen und -winkel des Roboters identifi-
zieren.
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Einfacher ist eine relative Positionsmessung, also die Verwendung geeigneter
Sensorik, durch die der Roboter z. B. den Abstand zu einem Werkstiick fest-
stellt. Die relative Positionierung ist nicht nur einfacher, sie hat auch den Vor-
teil, dass die Aufgabenbeschreibungen meist relativ definiert sind, d. h. durch sie
wird auch der Positionsfehler des Werkstiicks kompensiert. Auflerdem braucht
man nicht zwischen kinematischen Modellfehlern und elastischen Verformungen
zu unterscheiden [170].

In dieser Arbeit wird insbesondere der dynamische Fehler in der Endeffektor-
bahn betrachtet, da angenommen wird, dass die statischen Positionsabweichun-
gen aufgrund von Sensoren zum Verschwinden gebracht werden konnen. Zur
Bestimmung des dynamischen Positionsfehlers reicht eine relative Positonsmes-
sung aus. Daher wird im Folgenden nicht weiter auf absolute Positionsmessun-
gen eingegangen.

3.1.4 Positionsmessung bei elastischen Achsen

Ein besonderes Problem sind Elastizitdten zwischen der Werkzeugspitze und
dem Ort der Messung, also den Motorwellen (siehe Abb. 3.9), da dadurch neben
den statischen auch dynamische Positionsabweichungen auftreten kénnen. Eine
externe Messanordnung oder Sensorik kann also auch bei relativ definierten
Bahnen nétig sein.

Zur Messung von dynamischen Elastizititen eignen sich nur Systeme, die fiir
volle Geschwindigkeit ausgelegt sind (Ubersicht in [218]). Sie arbeiten meist
beriihrungslos, wie ,RODYM 6D“von Krypton [136, 245], ,DTRACK* von

D
| [ |
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T Motor - T Kontakt
E
q da

Motor  Getriebe Arm
Abbildung 3.9: Mechanisches Modell eines Gelenks (7 = Moment, I, = Tragheitsmoment des

Rotors, I, = Triagheitsmoment des Armes, D = Dampfungsparameter, £ = Elasitizitdtspara-
meter, ¢ = motorseitiger Gelenkwinkel, ¢, armseitiger Gelenkwinkel)
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ART [14] oder ,,3SPACE ISOTRAK II“ von Polhemus [200], oder verursachen
nur geringe Krifte, wie ,3D CompuGauge“ von Dynalog [75].

Bei einigen Autoren [4, 69, 94, 230, 264] wird nicht die Position gemessen,
sondern die Beschleunigung des Endeffektors bzw. die Beschleunigung einzel-
ner Roboterarmelemente. Dies erfordert einen Beobachter zur Bestimmung der
Position. Trotzdem ist die Genauigkeit aufgrund von Driften der Integrations-
konstanten relativ schlecht, sofern keine hochwertigen Beschleunigungsmesser
oder Kreisel verwendet werden.

In Abschnitt 3.4 wird daher ein System zur direkten Positionsmessung verwen-
det. Dabei zeigt sich, dass die erforderliche Genauigkeit im Bereich von 0,1 -
1 Millimeter nur mit grolem Aufwand erreichbar ist, da die Koordinatensyste-
me von Roboter und Messeinrichtung zumindest statisch sehr genau kalibriert
werden miissen.

AuBlerdem ist die Bewegung mit Messeinrichtung eingeschrankt, da sonst der
Messbereich verlassen wird oder spezielle Marken verdeckt werden.

Ein weiterer Nachteil solcher Messsysteme ist, dass die Messungen meist nicht
alle 6 Freiheitsgrade beriicksichtigen. Bei dem verwendeten System kann z. B.
nur die Position in x, y, z Koordinaten bezogen auf das Roboterbasisystem
gemessen werden, wobei die Komponente in Bewegungsrichtung wegen man-
gelnder Synchronisation zwischen Messgeriat und Robotersteuerung bei hohen
Geschwindigkeiten ungenau ist. Oft ldsst sich das Messsystem nicht in die Ro-
botersteuerung integrieren.

Das bringt noch ein weiteres Problem. So liegen die Messwerte online nicht vor.
Da nur die Encoderwerte in allen Betriebspunkten im Abtasttakt ausgelesen
werden konnen, werden Positionen zunichst anhand der Encoderwerte gemes-
sen und bewertet. In Abschnitt 3.4 folgt eine Messung mit externem System.
Dadurch lasst sich abschétzen, ob die Betrachtung der Encoderwerte ausreicht.

3.1.5 Art der Bahnvorgabe

Bei industriellen Steuerungen sind mehrere Arten der Vorgabe von Teilbahnen
iiblich [71]:

PTP Punkt zu Punkt Bewegung. Die Bahn zum Zielpunkten ist undefiniert.
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LIN Lineare Bewegung. Die Bahn der Werkzeugspitze (Tool Center Point
TCP) zum Zielpunkt beschreibt kartesisch eine Gerade. Die Orientierung
andert sich gleichméafig.

CIRC Zirkulare Bewegung. Die Bahn des TCP zum Zielpunkt beschreibt kar-
tesisch einen Kreis. Aufler dem Zielpunkt mit -orientierung wird auch der
Kreismittelpunkt vorgegeben.

Andere Bahnformen wie Splines oder polynomielle Darstellungen haben sich
dagegen bisher nicht durchgesetzt.

Die Teilbahnen werden normalerweise in 3 Abschnitte geteilt, in denen maxi-
male Beschleunigung, maximale Geschwindigkeit und maximale Verzégerung
vorgegeben werden, wobei der zweite Abschnitt bei kurzen Bahnstiicken nicht
erreicht wird. Neuerdings gibt es auch verbesserte Geschwindigkeitsprofile, die
die physikalischen Grenzen wie z. B. die maximalen Gelenkmomente direkt
tiberwachen [79].

An der Schnittstelle von zwei Teilbahnen wird angehalten. Durch Uberschleifen
kann dies verhindert werden, wodurch allerdings auch die Geometrie der Bahn
beeinflusst wird, da nur eine differenzierbare Trajektorie ausfiihrbar ist.

Weitergehende Eingabemdoglichkeiten sind meist nicht vorgesehen [137, 225].
So fehlt z. B. die Bahndefinition als Folge von Punkten, durch die ein Polynom
gelegt wird.

In dieser Untersuchung wird eine andere Art der Bahnvorgabe verwendet. Ei-
ne Bahn ist hier als Folge von kartesischen Positionen und Orientierungen zu
den Abtastzeitpunkten definiert. Damit sind sowohl beliebige Bahnen als auch
beliebige Geschwindigkeitsprofile vorgebbar. Zur Vermeidung von Mehrdeutig-
keiten werden die Bahnen nach der Erzeugung in Achswerte umgerechnet und
gespeichert.

Die so definierten Bahnen entsprechen dem, was die Interpolation bei normaler
Bahndefinition online berechnet, ggf. mit Sensorkorrektur (sieche Abb. 2.1, 2.2
oder 3.4). Das Argument, dass so definierte Bahnen zu speicherplatzintensiv
sind, gilt fiir die Experimente dieser Arbeit nicht.
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3.1.6 Auswahl reprisentativer Kurventypen

Es gibt keine standardisierten Testbahnen zur Beurteilung der dynamischen
Genauigkeit. Industrielle Tests beziehen sich entweder auf die Normen [70, 72]
oder auf die alte VDI-Richtline [249]. In beiden Féllen werden Geradenstiicke
vermessen, meist parallel zu den kartesischen Raumachsen, z. B. in Form der
Kanten eines Wiirfels oder Tetraeders.

Die Auswertung beschrankt sich auf die Berechnung verschiedener Kenngréfien
wie statischer Genauigkeit oder Uberschwingen. Eine allgemeine Beurteilung
der Bahnabweichung, wie in Abschnitt 3.1.7 wird nicht vorgenommen.

Eine weitere Benchmark Bahn ist die Schmid’sche Bahn, die eine horizontale
Bewegung des TCP bei konstanter Orientierung beschreibt (siehe Abb. 3.10)
[70, 215, 219]. Bei dieser Bewegung ist die Form der Bahn gegeben. Grofle, Lage
im Raum oder Geschwindigkeit werden von jedem Nutzer frei gewahlt.

Vorversuche zeigen, dass die grofiten dynamischen Bahnabweichungen an schnell
abgefahrenen Bahnen mit hohen Beschleunigungen auftreten. Die Schmid’sche
Bahn erfiillt diese Anforderungen wegen der bezogen auf den Arbeitsraum kur-
zen Bahnsegmente nur eingeschriankt. Insbesondere eignet sie sich nicht zum
Training der in Abschnitt 4.3 vorgeschlagenen adaptiven Vorsteuerung. Auch
die anderen Bahnen aus [70] eignen sich mehr zur Messung der statischen Ge-
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Abbildung 3.10: Schmid’sche Bahn (Die Bahn enthélt vor dem letzten Bahnsegment eine Rich-
tungsumkehr)
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nauigkeit als der dynnamischen Bahnfehler. Sie werden daher in dieser Arbeit
nicht weiter betrachtet.

Das gleiche gilt fiir Bahnen, die durch eines der Eingabegeridte von Abb. 1.3
bis Abb. 1.6 von einem Bediener vorgegeben werden. Solche Bahnen haben
normalerweise geringe Beschleunigungen und Geschwindigkeitkeiten. Auflerdem
kommt es bei ihnen nicht auf die millimetergenaue Ausfithrung an, sondern auf
eine situationsangepasste Reaktion beziiglich der Sensordaten.

Daher werden neue Testbahnen ausgewéhlt. In Ermangelung eines geeigneten
dynamischen Bahnplanungssystems werden die Testbahnen aus Geradenstiicken
und Kreissegmenten zusammengestellt, wobei die Geschwindigkeit ortsabhingig
vorgebbar ist. Hohe Geschwindigkeiten bei gleichzeitig hohen Beschleunigungen
senkrecht zur Bewegungsrichtung lassen sich damit insbesondere bei Kreisbah-
nen erreichen. Es werden daher verschiedene rdumliche Bahnen definiert, die
aus Kreisstiicken zusammengesetzt sind, ohne dass die Geschwindigkeit an den
Ubergingen wesentlich reduziert wird. Dabei werden unterschiedliche Konfigu-
rationen (normal, iiber Kopf; Greifer senkrecht, Greifer waagrecht) beschrieben.
Zum Vergleich werden auch zwei Bahnen aus Geradenstiicken definiert. Die ein-
zelnen Bahnen sind im Anhang C illustriert. Ein Beispiel zeigt Abb. 3.11.

Abbildung 3.11: Typische Testbahn (Bahn 3)
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3.1.7 Giitemafle

Zur Beurteilung der Bahngenauigkeit werden zunéchst einige Fehlermafle ein-
gefithrt. In Abschnitt 5.6 folgen noch modifizierte Giitekriterien fiir spezielle
Anforderungen.

Der Achsfehler (Achspositionsfehler) e; von Achse i ist definiert als die Differenz
zwischen dem (vorgegebenen) Achs-Sollwert (Soll-Gelenkwinkel) w; und dem
Achs-Istwert (Ist-Gelenkwinkel) y;.

Fiir Achse 7 gilt also zum Abtastzeitpunkt k:

61(]{2) = wz(k) — yl(k‘) (31)

Als Giitemafle eignen sich die einzelnen Achsfehler, quadratisch gemittelt iiber
alle Zeitpunkte einer Bahn:

1 X,
Ji = JN ' kgl e; (k) (3-2)

Von den moglichen Fehlermaflen wird zunichst nur der quadratisch gemittelte
Fehler verwendet, da er sich leicht berechnen lidsst. Auflerdem minimiert das
im folgenden beschriebene adaptive Verfahren den quadratischen Fehler. Um
den Faktor einer Verbesserung festzustellen, miissen die Wurzeln der quadrati-
schen Fehler verglichen werden. Praktisch interessant wire neben Mittelwerten
auch der maximale Fehler. Er wird zunéchst aber nicht explizit ausgewiesen,
da er stark von der gewihlten Testbahn abhingt. Bei glatten Bewegungen mit
betragsmaaflig konstanten Beschleunigungen liegt der maximale Fehler kaum
iiber dem mittleren Fehler, bei Bahnen mit Umkehrpunkten oder anderen Be-
reichen hoher Beschleunigung liegt er deutlich héher. In erster Naherung kann
man annehmen, dass der maximale Fehler um eine Groflenordnung iiber dem
mittleren Fehler liegt.

Etwas anschaulicher als das Giitemafl auf Gelenkebene ist ein Ausdruck, der
die kartesischen Positionsfehler auswertet. Darunter soll die Differenz zwischen
der durch Vorwartstransformation gebildeten kartesischen Soll-Position w, und
der entsprechend berechneten kartesischen Ist-Position y, verstanden sein. Da-
bei sind w, und y, als Vektoren definiert, die die 3-dimensionale Position der
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Abbildung 3.12: Vergleich der Positionsfehler (blau gestrichelt) mit den Bahnfehlern (schwarz
gepunktet) zwischen Soll-Bahn (griin mit *) und Ist-Bahn (rot mit o) an den Abtastzeitpunkten

Greiferspitze beschreiben. Als weiteres Giitemafl wird also eingefiihrt:

J, = J}V - % W (k) — ya(k)P (3.3)

Dies ist die mittlere kartesische Abweichung der Ist-Bahnpunkte von den kor-
respondierenden Punkten der Soll-Bahn und kann in Millimetern ausgedriickt
werden. Sie enthélt aber auch den praktisch unbedenklichen Schleppfehler, d. h.
den zeitlichen Versatz zwischen Soll-Bahn und Ist-Bahn, also die Projektion des
Positionsfehlers in Bewegungsrichtung.

Die relevante Abweichung der Ist-Bahnpunkte von der Soll-Bahn wird im Ge-
gensatz zum Positionsfehler als Bahnfehler bezeichnet. Der Unterschied ist in
Abb. 3.12 dargestellt. Wahrend der Positionsfehler zwei Punkte vergleicht, bil-
det der Bahnfehler den Abstand eines Punktes von einer rdumlichen Bahn.

Mit den Bezeichnungen fiir den kartesischen Positions- und Bahnfehler sind in
dieser Arbeit die translatorischen Abweichungen der Greiferspitze (Positions-
bahnfehler) gemeint. Der Orientierungsfehler (Orientierungsbahnfehler) wird
dagegen nicht ausgewiesen, da seine absolute Grofle hier von untergeordneter
Bedeutung ist. Auch die Anderungen des Orientierungsfehlers brauchen nicht
gesondert untersucht werden, da man davon ausgehen kann, dass ein Verfahren
zur Minimierung der Achsfehler! sich sowohl auf die translatorischen Fehler als
auch auf die Orientierungsfehler auswirkt.

Ein Bahnfehler lasst sich fiir die Bewegung einzelner Achsen nicht definieren.
Daher bezieht sich der Begriff Bahnfehler im folgenden immer auf den kartesi-
schen Bahnfehler. Er l4sst sich geschlossen nur fiir einfache Bahnen berechnen.
So lassen sich z. B. bei analytisch bekannten Kreisbahnen sowohl die Kompo-

'Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Erhohung der Bahngenauigkeit greift auf Achsebene in die
Steuerung ein.
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nente des kartesischen Positionsfehlers radial zum Kreismittelpunkt als auch

die senkrecht zur Bahnebene bestimmen. Diese beiden Komponenten bilden
den Bahnfehler.

Bei anderen Bahnen wird in jedem Abtastschritt zunéchst der kartesische Po-
sitionsfehler berechnet und dann wird die Komponente in Bewegungsrichtung
subtrahiert. Vor dieser Berechnung empfiehlt sich eine zeitliche Anpassung von
Ist-Bahn und Soll-Bahn, sodass der mittlere Schleppfehler kleiner als einen Ab-
tastschritt wird. Nur dann ist die Berechnung der Komponente in Bewegungs-
richtung auch bei starken Kriimmungen eindeutig. Die Bewegungsrichtung kann
sowohl aus der Ist-Bahn als auch aus der Soll-Bahn bestimmt werden, wobei
die Richtung der Ist-Bahn insbesondere bei niedrigen Geschwindigkeiten etwas
rauscht. Im Stillstand wird die zuletzt ermittelte Richtung verwendet. Daher
wird beim Anhalten nur die Abweichung von der bisherigen Bahn beurteilt,
nicht aber ein evtl. auftretendes Uberschwingen.

3.2 Messung der Bahngenauigkeit auf vorgegebenen Tra-
jektorien

3.2.1 Freie Bewegungen im Raum

Die ersten Untersuchungen werten Testbahnen aus, die entsprechend Abschnitt
3.1.6 generiert wurden. Tabelle 3.1 vergleicht die verschiedenen Giitemafle bei
einer horizontalen und einer vertikalen Kreisbahn mit einem Durchmesser von
100 mm und einer Geschwindigkeit? von 375 mm/s bei dem untersuchten Ma-
nutec r2 Roboter mit senkrecht nach unten stehendem Greifer. Diese Bahnen
werden im folgenden als Bahn 1 und Bahn 2 bezeichnet. Sie sind, wie die iibrigen
Bahnen, im Anhang C genauer beschrieben.

Man sieht, dass die Achsen den Sollwerten unterschiedlich schnell folgen. Da-
durch wird die Wahl des kartesischen Giitemafles anstelle der Summe der Achs-
abweichungen unterstiitzt. In dieses Mafl geht der Fehler von Achse 6 wegen des
symmetrischen Werkzeugvektors nicht ein. Achse 4 hat in Tabelle 3.1 keinen

Fehler, da diese Achse aufgrund der Kinematik des Roboters (siche Abb. 3.13)

2Bei allen Bahnen ist die angegebene Soll-Geschwindigkeit in manchen Bereichen reduziert, damit keine
unerlaubt grofien Beschleunigungen auftreten. Das betrifft insbesondere Anfang und Ende der Bahnen, die
durch konstante Beschleunigungen definiert sind.
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Fehlermafl Kreisbahn 1 | Kreisbahn 2

(horizontal) (vertikal)
Mittl. Positionsfehler von Achse 1 38.730 mrad | 34.240 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 2 50.270 mrad | 2.180 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 3 61.560 mrad | 49.640 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 4 0.660 mrad | 0.510 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 5 18.150 mrad | 58.880 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 6 43.040 mrad | 37.370 mrad
Mittl. kartesischer Positionsfehler 23.100 mm | 24.060 mm
Komponente senkrecht zur Bahnebene 1.510 mm 3.710 mm
Komponente radial zum Mittelpunkt 1.480 mm 0.940 mm
Mittl. Bahnfehler 2.114 mm 3.827 mm
Mittl. Schleppfehler 23.003 mm | 23.754 mm

Tabelle 3.1: Vergleich der verschiedenen Giitemafie an zwei Kreisbahnen (Bahn 1 und Bahn 2)

bei translatorischen Bewegungen mit senkrechtem Greifer nicht bewegt wird.
Dadurch kann spéter der Einfluss von Kopplungen durch andere Achsen unter-
sucht werden.

Bei Betrachtung der Komponenten des kartesischen Positionsfehlers zeigt sich,
dass der Schleppfehler gegeniiber der Bahnabweichung dominant ist. Dieser
Fehler lasst sich bei dynamischen Systemen mit verdnderlichen Sollwerten nicht
vermeiden.

Abb. 3.14 zeigt Soll- und Ist-Positionen des Manutec r2 bei einer anderen Bahn.
Um trotz der engen Beschleunigungsgrenzen des Roboters eine hohe Bahnge-
schwindigkeit zu erreichen, wurden grofliere Kreisbahnen gewihlt, ndmlich ein

1

Abbildung 3.13: Schematische Darstellung der Kinematik des Laborroboters Manutec r2 mit
den Knickgelenken 2, 3 und 5 und den Drehgelenken 1, 4 und 6
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horizontaler und ein vertikaler Kreis mit Durchmesser 200 mm, die nachein-
ander mit einer Geschwindigkeit von 500 mm/s abgefahren werden (Bahn 3).
Dabei zeigt sich ein merklicher Bahnfehler wihrend der vertikalen Bewegung,
wogegen der horizontale Kreis kaum Bahnabweichungen aufweist.

Abb. 3.14 zeigt auch, dass die groten Bahnfehler (wihrend des Kreises senk-
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Abbildung 3.14: Soll- und Ist-Werte von Bahn 3 (rot gestrichelt = Ist-Bahn, griin durchgezogen
= Soll-Bahn) a.) Projektion von Bahn 3 auf die xy-Ebene, b.) Projektion von Bahn 3 auf die

xz-Ebene
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Bahn | Max. Geschwindigkeit | Mittl. Positionsfehler
1 375 mm/s 23.091 mm
1 188 mm/s 13.546 mm
2 375 mm/s 24.053 mm
2 188 mm/s 14.126 mm
3 500 mm/s 39.900 mm
3 250 mm/s 21.523 mm
4 375 mm/s 32.074 mm
4 188 mm/s 16.709 mm
5 375 mm/s 27.221 mm
2 188 mm/s 16.218 mm
6 375 mm/s 26.697 mm
6 188 mm/s 15.904 mm

Tabelle 3.2: Mittlere kartesische Positionsfehler des Manutec r2 bei verschiedenen Bahnen (Bah-
nen sieche Anhang)

recht zur x-Richtung) in einer kartesischen Richtung auftreten, in der zu dem
Zeitpunkt iiberhaupt keine Bewegung stattfindet. Im Achsraum treten sie aber
in Richtungen auf, in denen der Roboter sich bewegt. Das heif}t, dass die Be-
wegungen im Achsraum eher entkoppelt sind als bei kartesischer Betrachtung.

Es ist ein weit verbreitetes Vorurteil, dass diese Bahnabweichungen verschwin-
den, wenn die Achsregler so eingestellt werden, dass alle Achsen das gleiche (li-
neare) dynamische Verhalten haben. Dies stimmt nur fiir unbeschleunigte Bewe-
gungen. Zur Erlduterung kann man sich einen x-y-Schreiber vorstellen, bei dem
wahrend konstanter Bewegung in x-Richtung plotzlich eine gleichschnelle Be-
wegung in y-Richtung kommandiert wird. Statt der geforderten Ecke der Bahn
wird diese abgerundet, auch wenn bei gleicher Dynamik dann die Soll-Bahn
wieder erreicht wird. Solche Bahnabweichungen beobachtet man nicht nur bei
unstetigen oder nicht differenzierbaren Bahnen sondern bei allen beschleunigten
Bewegungen. Eine Modifikation der Achsregler bringt Bahnabweichungen also
nicht in allen Fillen zum Verschwinden.

Tabelle 3.2 zeigt die mittleren kartesischen Positionsfehler des Manutec r2 bei
den verwendeten Testbahnen (siehe Anhang C).

Die Bahnen 4 und 5 durchlaufen einen grofleren Bereich des Arbeitsraums bei
senkrecht nach oben stehendem Greifer. Dadurch kann die Ortsabhingigkeit
der Dynamik untersucht werden. Im einen Fall handelt es sich auch um Kreis-
bahnen, im anderen Fall um Rechtecke. An den Eckpunkten wurde die Soll-
Geschwindigkeit reduziert, wie auch an anderen Stellen, an denen sonst die er-
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laubten Beschleunigungswerte iiberschritten wiirden (vergl. Fufinote auf Seite
57). Auffallig ist die Nahe der Bahnen zur ersten Roboterachse, was bei kon-
stanter kartesischer Geschwindigkeit aufgrund der nahen Singularitét eine hohe
Achsgeschwindigkeit von Achse 1 und 6 bedeutet. Auf der anderen Seite sind
die Gelenke zwei und drei bei der Rechteckbahn fast gestreckt (sieche Abb. C.5),
was auch hier aufgrund der nahen Singularitdt hohe Achsgeschwindigkeiten vor-
schreibt, diesmal bei den Achsen 2, 3 und 5. Fiir Achse 1 schwankt die Arm-
tragheit zwischen diesen beiden Extremstellungen fast um den gréftmoglichen
Wert.

Bahn 6 besteht aus einem horizontalen und einem vertikalen Quadrat, wobei
die Quadrate die Kreise von Bahn 3 an den Seitenmitten jeweils berithren. An
den Eckpunkten muss die Geschwindigkeit wie bei Bahn 5 reduziert werden,
sodass an den Seitenmitten nur eine maximale Geschwindigkeit von 375 mm/s
erreichbar ist.

Es zeigt sich, dass der Positionsfehler ungefahr gleich dem in 80 ms zuriickge-
legten Weg ist, nahezu unabhingig von der Geschwindigkeit und der Art der
Bewegung. Stellungsabhingig unterschiedliche Tragheitsmomente und Kopp-
lungen zwischen den Achsen spielen also eine untergeordnete Rolle.

Das kommt daher, dass bei hoch iibersetzenden Getrieben die Tragheitsmo-
mente der rotierenden Teile der Motoren gegeniiber den an den Roboterarm-
elementen wirkenden Kréaften dominant sind, da Letztere in den dynamischen
Gleichungen mit dem Quadrat der Getriebeiibersetzung abgeschwicht werden.

Die Bahnabweichung ist davon abhéngig, wie sich in der jeweiligen Stellung die
Positionsfehler der einzelnen Achsen zueinander verhalten.

Untersuchungen an dem Roboter Kuka KR6/1 bestétigen die Dominanz der mit
der Geschwindigkeit anndhernd linear wachsenden Schleppfehler, wenngleich die
Roboter quantitativ unterschiedlich sind (siehe Tabelle 3.3).

Der Kuka KR6/1 hat bei kartesisch gleichen Bewegungen der Greiferspitze auf-
grund der lingeren Armelemente kleinere Achsfehler. Kartesisch zeigt er trotz
einer grofleren Zeitverzogerung einen kleineren Bahnfehler. Der Bahnfehler spie-
gelt wieder, dass der Roboter aufgrund des grofien Schleppfehlers kleinere Kreise
beschreibt als kommandiert wurden. Kopplungen der kartesischen Raumrich-
tungen wie in Abb. 3.14 werden dagegen nicht beobachtet, da die Achsen besser
aufeinander abgestimmt sind.
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Manutec r2 | Kuka KR6/1
Geschwindigkeit 500 mm/s 583 mm/s
Mittl. Positionsfehler von Achse 1 82.816 mrad | 70.577 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 2 61.493 mrad | 54.054 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 3 97.277 mrad | 60.721 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 4 0.260 mrad 0.053 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 5 70.682 mrad | 51.408 mrad
Mittl. Positionsfehler von Achse 6 92.699 mrad | 71.746 mrad
Mittl. kartesischer Positionsfehler 39.884 mm 59.619 mm
Komponente senkrecht zur Bahnebene 5.656 mm 0.363 mm
Komponente radial zum Mittelpunkt 2.030 mm 1.789 mm
Mittl. Bahnfehler 6.009 mm 1.825 mm
Mittl. Schleppfehler 39.429 mm 59.591 mm
Zeitverzogerung? 93 ms 121 ms

Tabelle 3.3: Vergleich der beiden untersuchten Roboter anhand von Bahn 3 (Beim Kuka KR6/1
ist die Bahn aufgrund der lingeren Armelemente nach aufien verschoben)

Die Werte von Tabelle 3.3 schwanken zwischen verschiedenen Experimenten um
etwa 0.01 mm. Diese hohe Wiederholgenauigkeit bedeutet, dass die Roboter
(durch die Kaskadenregelung) eine geringe Empfindlichkeit gegeniiber Parame-
terschwankungen oder Storungen aufweisen. Eine modellgestiitzte Empfindlich-
keitsanalyse nach Frank [86] ist aufgrund der guten experimentellen Ergebnisse
nicht erforderlich. Wegen der geringen Modellkenntnis wiirde sie auch keine
genaueren Aussagen erlauben. Eine Aussage iiber die Empfindlichkeit anderer
Robotertypen kann aufgrund der Messungen nicht gemacht werden. Die meist

schwere Ausfiihrung von Industrierobotern weist aber allgemein auf eine geringe
Empfindlichkeit hin.

Zum Vergleich mit den ausgewé#hlten Testbahnen wird nun die Schmid’sche
Bahn nach Abb. 3.10 iiberpriift. Dabei wird das Geschwindigkeitsprofil gewahlt,
das die industrielle Steuerung KRC1 standardmifig erzeugt. Es zeigt sich, dass
aufler an dem kleinen Kreis praktisch keine Bahnabweichungen auftreten. Das
kommt daher, dass an den Eckpunkten jeweils stark abgebremst und ohne Uber-
schleifen sogar angehalten wird. Die Bahngeschwindigkeit erreicht aufgrund der
kurzen Abschnitte keine hohen Werte.

Lediglich in dem kleinen Kreis treten hohe Beschleunigungen senkrecht zur
Bewegungsrichtung auf. Die Bahnabweichungen beschreiben aber keine durch
Zentrifugalkrifte nach auflen versetzte Bahn, sondern im Gegenteil einen zu
klein ausgefithrten Kreis (Abb. 3.15). Das kommt daher, dass der Roboter vom

3Die Zeitverzogerung wird am Nulldurchgang von Achse 1 gemessen.
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Abbildung 3.15: Soll- und Ist-Werte am kleinen Kreis der Schmid’schen Bahn (rot gestrichelt
= Ist-Bahn, griin durchgezogen = Soll-Bahn)

jeweiligen Ist-Wert in Richtung auf den nichsten Sollwert angetrieben wird,
wobei der Sollwert durch den Schleppfehler so weit voraus liegt, dass die direkte
Verbindung durch den Soll-Kreis verlduft. Die Werkzeugspitze des Roboters
wird also in den Kreis hineingezogen. Die maximale Bahnabweichung betragt
dabei etwa 5 mm.

3.2.2 Einfluss von externen Kriften

Die Kaskadenregelung nach Abb. 3.4 sorgt dafiir, dass statisch jede komman-
dierte Position angefahren wird, unabhéngig davon, ob eine Gegenkraft besteht.
Dies kommt durch einen Integralanteil, den alle Hersteller von Robotersteuerun-
gen in der Kaskadenregelung verwenden. Bei zu starken Gegenkraften, wenn die
kommandierte Position aufgrund der Begrenzungen der Motoren nicht erreicht
werden kann, schaltet der Roboter ab.

Dynamisch haben Kréfte aber sehr wohl einen Einfluss. Es sind die Anderungen
von Kraften, die sich auswirken. Dabei werden in diesem Abschnitt insbeson-
dere die Kontaktkréfte betrachtet, da die intern auf den Arm wirkenden Kréfte
(Gewichtskraft, Zentrifugalkrifte und Corioliskrifte) ihre Wirkung nur langsam
andern.

Als Experiment wird mit dem Manutec r2 eine Kreisbahn (Bahn f) abgefahren,
die nach Abb. 3.16 einen Kraftkontakt an der Innenkante der Kontur in Abb. 3.1
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@ TCP

Abbildung 3.16: Anordnung bei Bahn f (roter Punkt = Kontaktstift (TCP) im Robotergreifer
an der Startposition, griiner Kreis = kreisringférmige Kontur)

erlaubt. In verschiedenen Testlaufen werden unterschiedliche Variationen der
Bahn kommandiert, entweder ein Kreis mit einem Radius von 95 mm und einer
mittleren Kraft von 3 N oder eine modifizierte Bahn mit einem Radius von
98 mm, was aufgrund des nachgiebigen Sensors etwa 10 N hervorruft. In beiden
Fiallen wirkt die Kraft auf den im Greifer gehaltenen Stift. Wenn man nun
den Greifer o6ffnet und den Stift entfernt, ergibt sich fiir die gleichen Bahnen
ein anderer Fehler, der der Bewegung ohne Krafteinfluss entspricht. Tabelle 3.4
zeigt das fiir die beiden Bahnen.

Der Bahnfehler ohne Kontakt ist aufgrund der geringen Geschwindigkeit nied-
riger als bei den beiden in Tabelle 3.1 aufgefiihrten Bahnen. Der zusitzliche
Fehler durch die Krafteinwirkung ist von der Kraft und der Geschwindigkeit
abhingig. So ist in Tabelle 3.1 neben einer Zunahme des Fehlers bei hohen
Kréaften auch eine Abnahme bei hoheren Geschwindigkeiten festzustellen. Das
kommt daher, dass die Kontaktkraft dann durch die (auf den Greifer und den
Arm wirkende) Zentrifugalkraft teilweise kompensiert wird.

Allgemein ist der Krafteinfluss aber gering. Das kommt durch die glatte Bahn,

Bahn | Radius | Geschwindigkeit | Mittl. Bahnfehler | Mittl. Bahnfehler
ohne Kontakt mit Kontakt

f |95 mm 31 mm/s 0.213 mm 0.217 mm
f |98 mm 31 mm/s 0.214 mm 0.224 mm
f 95 mm 125 mm/s 0.813 mm 0.805 mm
f |98 mm 125 mm/s 0.871 mm 0.887 mm
1 - 375 mm/s 2.114 mm -

2 - 375 mm/s 3.827 mm -

Tabelle 3.4: Einfluss der Kontaktkraft auf den Bahnfehler des Manutec r2
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Mittl. Positionsfehler
mit Kontakt | ohne Kontakt
Achse 1 0.082 mrad 0.081 mrad
Achse 2 0.102 mrad 0.101 mrad
Achse 3 0.181 mrad 0.186 mrad
Achse 4 0.893 mrad 0.129 mrad
Achse 5 0.469 mrad 0.309 mrad
Achse 6 0.713 mrad 0.586 mrad
kartesisch | 0.305 mm 0.116 mm

Tabelle 3.5: Vergleich der Positionsfehler beim vorgesteuerten Abfahren von Bahn k mit und
ohne Kontakt

die selbst bei starkem Andruck und hoher Geschwindigkeit (4. Zeile von Tabelle
3.4) nur Kraftdnderungen von etwa 8 N/s aufweist.

Dagegen wird bei der nach Abschnitt 3.3.1 ertasteten Auflenkante der Kon-
tur (Bahn k nach Abb. 3.17) eine deutlichere Wirkung festgestellt, da bei die-
ser Bahn sowohl Betrag als auch Richtung der Kraft sich aufgrund des mini-
malen Kriimmungsradius von 3 mm schneller dndern. Allein die Drehung der
Kraftrichtung bewirkt eine Anderung des Kraftvektors um bis zu 130 N /s.

Abb. 3.18 und Tabelle 3.5 beschreiben die Unterschiede an der nach Abschnitt
3.3.1 ertasteten Bahn k, die hier mit 75 mm/s abgefahren wird. Dabei wird eine
Positionsvorsteuerung wie in Abschnitt 6.1 verwendet, da sonst die Schleppfeh-
ler den Einfluss des Kraftkontakts iiberdecken.

Tabelle 3.5 zeigt, dass das Verhalten durch die Kontaktkraft insbesonde-
re bei den letzten drei Achsen verschlechternd wird. Kartesisch wirkt sich
hauptsichlich Achse 4 aus, erkennbar an den Unterschieden zwischen den y-

@TCP
Abbildung 3.17: Ertastete Bahn k (roter Punkt = Kontaktstift (TCP) im Robotergreifer, griine
Linie = Auflenkante der Kontur)
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Abbildung 3.18: Vergleich der Positionsfehler bei vorgesteuertem Abfahren von Bahn k mit
(blau durchgezogen) und ohne (rot gestrichelt) Stift, also mit und ohne Kraftkontakt
a.) x-Komponente der Positionsfehler, b.) y-Komponente der Positionsfehler, ¢.) z-Komponente

der Positionsfehler
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Komponenten beider Bahnen.

3.3 Bahngenauigkeit bei sensorisch modifizierten Bah-
nen

Bis hierher wurde allgemein von Bahnen ausgegangen, die a priori gegeben sind.
Eine hohe Genauigkeit ist in der Praxis aber insbesondere dort erforderlich,
wo die Soll-Bahn nahe an Hindernissen vorbeifiihrt oder einen festen Abstand
zu einem Werkstiick einhalten soll. Die Position von solchen Hindernissen oder
Werkstiicken wird nun in der Praxis in vielen Féllen a priori nicht genau bekannt
sein, sodass eine sensorgefiihrte online Bahnplanung eingesetzt werden muss.

3.3.1 Konturverfolgung mit einem Kraft- / Momentensensor

In diesem Abschnitt wird das Beispiel einer durch einen elastischen Kraft- /
Momentensensor ertasteten Kontur (siehe Abb. 3.1) beschrieben. Dabei wird
die Regelung konventionell, also nach Abschnitt 2.3.1 mit einem trainierten
adaptiven Kraftregler aus [152] vorgenommen.

Der Regler unterscheidet nach Abschnitt 2.3.1 eine kraftgeregelte Richtung,
die durch die Richtung des jeweils aktuellen Kraftvektors definiert ist, und
5 positionsgeregelte Freiheitsgrade, ndmlich die Position in den beiden ande-
ren Raumrichtungen und die drei Orientierungen. Der Sollwert fiir die Kraft
in der kraftgeregelten Richtung betragt 10 N. In den positionsgeregelten Frei-
heitsgraden soll nur in einer Komponente eine Bewegung stattfinden. Dazu
wird die Bewegungsebene definiert. In den Beispielen dieser Arbeit ist dies die
horizontale Ebene. In dieser Ebene liegt auch die kraftgeregelte Richtung, so-
dass die Bewegungsrichtung, abgesehen vom Vorzeichen, eindeutig ist. Die Soll-
Geschwindigkeit wird mit 38 mm/s vorgegeben. Die vertikale Komponente des
Kraftvektors wird zur Vermeidung einer durch Messrauschen oder Reibung ver-
ursachten Drift nicht ausgewertet.

Das Ertasten der Kontur ergibt bei optimal gelerntem Kraftregler den in
Abb. 3.19 gezeigten Kraftverlauf. Die dabei abgefahrene Bahn ist in Abb. 3.17
aufgezeichnet. Man sieht deutlich die Problemstellen, an denen die Soll-Kraft
von 10 N nicht eingehalten wird. Dies sind die Orte hoher Kriimmung oder
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Abbildung 3.19: Kraftfehler bei direkter Kraftregelung mit 38 mm/s

Kriimmungsénderung. Der mittlere Kraftfehler betrigt 0.7 N. Er l4sst sich nicht
reduzieren, da der Roboter die Kontur nur an der jeweils aktuellen Position er-
tastet und die Totzeit der Signalverarbeitung und die Roboterdynamik keine
schnellere Reaktion erlauben. Diese Fehlerschranke kann bei der gewahlten Ge-
schwindigkeit auch bei anderen Reglerarchitekturen nicht unterschritten wer-
den. Bei ungiinstig gewahlten Reglerparametern ergibt sich ein weit héherer
Kraftfehler, sofern der Roboter der Kontur {iberhaupt folgen kann.

Eine Verbesserung des Kraftfehlers kann allerdings durch zusétzliche (pradik-
tive) Sensoren erreicht werden. So verwenden Baeten et al. in [17, 18] eine
Kamera, die den Verlauf der Kontur vorhersagt und eine geeignete Vorsteue-
rung erlaubt. Voraussetzung dazu ist, dass auch die Orientierung geregelt und
vorgesteuert wird, da die Kontur sonst den fiir die Kamera sichtbaren Bereich
verlasst.

3.3.2 Steuerung des Roboters aufgrund von Bildinformationen

Als zweites Experiment zur Bewertung der Bahngenauigkeit an einer durch Sen-
sorsignale online ermittelten Bahn wird das Verfolgen einer durch eine Kamera
sensierten Kante betrachtet. Dabei wird ein bildbasiertes Standardverfahren
nach Abschnitt 2.3.3 (sieche Abbildung 2.10) eingesetzt.

Im Experiment wird der Roboter mit am Endeffektor montierter Kamera (siehe
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Abbildung 3.20: Endeffektor mit Kraft- / Momentensensor und Stereo Kamerasystem (In die-
sem Abschnitt wird nur die linke Kamera verwendet)

Abb. 3.20) so programmiert, dass er im Nominalfall entlang einer gut sichtbaren
Kante fahrt. Wahrend der Bewegung sensierte Abweichungen der Kante vom

Nominalfall werden als Bahnabweichungen interpretiert, die online ausgeregelt
werden (siehe Abb. 3.22).

Dabei wird die Position der Kante entweder nur aufgezeichnet oder die Position
des Endeffektors wird so geregelt, dass die Position im Bild konstant bleibt
(Abb. 3.21 und 3.24). Die Regelung erfolgt dabei nach Gleichung (2.3) mit
der Merkmalsposition als Sensorsignal s(k). Da die Kamera grob zur Bahn
ausgerichtet ist, entspricht s(k) der horizontalen Bildkoordinate der Kante in
der mittleren Bildzeile.

Abbildung 3.21: Roboter bei der visuell geregelten Kantenverfolgung mit in den Endeffektor
integrierter Kamera

69



Nomineller Regel- Bewegungs- Roboter-

Kant kt differenz anweisun osition
arenpint® Regler 9, Roboter |22,
Sensierter
Kantenpunkt / Binrbild / Bilddaten

Abbildung 3.22: Korrektur der Roboterbewegung so, dass eine im Bild sensierte Kante eine
nominelle Lage einhélt

Abb. 3.23 und Abb. 3.25 zeigen ein dhnliches Experiment, bei dem anstelle der
geraden Kante aus Abb. 3.21 die Kante nun durch 2 weifle Blatter realisiert ist,
die miteinander einen kleinen Winkel bilden.

Bei beiden Experimenten kann die Regelung den Roboter der Kante nachfiihren.
Zwischenzeitlich treten aber, wie bei der Kraftregelung, die unvermeidbaren
Regeldifferenzen auf, da die zur Messwertriickfithrung benutzte Kantenposition
selbst die Regelgrofle ist.

Abbildung 3.23: Roboter bei der visuell geregelten Kantenverfolgung mit Endeffektor aus
Abb. 3.20
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Abbildung 3.24: Abweichung von der geraden Kante (blau durchgezogen = ohne Regelung, rot
gestrichelt = mit PD-Regler nachgefiihrt, griine Gerade = Soll-Verlauf)

3.4 Verifikation durch externe Messgeriite

In Abschnitt 3.1.4 wurde erlautert, dass in dieser Arbeit die Positionsgenau-
igkeit zunichst aufgrund der an den Encodern gemessenen Gelenkwinkel be-
urteilt wird, da diese Werte am besten handhabbar sind. In diesem Abschnitt
wird nun untersucht, inwiefern dieser Ansatz zulissig ist, ob die Encoderwer-
te die tatsdchliche Position des Endeffektors also mit geniigender Genauigkeit

ed
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Abbildung 3.25: Abweichung von der Kante mit Knick (blau durchgezogen = ohne Regelung,
rot gestrichelt = mit PD-Regler nachgefiihrt, griine Gerade = Soll-Verlauf)
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Abbildung 3.26: Roboter mit externer Messanordnung

repriasentieren.

Von den in Abschnitt 3.1.4 aufgefithrten Messgeridten wird das ,,3D CompuG-
auge“ von Dynalog [75] verwendet (siehe Abb. 3.26 und 3.27). Dieses System
hat eine ausreichende Genauigkeit und ist zu dynamischen Messungen geeignet.

Das System besteht aus zwei Messbalken, von deren Enden Seilziige zum End-
effektor gefithrt sind (siehe Abb. 3.28). Die Seilziige sind gespannt und der
Abstand vom Endeffektor zu den Messbalken wird gemessen. Die aktuelle Po-
sition wird jeweils aus den bendtigten Seillingen berechnet. Dazu ist vor jeder
Benutzung eine Kalibrierung der Messbalken zueinander und zum Roboterko-
ordinatensystem notig.

Abbildung 3.27: Endeffektor mit Aufnahme der Seilziige des Messsystems
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Triang. Beam 1

Abbildung 3.28: Prinzip der Messeinrichtung [75]

Es zeigt sich jedoch, dass danach noch statische Unterschiede zwischen den vom
Messsystem und von der Robotersteuerung angezeigten Positionen auftreten.
Das kommt einerseits durch Ungenauigkeiten bei der Kalibrierung, u. a. auf-
grund von Modellannahmen. So wird z. B. angenommen, dass die Messbalken
auf einer im Robotersystem horizontalen Ebene stehen. Andererseits machen
sich die statischen Ungenauigkeiten des Roboters bemerkbar, insbesondere die
schwerkraftbedingten Positionsfehler aufgrund der Nachgiebigkeit der Getriebe.

Aus diesem Grund wird eine zusétzliche Kalibrierung vorgenommen. Und zwar
wird die spitere Testtrajektorie zusitzlich noch einmal abgefahren, aber so
langsam, dass praktisch keine dynamischen Bahnfehler auftreten. Die bei die-
ser Trajektorie aufgetretenen Unterschiede zwischen den vom Messsystem und
den von der Robotersteuerung ausgegebenen Positionen werden als statische
Kalibrierungsfehler bei allen anderen Messungen beriicksichtigt. Somit misst
das Messsystem nur den dynamischen Fehler.

Die erwarteten dynamischen Unterschiede zwischen den beiden Messungen kom-
men durch die Nachgiebigkeit der Getriebe (siche Abb. 3.9), durch die die mo-
torseitigen (antriebsseitigen) und die armseitigen (abtriebsseitigen) Achswin-
kel sich unterscheiden. Die Getriebeelastizititen zeigen sich besonders deutlich,
wenn das Armtrigheitsmoment relativ grofl ist. Daher wird bei den Tests in

diesem Abschnitt die Nennlastmasse von 6 kg als Endeffektor verwendet (siehe
Abb. 3.27).

Zur Wahl der Testbahn gelten die Bemerkungen aus Abschnitt 3.1.6. Dement-
sprechend sind insbesondere schnelle Bahnen und Bewegungen mit hohen Be-
schleunigungen geeignet, um Bahnfehler festzustellen. Die Getriebenachgiebig-
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Bahnfehler bei Messung durch Encoder Dynalog
Teil der Schmid’schen Bahn 0.766 (5.450) | 0.626 (5.075

) )
Teil der Schmid’schen Bahn mit Vorsteuerung 0.200 (1.269) | 0.459 (3.225)
Teil der Schmid’schen Bahn an anderem Roboter | 0.768 (5.473) | 0.584 (4.891)
Bahn 3a 1.834 (2.431) | 1.325 (2.200)
Bahn 3a mit Vorsteuerung 0.186 (0.508) | 0.642 (1.531)

Tabelle 3.6: Bahnfehler bei unterschiedlicher Messung der Ist-Bahn (Messung der Motorbewe-
gungen durch die Encoder und Berechnung der kartesischen Positionen bzw. direkte Messung
der tatsédchlichen Armpositionen mit dem Dynalog System. Alle Bahnfehler sind als Mittelwerte
in mm angegeben (Maximalwerte in Klammern).)

keit wirkt sich auf den Bahnfehler vor allem bei hohen Beschleunigungen der
Lastmasse senkrecht zur Bewegungsrichtung aus, z. B. bei kleinen Kreisen. Aus
diesem Grund wird ein Teil der Schmid’schen Bahn (Abb. 3.10) zum Testen
ausgewahlt. Zum Vergleich wird auch die Bahntreue bei Bahn 3 {iiberpriift,
wobei die Bahn in den Messbereich des Messsystems verschoben wird. Zur Un-
terscheidung wird sie als Bahn 3a bezeichnet (Abb. C.8). Diese Bahn beschreibt
eine schnelle Bewegung mit relativ kleinem Armtrégheitsmoment fiir die drei
Grundachsen des Roboters.

Beim Vergleich der mit den beiden Systemen gemessenen Positionen muss
beriicksichtigt werden, dass die Messungen nicht gleichzeitig erfolgten. Die Sys-
teme messen zwar synchron, innerhalb eines Abtastintervalls gibt es aber einen
konstanten aber unbekannten zeitlichen Unterschied zwischen den Messzeit-
punkten. Daher darf die Positionskomponente in Bewegungsrichtung nicht aus-
gewertet werden. Andererseits triagt diese Komponente nur zum Schleppfehler,
nicht aber zum Bahnfehler bei.

Zur Interpretation der Messungen werden als Kennwerte die Mittel- und Ma-
ximalwerte der unterschiedlichen Bahnabweichungen bei ausgewéhlten Expe-
rimenten aufgenommen. Die in Tabelle 3.6 aufgefiihrten Ergebnisse erlauben
insbesondere den Vergleich zwischen unterschiedlichen Robotern gleichen Typs
und den Einfluss der Vorsteuerung aus Kapitel 6.

Ohne Vorsteuerung sind die Bahnfehler bei beiden Messverfahren in der glei-
chen Grolenordnung, wobei die der tatsdchlichen Bahnabweichungen sogar et-
was kleiner sind als die von der Robotersteuerung angezeigten. Die maximalen
Unterschiede treten bei der Schmid’schen Bahn dort auf, wo auch die grofiten
Bahnfehler sichtbar sind, ndmlich bei dem kleinen Kreis. Auf den ersten Blick
scheint es also ausreichend, die an den Encodern gemessenen Bahnfehler zu
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Abbildung 3.29: Vergleich der Bahnen ohne Vorsteuerung bei antriebsseitig (rot gepunktet) und
abtriebsseitig (blau gestrichelt) gemessener Position (griin durchgezogen = Soll-Bahn)

reduzieren.

Bei Verwendung der in dieser Arbeit entwickelten Vorsteuerung ergibt sich je-
doch ein anderes Bild. So werden die tatsidchlichen Bahnfehler nicht in gleicher
Weise reduziert wie die dem Verfahren zugrundeliegenden aus den Encoderwer-
ten berechneten Bahnfehler. Abb. 3.30 zeigt, dass zwar die Bahnabweichung
aus Abb. 3.29 stark reduziert wird, dass aber dadurch neue Bahnabweichungen

entstehen.
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Abbildung 3.30: Vergleich der Bahnen mit Vorsteuerung bei antriebsseitig (rot gepunktet) und
abtriebsseitig (blau gestrichelt) gemessener Position (griin durchgezogen = Soll-Bahn)
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Ein Verzicht auf externe Messungen ist also nicht moglich. Stattdessen miissen
die tatséchlichen Positionsdaten zur Adaption verwendet werden.

Aus Griinden des Messaufwands werden die einmal gemessenen Abweichungen
zwischen den tatsichlichen und den von der Robotersteuerung angezeigten Po-
sitionen als Kalibrierungsfehler der intern gemessenen Bahn aufgezeichnet und
bei weiteren Trajektorien vor der Auswertung und Adaption subtrahiert. Da-
bei wird angenommen, dass durch Mainahmen zur Erhohung der Genauigkeit
die Bahn nur so gering verdndert wird, dass die Kalibrierungsfehler sich nicht
verdndern. Abb. 3.29 und Abb. 3.30 zeigen zwar, dass diese Annahme nicht im-
mer zuléssig ist. Es ist aber nicht notwendig, dass die tatsichlichen Positionen
bei jeder Trajektorie aufgenommen werden. Stattdessen reicht es, wenn die Ka-
librierungsfehler wihrend der Adaption iiberpriift und ggf. neu aufgenommen
werden. Abschnitt 6.1.3 bestétigt, dass auch in so schwierigen Féllen wie dem
Kreis der Schmid’schen Bahn eine einmalige Anpassung der Kalibrierungsdaten
ausreicht.

Die Unterschiede zwischen den beiden Robotern zeigen, welche Genauigkeit
man mit vertretbarem Aufwand erreichen kann. So wird in industriellen An-
wendungen die externe Messanordnung sicherlich nur einmal vorhanden sein
und nicht bei jedem Roboter. Die Getriebefehler werden also nicht individuell
beriicksichtigt. Gerade dort zeigen sich aber die Unterschiede. So sind in Tabel-
le 3.6 die an den Encodern gemessenen Bahnen bei unterschiedlichen Robotern
aufgrund der Regelung fast identisch, wahrend die tatsdchlichen Bahnen sich
deutlich unterscheiden. Das kommt durch schwer modellierbare und ggf. abnut-
zungsabhingige Groflen wie Reibung.

Zusammenfassend kann man feststellen, dass zur Adaption eine Kompensation
der Getriebefehler sinnvoll ist, sogar wenn nicht mit den realen Daten des Ziels-
systems gearbeitet werden kann. Bei den meisten Bahnen wird eine einmalige
Aufnahme der Messfehler ausreichen.

76



3.5 Diskussion der Messungen

3.5.1 Genauigkeit der Messungen

Die Genauigkeit der Messungen kann, abgesehen von den Betrachtungen in
Abschnitt 3.4, nur durch Vergleich verschiedener Testlaufe mit identischen Be-
wegungsanweisungen beurteilt werden. Dabei zeigt sich eine sehr hohe Wieder-
holgenauigkeit. Unterschiede betragen meist nur wenige hundertstel Millimeter,
die Mittelwerte unterscheiden sich um maximal zehn Mikrometer. Die Trajek-
torien werden dabei, soweit man dies aufgrund der langsamen Abtastung mit
12 ms erkennen kann, abgesehen von Quantisierungsschritten ungestort gemes-
sen. Die Auflésung der einzelnen Gelenkmesswerte des Manutec r2 ist in Tabelle
3.7 aufgefiihrt?. Lediglich bei Anwendung des in dieser Arbeit vorgeschlagenen
Systems sind in einigen Féllen Quantisierungsspriinge sichtbar (z. B. Abb. 6.2).
Bei den beiden untersuchten Robotern der Firma Kuka ist die Auflésung et-
wa eine Groflenordnung genauer. Damit erlaubt die Messgenauigkeit bei bei-
den Systemen eine klare Unterscheidung der gemessenen Bahnfehler von Mess-
fehlern. Daher ist eine Filterung der Encoderwerte fiir die Gelenkwinkel nicht
notig. Die kinematischen Transformationen ergeben entsprechend genaue ste-
tig differenzierbare Bahnen, erfordern also auch keine weiteren Mafinahmen zur
Messwertaufbereitung.

Gelenk | Auflsung
1 0.035 mrad

2 0.019 mrad

3 0.078 mrad

4 0.111 mrad

5 0.082 mrad

6 0.101 mrad
kartesisch | 0.063 mm

Tabelle 3.7: Auflésung der Messwerte des Manutec r2 (Quantisierung der Encoder)

Die extern gemessenen Positionen sind nicht so genau. Selbst mit der Kalibrie-
rung aus Abschnitt 3.4 muss man mit Messfehlern in der Gréflenordnung eines
zehntel Millimeters rechnen. Dies sind systematische Fehler, die sich durch Fil-
terung nicht reduzieren lassen. Sie kommen durch die (falsche) Annahme, dass
der Roboter bei der Kalibrierung der Messanordnung statisch absolut genau ist.

4Die Auflosung wird durch die mittlere Differenz zwischen den durch Gleitkommazahlen reprisentierten
Kommandos und den aus der internen Festkommadarstellung berechneten so genannten gerechneten Ist-Werten
ermittelt.
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Aufgrund der Bemerkungen beziiglich der individuellen Unterschiede zwischen
verschiedenen Robotern ist die Genauigkeit des Messsystems trotzdem ausrei-
chend. Es wird daher auf eine aufwendigere Kalibrierung oder Aufbereitung der
Messwerte verzichtet.

3.5.2 Interpretation der Messungen

Die Untersuchungen in diesem Kapitel zeigen, dass Industrieroboter program-
mierte Bahnen mit hoher Reproduzierbarkeit abfahren kénnen.

Bei schnellen Bewegungen besteht aber zu jedem Zeitpunkt ein grofler syste-
matischer Unterschied zwischen dem zuletzt kommandierten Achs-Sollwert und
dem erreichten Ist-Wert. Dieser Schleppfehler entsteht aufgrund der Tragheit
des mechanischen Systems und kann daher nur mit hohem Stellaufwand verrin-
gert werden.

Im Gegensatz zum Schleppfehler sind die Abweichungen senkrecht zur program-
mierten Bahn relativ gering. Fiir den industriellen Einsatz sollen aber gerade
diese Abweichungen noch weiter reduziert werden. Da die Bahnabweichungen
keinen unmittelbaren physikalischen Hintergrund haben, sondern sich nur mit-
telbar aus den Positionsfehlern der einzelnen Achsen ergeben, bleibt zur Reduk-
tion der Bahnfehler nur eine Reduktion der Positionsfehler der einzelnen Achsen
oder zumindest eine Angleichung der Zeitverzogerungen. Aufgrund der erwéhn-
ten mechanischen Tragheit erfordert dies ein pradiktives Vorgehen, vergleichbar
mit den Ansitzen aus Abschnitt 2.2.2.

Zusatzlich ist eine Riickfiihrung der tatsichlichen aktuellen Position zur Kom-
pensation von quasi statischen Bahnabweichungen immer dann vorteilhaft,
wenn die Umwelt und / oder die Kinematik des Roboters nur unzureichend
bekannt sind.

Auch die Kompensation von Getriebefehlern, die durch die Nachgiebigkeit ver-
ursacht werden, ist notig, sofern aus praktischen Uberlegungen zunichst die
antriebsseitigen Gelenkwinkel verarbeitet werden.

Eine Verbesserung der Achsregelung (Kaskadenregelung) durch adaptive Ver-
fahren erscheint dagegen aufgrund der guten Wiederholgenauigkeit nicht notig.
Auch modellbasierte oder adaptive Anséitze, wie sie in den Abschnitten 2.2.1
oder 2.4.4 aufgefiihrt sind, versprechen keine grundlegende Verbesserung, da die
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limitierenden Groflen in der Aktuatorik und Sensorik liegen, nicht aber in der
Verkniipfung. So ist einerseits die Bandbreite und das maximale Moment der
Motoren begrenzt, andererseits konnen die Encoder die Bewegung aufgrund der
Getriebeelastizititen nicht genauer beschreiben.

Als wichtigste Anforderung an ein verbessertes System bleibt also die Forderung
einer pradiktiven Ansteuerung des Roboters. Dadurch wird im Vergleich zu hoch
verstirkenden Reglern die Neigung zu Schwingungen verringert.

3.5.3 Ursachen der Bahnabweichungen

Bahnabweichungen entstehen durch Programmfehler, durch die Robotersteue-
rung oder durch den Roboter selbst. Programmfehler kommen durch ungenaue
Kenntnis der Umgebung z. B. der Werkstiickpositionen. Sie lassen sich in den
meisten Fillen sensorgestiitzt kompensieren.

Weitere Bahnfehler werden normalerweise durch die industriellen Steuerungen
und Bahnplanungsverfahren erzeugt. Diese Effekte wurden in den Experimenten
nur teilweise gemessen, da die industrielle Bahnplanung nicht eingesetzt wurde.
Identifiziert wurde z. B. eine Filterung der Kommandos vor der Weitergabe an
die Kaskadenregelung [137, 225]. Dadurch wird die Gesamtdynamik deutlich
verlangsamt. Solche Mafinahmen werden industriell eingesetzt, um die Anre-
gung von Strukturschwingungen zu vermeiden. Weitere Fehler konnen durch
Rundungsfehler aufgrund von interner Festkommarechnung entstehen, die z. B.
zu ungenauen kinematischen Transformationen fiihrt, was bei unseren Testsys-
temen allerdings nicht beobachtet wurde.

Am Roboter selbst entstehen Bahnfehler durch statische und dynamische Ab-
weichungen. Dariiberhinaus hat die Bahn aufgrund von Messfehlern (siehe Ab-
schitt 3.5.1) scheinbar weitere Ungenauigkeiten. Statische Abweichungen erge-
ben sich durch ungenau produzierte Bauteile, die z. B. einen Winkelfehler zwi-
schen zwei Achsen hervorrufen, durch falsche Referenzierung der Achsen oder
durch Elastizitdat der Roboterarmelemente oder der Getriebe. In Ermangelung
einer absolut genauen Messeinrichtung konnten diese Einfliisse nicht quantita-
tiv erfasst werden. Von den moglichen Ursachen fiir Bahnfehler wurden in die-
sem Kapitel daher nur die dynamischen Effekte quantitativ untersucht. Dabei
konnen bei den vorhandenen Schnittstellen aber nicht einmal die dynamischen
Eigenschaften der Steuerung von denen des Roboters unterschieden werden.
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Die Dynamik des Roboters wird durch die Massentragheit (inkl. Koppelkraften
(vergl. Gleichung (2.1))) und die Eigenschaften der Antriebe bestimmt. Dazu
gehoren neben den zur Verfiigung stehenden Motormomenten auch die Massen-
tragheit der Motoren, die Achselastizitdten und -dampfung sowie die Reibung.

3.5.4 Schlussfolgerungen

Kapitel 2 und 3 geben den Stand der Moglichkeiten fiir bahntreue Bewegun-
gen wieder. Dabei zeigt sich, dass die Giite zumindest bei Bewegungen mit
maximaler Geschwindigkeit deutlich nachlasst.

Dies liegt zum einen am Bestreben der Industrie, kurze Taktzeiten, also hohe
Geschwindigkeiten zuzulassen, was zwangsldufig zu Lasten der Bahngenauigkeit
geht. Zum anderen werden industriell bislang nur einfache robuste Regelungs-
verfahren (Abschnitt 2.1) eingesetzt.

Fiir verbesserte Systeme ergibt sich aufgrund der Untersuchungen, dass insbe-
sondere die grolen dynamischen Verzégerungen und Kopplungen und die daraus
resultierenden Bahnabweichungen reduziert werden miissen. Dementsprechend
sind Ansitze wie die pradiktive Regelung nach Abschnitt 2.2.2 auf ihre prakti-
sche Eignung zu priifen.

Dagegen ist die statische Wiederholgenauigkeit zufrieden stellend. Die Unter-
driickung von stochastischen Stoérungen ist ausreichend. Systematische Storkraf-
te haben eine reproduzierbare Wirkung. Eine Verbesserung der unterlagerten
Regelung der aktuellen Gelenkpositionen ist also hochstens als Ergénzung einer
Vorsteuerung sinnvoll.

Die Getriebeelastizitiat in den Robotergelenken ist bei den untersuchten Robo-
tertypen unterschiedlich grof3. Eine fortschrittliche Steuerung muss daher auch
den Fall beriicksichtigen, dass elastische Effekte kompensiert werden miissen.
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Kapitel 4

Entwurf eines Steuerungsansatzes zur
Verbesserung der Bahngenauigkeit

Zur Reduzierung der in Kapitel 3 skizzierten Bahnfehler wird eine adaptive
Steuerungsarchitektur entworfen, die verschiedene Ideen aus Kapitel 2 aufgreift
und daraus ein neues adaptives Systemkonzept bildet.

Dazu werden bekannte Architekturen untersucht und zu einem neuen dreistufi-
gen Ansatz (Abschnitt 4.2) modifiziert. Neben industriellen Steuerungen, deren
Optimierung nicht Gegenstand dieser Arbeit ist, wird eine weitere Regelungs-
und Vorsteuerungsebene eingefiithrt (Abschnitt 4.3), deren Parameter adaptiert
werden. Als dritte (oberste) Ebene (Abschnitt 4.4) wird ein Bahnplanungsmo-
dul vorgesehen, das die Daten externer Sensoren integrieren kann.

4.1 Aufgabenstellung

Ziel bei der vorgeschlagenen Steuerung ist eine qualitative und quantitative
Verbesserung der Bahngenauigkeit des Roboters. Dazu gehort sowohl das hoch-
genaue Abfahren vorgegebener Bahnen als auch die sensorische Aufarbeitung
und Korrektur einer grob definierten Bahn aufgrund zuséatzlicher Messungen.

Anders ausgedriickt, es werden sowohl die dynamischen Bahnabweichungen auf-
grund von Tragheiten des Robotersystems untersucht als auch das Problem, die
Soll-Bewegung geeignet an die Einsatzumgebung anzupassen.

Das meist durch einen Bediener vorgenommene Teach-in von Roboterbahnen
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wird also automatisiert, wodurch insgesamt die Umriistzeit zwischen zwei Pro-
duktionsvorgingen verringert werden kann. Diese Zeit ist bislang sowohl bei
Anwendungen in der Groflserienfertigung als auch bei Kleinserien ein bedeu-
tender Kostenfaktor.

Neben der Vereinfachung der iiblichen mehrstufigen iterativen Vorgehensweise
erlaubt das entworfene Verfahren auch eine Optimierung, d. h. die modifizier-
ten Bewegungsanweisungen werden nicht nur schneller generiert, sie erzeugen
auch eine hohere Bahngenauigkeit als bei iterativer Bahnkorrektur durch einen
Bediener.

Weiterhin kann das System sich durch Verarbeitung von Sensordaten an seine
aktuelle Umgebung anpassen, sodass, im Gegensatz zum klassischen Teach-in,
die Bahn jeweils unterschiedlich und damit aufgabenangepasst prizise abgefah-
ren wird.

In industriellen Anwendungen sind Systeme erwiinscht, die sich, wenn sie einmal
adaptiert sind, nicht weiter in ihrem Verhalten modifizieren. Es ist also eine
Methode gefordert, die nach kurzer Adaption ohne weitere Modifikation der
Regelung oder der Sensorsignalverarbeitung auskommt. Abnutzungsbedingte
Nachkorrekturen sind ebenso wie Anpassungen bei Aufgabendnderungen nur
auf Initiative des Anlagenbedieners moglich.

Grundsétzlich bieten sich zur Losung der Aufgabe folgende Teilschritte an:

1. Verbesserung des Regelungsverfahrens unter Nutzung eines inversen Dy-
namikmodells des betrachteten Roboters

2. Sensorgestiitzte Korrektur der Bahn (online)

3. Préadiktive Vorsteuerung der gewiinschten Bahn

Dabei wird aufgrund der Erkentnisse aus Kapitel 3 die Verbesserung der Rege-
lung auf Basis der Zustandsriickfithrung allein nicht ausreichen. Problematisch
sind dabei die dazu bendtigten Rechenleistungen und Schnittstellen, die mit
hohen Abtastraten Gelenkmomente generieren. Dazu kommt, dass das inverse
Modell nur ndherungsweise bekannt ist. Daher wird dieser Ansatz wegen seiner
hohen Empfindlichkeit nicht weiter verfolgt.

Die Nutzung von Sensorinformationen erfordert dagegen eine vergleichsweise
geringe Rechenleistung. Festzuhalten bleibt jedoch, dass Sensorriickkopplungen
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aufgrund des Raum-Zeit-Problems aktuelle Trajektorien nur langsam beeinflus-
sen und dariiber hinaus auch verrauscht sind. Eine pradiktive Vorsteuerungs-
komponente ist also auf jeden Fall sinnvoll. Die folgenden Abschnitte kombi-
nieren daher den Entwurf einer pradiktiven Vorsteuerung mit den Vorteilen
zustands-riickfithrender Regelungsverfahren.

4.2 Ansatz zu einem hierarchischen Steuerungssystem

4.2.1 Voraussetzungen

Voraussetzung zu dem skizzierten Ansatz ist einerseits, dass der Zustand des
Roboters vollstindig beobachtbar! ist und die gewiinschte Trajektorie bekannt
ist oder sensorisch bestimmt werden kann. Andererseits muss das reale System
vollsténdig steuerbar? sein, d. h. man muss online auf den Zustand des Roboters
einwirken kénnen.

Da das System breiter anwendbar sein soll, wird von einer bei Industrierobo-
tern iiblicherweise vorhandenen Schnittstelle ausgegangen, die es erlaubt, in
einem vorgegebenen Takt von z. B. 12 ms Positionskommandos zu verarbei-
ten und Zustandsmesswerte zu liefern. Dabei wird in Kauf genommen, dass die
Messwerte unter Umstidnden fehlerbehaftet oder verrauscht sind und korrigiert
werden miissen (vergl. Abschnitte 4.3.4 und 4.4.3).

4.2.2 Mogliche Architekturen

In der Literatur findet man Ansédtze sowohl zu direkten Regelungen als
auch zu hierarchisch gegliederten Architekturen zur Regelung und Sensorda-
tenriickfithrung. Da die Moglichkeiten der direkten Zustandsbeobachtung be-
grenzt sind (vergl. Abschnitt 2.3), soll hier nur auf die hierarchischen Strukturen
eingegangen werden (Ubersicht in [93]).

'Vollstsindige Beobachtbarkeit einer Regelstrecke bedeutet, dass der Zustand aus den Ein- und Ausgangs-
werten eindeutig ermittelt werden kann, z. B. durch einen Zustandsbeobachter. Das setzt nicht voraus, dass alle
Zustandsvariablen direkt messbar sind.

ZVollstéindige Zustands-Steuerbarkeit einer Regelstrecke bedeutet, dass eine beliebiger Zustand aufgrund der
Stelleingéinge erreicht werden kann. Das setzt nicht voraus, dass jede Stellgrofle direkt auf nur eine Zustandsva-
riable wirkt.
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Abbildung 4.1: Hierarchisches Kontrollsystem NASREM [8, 93]

Am bekanntesten ist die NASREM Architektur, die von der NASA entwickelt
wurde, um Telerobotiksysteme fiir Raumflugprojekte zu strukturieren [8, 93].
Insbesondere werden die funktionalen Beziehungen der Multisensordatenver-
arbeitung beschrieben. Die Architektur besteht aus verschiedenen Ebenen, die
jeweils einen Funktionsblock zur Sensorverarbeitung, zur Weltmodellierung und
zur Aufgabenzerlegung enthalten, sieche Abb. 4.1.

Die unterste Ebene beschreibt die Servo-Regelung der Roboterachsen, also die
Transformation einer kartesischen Bewegung in Gelenkwinkel und die eigent-
liche Regelung. Sie entspricht bei Industrierobotern einer Kaskadenregelung,
enthilt aber auch Funktionen zur Koordinatentransformation und eine Feinin-
terpolation.

Die zweite Ebene (Primitive) betrifft die Steuerung der gewiinschten Trajektorie
auf der Basis einiger vorgegebener Punkte in kartesischen Koordinaten. Dies ist
Aufgabe der Interpolation. Dazu gehort auch die Bestimmung eines geeignetes
Geschwindigkeitsprofils. Auf der sensorischen Seite werden z. B. die Daten von
Kraft- / Momentensensoren eingelesen und verarbeitet.

Die dritte Ebene der elementaren Bewegungen transformiert symbolische Bewe-
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gunskommandos in elementare Bewegungen. Dazu gehort die Suche nach einer
kollisionsfreien Bahn, sowie die Reaktion auf Informationen der Bildverarbei-
tung. Die hoheren Ebenen der Task- und Aufgabensteuerung sind im Rahmen
dieser Arbeit nicht von Bedeutung.

Die NASREM Architektur sieht in der ersten Ebene eine Riickfithrung der
internen Zustandsdaten wie Position oder Geschwindigkeit vor, wie sie bei der
betrachteten Roboterschnittstelle in Abb. 3.4 bereits vorliegt. Die Verarbeitung
von Sensordaten in kartesischen Koordinaten erfolgt nach NASREM in der
zweiten Ebene, die Verarbeitung von Merkmalen aus der Bilddatenverarbeitung
ist in der dritten Ebene vorgesehen.

Die Referenzarchitektur der ESA fiir A&R (Automation und Robotik) wird in
[76] als ,,Functional Reference Model (FRM)“ vorgestellt (vergl. Abb. 4.2). Sie
ist in 3 hierarchisch gegliederte Steuerungsebenen unterteilt. Dabei iiberwacht
Ebene A (Aktionsebene) die Ausfithrung von Elementarfunktionen. Das sind ne-
ben einfachen Bewegungsanweisungen (move, approach) auch sensorgestiitzte
Grundoperationen (skills) wie z. B. einfache Montageoperationen (insert). Ebe-
ne B (Aufgabenebene) fasst alle Operationen zusammen, die an einem einzelnen
Objekt ausgefiithrt werden. Ebene C (Missionsebene) beschreibt die Aufgabe des
Endanwenders.

Die Sicherstellung der hohen Bahntreue von Trajektorien ist bei dieser Architek-
tur auf der untersten Ebene angesiedelt. Die Fehlerbehandlung bei Ausnahme-
situationen (nicht-nominelle Riickkopplung) ist nicht Gegenstand dieser Arbeit.
Es werden also nur die beiden linken unteren Funktionsblocke betrachtet, also
die nominelle Riickkopplung und die Planung auf Aktionsebene. Betrachtet wird
somit die Uberwachung der nominellen Prozessdatenverarbeitung, die Sensor-
datenverarbeitung, die Steuerung und die Regelung, sowie die Aktionszerlegung
und die Spezifikation des gewiinschten Zustands.

Eine weitere interessante Architektur fiir Roboter in Raumfahrtanwendungen
wurde von Brunner et al. unter dem Namen MARCO (Modular A&R Con-
troller) in [27, 28, 29] vorgestellt (siche Abb. 4.3). Sie trennt zwischen der
offline Programmierung des Roboters und der weitgehend autonomen online
Ausfithrung seiner Aufgabe. Dabei gibt es zwei Hierarchieebenen, die jeweils
einen Regelkreis bilden. Auf der oberen Ebene werden implizite Aufgabenbe-
schreibungen bearbeitet, wihrend auf der unteren Ebene Folgen von explizit
sensorbasierten Elementaroperationen ausgefithrt werden. Auf der impliziten

85



Nominelle Planung Nicht-nominelle

Ruckkopplung Riickkopplung
c o g > g A&R Missions- . o = L. .
£ 3|82 mg’ zerlegung ¢ o +S5||23 Missionsausfihrung,
5&8||28(|58 (™ <|2€3||=£E[|=&|| Planung & Steuerung
2s||RS||8e Aufgaben- =5 ||ux||L g (Ebene C)
co||od||afx oS- 7 = o
o>la>||g spezifikation =]
Zustands- 4 Aufgaben- Zustands- 4
information anweisungen" information
' 1 T
cD|5D . Aufgaben- . — =2 .
£ S||82|| =28 zerlegung ¢ o L = L3 Aufgabenausfihrung,
S8||28||58|m™ <|€3||=£||=g|| Planung & Steuerung
2s||8s||Se Aktions- E5||lux||L o (Ebene B)
) [T} ol e n 5 -]
»w>|a>||g spezifikation =]
Zustands- 4 Aktions- Zustands- 4
information anweisungen" information
L o qé, 4 g Aktions- . = =2 . .
S S8 2 mcg” zerlegung ¢ o £5||s3 Aktionsausfluhrung,
§§ 23 §§, > «[23||= § =g Planung & Steuerung
25|8S||82 Zustands- E5||lux||eg (Ebene A)
csl||2e||2 spezifikation @ ° 3
AS||e7||®
Sensor- Stell- Sensor-
daten groBe daten
_______________________________________________ .

Gesteuerte A&R i
Gerate und Prozesse !

Abbildung 4.2: Hierarchische Architektur FRM [76]

Ebene wird roboterunabhingig beschrieben, was getan werden soll. Auf der
expliziten Ebene wird fallspezifisch festgelegt, wie die Ausfiithrung erfolgen soll.

Man unterscheidet drei Arten von Elementaroperationen: Operationen mit ei-
ner Lageregelung, sensorgefiihrte Operationen und sogenannte Operationen im
,shared control mode“. Letzteres bedeutet, dass eine Sensordatenriickfiihrung
zur autonomen online Ausfithrung der Operationen und getrennt eine voraus-
schauende offline Simulation stattfindet.

Bei Industrierobotern ist der ,,shared control“ Modus nicht erforderlich, da kei-
ne groflen Zustandsabweichungen und Signallaufzeiten beriicksichtigt werden
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Abbildung 4.3: MARCO Architektur zur Tele-Sensor-Programmierung [27]

miissen. Bei Sensoren mit grofler Abtastzeit oder Totzeit ergibt sich allerdings
die Notwendigkeit, die Sensorsignale geeignet vorherzusagen um die Bewegungs-
anweisungen anzupassen.

Die Trennung zwischen implizter (roboterunabhingiger) und expliziter (robo-
terabhéngiger) Ebene ist dagegen fiir Industrierobotersysteme sinnvoll.

Die in diesem Abschnitt skizzierten Steuerungssystemarchitekturen sind fiir
Systeme mit hoher Autonomie entworfen, die iiber die Anforderungen an einen
Industrieroboter hinausgehen. Zur Sicherstellung der Bahntreue ist daher nur
die Betrachtung der unteren Systemebenen sinnvoll.

Eine zusétzliche Hierarchiestufe zur Verarbeitung von externen Sensorsignalen
zur Sicherstellung der Bahntreue ist allerdings sinnvoll und bei Industrierobo-
tern durchaus iiblich. So werden die Sensorschnittstellen von Industrierobotern
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meist niederfrequenter abgetastet als der Lageregelkreis.

4.2.3 Vorschlag zu einem 3-stufigen System

In Anlehnung an die NASREM- und die FRM-Architektur wird eine hierarchi-
sche gegliederte Architektur zur Steuerung eines Industrieroboters vorgeschla-
gen (Abb. 4.4). Die unterste Ebene der Steuerung bildet das industrielle System.
Die Optimierung dieser Stufe ist nicht Gegenstand dieser Arbeit.

Die zweite Stufe des hierarchischen Systems ergénzt die industrielle (feed-
back) Positionsregelung durch eine Vorsteuerung (feedforward), deren Parame-
ter adaptiert werden. Gemeinsam mit den ersten beiden Ebenen der Steuerung
bildet der reale Roboter einen idealen Roboter. Dieser ist dadurch definiert,
dass seine Eingangssignale und Ausgangssignale iibereinstimmen, also die Ist-
Bewegung y gleich der Soll-Bewegung w ist.

Als oberste Ebene enthilt die vorgeschlagene Architektur eine Bahnplanung,
die die gewiinschte Roboterbewegung spezifiziert. Dabei wird neben einer ana-
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Abbildung 4.4: Hierarchisch gegliederte Darstellung des vorgeschlagenen Systems (w = Soll-
werte, u = Stellgrofle, y = Messgrofie, s = Sensordaten)

38



Aufgabe Regler- [* Umgebung

| *W __________________ |

Bahn- i Positions- Roboter mit i

planungs- >> regler &> Regelung : >  Sensor

modul | W! |(feedforward)| U | (feedback) | !|Y s
A idealer Roboter |

Abbildung 4.5: Struktur der vorgeschlagenen Architektur als Regelkreis (w = Sollwerte, u =
StellgroBe, y = Messgrofle, s = Sensordaten)

lytisch definierten Trajektorie auch die Information von externen Sensoren ge-
nutzt.

Die hierarchische Struktur lasst sich auch als Regelkreis darstellen (Abb. 4.5).
Schnittstellen zu dem Regelkreis sind die Ein- und Ausgangssignale des idealen
Roboters.

Im gestrichelt umrandeten Funktionsblock wird das Verhalten des realen Robo-
ters derart geregelt, dass von auflen ein idealer Roboter gesehen wird. Dies wird
durch eine pradiktive Vorsteuerung erreicht, die so an das reale System adap-
tiert wird, dass die Bahnfehler minimiert werden. Die Vorsteuerung schétzt die
Bewegungskommandos fiir die industrielle Steuerung, die nétig sind, umd die
Soll-Trajektorie auszufiihren.

Im AduBeren Regelkreis wird aufgabenabhingig die Soll-Bahn des idealen Ro-
boters in Form von Soll-Positionen im Takt der Lageregelung bestimmt. Diese
Trajektorie wird mit Hilfe des inneren Funktionsblocks der Regelkreisstruktur
unmittelbar ausgefiithrt. Im Idealfall gibt es also keine Regelabweichung.

Um die zweite Stufe der hierarchischen Struktur bzw. den inneren Funktions-
block des Regelkreises, also den idealen Roboter, zu realisieren, braucht man
neben der Soll-Position zu den aktuellen Zeitpunkten noch weitere Informatio-
nen, wie z. B. zukiinftige Soll-Positionen oder Ableitungen der aktuellen Soll-
Position. Dies bedeutet eine Erweiterung der Schnittstelle. In Ubereinstimmung
mit den in Abschnitt 2.2.2 beschriebenen Verfahren der pradiktiven Regelung
wird die Schnittstelle der Sollwerte so erweitert, dass neben dem aktuellen Vek-
tor jeweils n,, zukiinftige Vektoren der Soll-Positionen an die mittlere Ebene
iibergeben werden. Im Fall der Verarbeitung von Sensorwerten erfordert dies
ggf. eine Extrapolation oder Schétzung in der Bahnplanungsebene (vergl. Ab-
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schnitt 4.4).

Dabei konnen sowohl die Ist-Positionen y(k) zum Zeitpunkt k als auch die
Soll-Positionen w(k + i) zum Zeitpunkt k + ¢ wahlweise in Achswerten oder in
kartesischen Weltkoordinaten angegeben werden. Im Folgenden werden die Ro-
boterzustinde in Roboterkoordinaten angegeben, um keine Koordinatentrans-
formation beriicksichtigen zu miissen.

In Abschnitt 3.2.2 wurde gezeigt, dass das Roboterverhalten unterschiedlich ist,
wenn Kontaktkrifte wirken. Um auf der mittleren Steuerungsebene auch die in-
nerhalb der néichsten n,, Schritten wirkenden Stérungen verarbeiten zu kénnen,
ist es bei Roboterbewegungen mit Kraftkontakt zur Aulenwelt sinnvoll, neben
den Positionen auch die einwirkenden Kréfte iiber die Schnittstelle zur oberen
Ebene aufzunehmen. Im Zweifelsfall ermittelt die obere Ebene, ob Kontakt-
krafte zu erwarten oder gar erwiinscht sind. Konkrete Informationen iiber bei
Soll-Bewegungen auftretende Krifte konnen die Regelgiite des Systems verbes-
sern. Diese Kréafte erstrecken sich iiber den gleichen zeitlichen Horizont wie die
Soll-Positionen und miissen im gleichen Bezugskoordinatensystem vorliegen.

Dies ist in Abb. 4.6 dargestellt. Sie unterschiedet sich von Abb. 4.4 nur durch
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Abbildung 4.6: Hierarchisch gegliederte Struktur mit Beriicksichtigung von Kontaktkréften
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die Signale. Wahrend in Abb. 4.4 Sollwerte, Stellgroflen und Messgrofien durch
die Variablen w, v und y bezeichnet wurden, enthilt Abb. 4.6 physikalische
Groflen. q sind die Gelenkwinkel des Roboters, q. die Bewegungsanweisungen
und qg die Soll-Gelenkwinkel. 74 ist der Vektor der Gelenkmomente, der die
gewiinschte Bewegung ausfiihrt. Dabei wird der Anteil 75 zur Kompensation der
Kontaktkrafte und -momente benotigt. Er kann direkt aus den Kontaktkraften
berechnet werden (Abschnitt 5.4.3). Anders ausgedriickt werden die Sollwerte
w(k + 1) durch die 6 Soll-Gelenkwinkel qq(k + ¢) und die 6 Momente 75(k + 7)
gebildet. Entsprechend werden y(k) und u(k) in Abb. 4.4 durch die jeweils 6
Winkel q(k) und q.(k) ersetzt.

4.2.4 Eigenschaften der gewihlten Struktur

Die gewahlte Struktur hat viele Parallelen zu den in Abschnitt 4.2.2 erlduterten
hierarchischen Architekturen, insbesondere zu den unteren Ebenen der Refe-
renzarchitekturen NASREM und FRM. Im Detail gibt es aber Unterschiede,
die sich aus den unterschiedlichen Voraussetzungen und Aufgaben fiir Raum-
fahrtroboter und industrielle Systeme ergeben.

Es gibt triftige Griinde, die Struktur in der beschriebenen Form festzulegen:

Die Trennung von Regelung und Bahnplanung erlaubt einen getrennten Ent-
wurf der beiden Teilsysteme. Die Regelung kann also durch eine Struktur nach
Abschnitt 4.3, durch einen sogenannten ,, Computed Torque“ Ansatz nach [164]
oder andere Verfahren realisiert sein. Wichtig ist nur, dass durch die Regelung
eine Naherung des tdealen Roboters erreicht wird.

Die Realisierung der Bahnplanung ist somit ebenfalls unabhéngig von den unte-
ren Ebenen. So kénnen die Daten von Kraft- / Momentensensoren, Entfernungs-
messern oder anderen Sensoren verarbeitet werden. Im Gegensatz zu den direk-
ten Regelungsverfahren in den Abschnitten 2.3 und 3.3 konnen auch mehrere
Sensorarten gleichzeitig verwendet werden. Daher wird die Architektur auch
als multisensorielle Steuerungsstruktur bezeichnet. Einzige Bedingung ist eine
Kalibrierung, sodass aus den Sensordaten die entsprechende Robotersollpositi-
on ermittelt werden kann. Im Falle einer Sensordatenfusion bedeutet dies keine
Einschrankung, da in jedem Fall eine logische Beschreibung der Sensoren und
ihrer Daten existieren muss. Alternativ hierzu kann die Abbildung der Sensor-
daten auf die Bewegungsanweisungen auch benutzerdefiniert trainiert sein (Skill
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Transfer [54]).

Es kann allerdings vorkommen, dass eine geeignete direkte Sensorriickkopplung
existiert, ohne dass die Transformation der Sensordaten auf die Roboterkoor-
dinaten genau bekannt ist. Dies ist z. B. dann der Fall, wenn bildbasierte Ver-
fahren der Auswertung von Kamerabildern vorliegen, die Abweichungen von
Merkmalen im Bild direkt in Bewegungsanweisungen umsetzen (ohne Bestim-
mung der rdumlichen Positionen der zu den Merkmalen gehorigen Objekte). In
dem Fall ist eine strenge multisensorielle Struktur nicht flexibel genug. Stattdes-
sen ist eine ggf. adaptierte direkte Regelung angemessen bzw. die Informationen
miissen direkt durchgeschaltet werden.

Weiterhin ungeeignet ist die vorgeschlagene Struktur, wenn die Regelungsebe-
ne die erforderliche Genauigkeit nicht erbringen kann. Dies ist bei industriellen
Anwendungen in der Regel nicht der Fall. In direkter Interaktion mit dem Men-
schen, wie z. B. bei mobilen Service-Robotern ist meist eine ,,weiche“ Regelung
gewiinscht, also eine Nachgiebigkeit gegeniiber dufleren Kraften oder sprunghat-
ten Vorgaben. Fiir solche Systeme muss die skizzierte multisensorielle Struktur
geeignet ausgelegt werden.

Vorteile bringt die vorgeschlagene Struktur insbesondere dann, wenn mehre-
re unterschiedliche Roboter wahlweise mit unterschiedlicher Sensorik bestiickt
werden. In solchen Fillen muss die Dynamik fiir jeden Roboter oder Robo-
tertyp jeweils nur einmal beim Entwurf der beiden unteren Steuerungsebenen
beriicksichtigt werden. Dies ist Aufgabe des Roboterherstellers. Die Adaption
der verschiedenen Elemente des Reglers und der Vorsteuerung erfolgt dann bei
der Inbetriebnahme des Roboters.

Die obere Ebene, also die Ebene der Sensordatenverarbeitung, wird von dem
Anwender roboterunabhingig entworfen. Bei Wechsel des Robotertyps muss die
obere Ebene nicht angepasst werden, solange der Roboter nicht in kritischen
Betriebszusténden wie z. B. zu hohen Geschwindigkeiten oder Beschleunigungen
arbeitet.

Diese Trennung von aufgabenunabhingiger Kompensation der roboterspezifi-
schen Dynamik und roboterunabhéngiger Spezifikation der Aufgabe ist insbe-
sondere bei Anwendungen von Robotern in der Teleprasenz erforderlich.

In vielen Fallen kann es vorkommen, dass der pradiktive Charakter der Schnitt-
stelle nicht zum Tragen kommt. Dies ist dann der Fall, wenn die obere Ebene
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zwar die aktuelle Soll-Position, nicht aber die zukiinftigen Werte liefern kann.
In diesem Fall konnen die fehlenden Vorgaben fiir die mittlere Ebene durch
Extrapolation der bisherigen Soll-Positionen generiert werden. Eine geeignete
Extrapolation ist dabei nicht trivial, da sowohl die Verwendung der aktuellen
Soll-Position fiir alle zukiinftigen Schritte, als auch eine lineare Extrapolation
oder eine Extrapolation hoherer Ordnung keine Garantie fiir eine ausreichende
Reprisentation der gewiinschten Bahn geben.

Im Fall von Sensoren, die keine Pradiktion der Soll-Bahn erlauben, kann eine
fiir den speziellen Einsatzfall entworfene direkte Sensorriickfiihrung der vorge-
schlagenen Struktur iiberlegen sein. Das liegt daran, dass beim Entwurf der
mittleren Ebene fiir die vorgeschlagene hierarchische Struktur vorausgesetzt
wird, dass die obere Ebene eindeutige Sollwerte erzeugt. Gerade dies ist aber
nicht der Fall, wenn zum Zeitpunkt k£ + 1 eine andere Soll-Position qq(k + 1)
ermittelt wird als zum Zeitpunkt k& fiir den gleichen Schritt pradiziert wurde
(qa(k + 1) # qa(k+1) = f(aa(k),qqs(k — 1))). Dies ist in Abschnitt 6.6.2
an einem Beispiel belegt. Stabilitdt der multisensoriellen Struktur ist aber, zu-
mindest ohne Extrapolation der Sollwerte, immer garantiert, sofern die beiden
Ebenen jeweils optimal ausgelegt sind.

Die vorgeschlagene Steuerungsstruktur ldsst sich bei iiblichen verfiigbaren Ro-
botersteuerungen einfach realisieren. Die mittlere Ebene wird als zusétzliches
Modul zur vorhandenen Kaskadenregelung (untere Ebene) implementiert (siehe
Abb. 4.7). Die obere Ebene erfiillt die Aufgabe des nicht realisierten Moduls zur
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Strom —‘

|
|
|
: Geschwindigkeit
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Lage (Position)
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i Robotersteuerung

Abbildung 4.7: Struktur des Eingriffs in die Robotersteuerung
(R = externer Regler, L = Lageregler, G = Geschwindigkeitsregler, S = Stromregler, A = Achse,
a = Soll-Positionen fiir mehrere Abtastschritte, b = kommandierte Lage, ¢ = Lagedifferenz, d =
Soll-Geschwindigkeit, e = Geschwindigkeitsdifferenz, f = Soll-Strom, g = Stromdifferenz, h = Robo-
terstellgrofie (Strom))
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Sensorintegration. Die Schnittstelle des idealen Roboters geht allerdings iiber die
in vorhandenen Robotersteuerungen vorgesehenen Zustinde hinaus. Deshalb ist
eine Integration von beiden Modulen in der Sensorschnittstelle der industriel-
len Robotersteuerung sinnvoll. Die restlichen Elemente der Steuerung bleiben
davon unberiihrt.

4.3 Vorschlag fiir eine vorausplanende Steuerung

In diesem Abschnitt wird eine adaptive Methode entwickelt, die iibliche Indus-
trieroboter in ideale Roboter transformiert.

4.3.1 Annahmen

Das System soll nach der Adaption der Regelung und Vorsteuerung in der Lage
sein, auch untrainierte Bahnen mit hoher Genauigkeit abzufahren. Die Aufgabe
geht also iiber das Lernen individueller Trajektorien hinaus, da dabei fiir jede
neue Bahn eine neue Adaption erfolgen muss.

Die Soll-Bahn wird sowohl wahrend der Adaption als auch wéahrend ihrer
Ausfithrung als bekannt angenommen, zumindest fiir die vergangenen und die
nédchsten zukiinftigen Abtastschritte. Gleiches gilt fiir auftretende Kontakt-
krafte.

Weiterhin soll das Verfahren allgemein anwendbar sein, also nicht fiir die spe-
ziellen Eigenschaften eines Robotertyps entworfen werden. Daher wird darauf
verzichtet, ein Modell des dynamischen Verhaltens vorzugeben, da solche Model-
le schwer zu bestimmen sind [112, 242]. Damit sind modellgestiitzte Verfahren
nach Abschnitt 2.2.1 ausgeschlossen.

Es wird allerdings vorausgesetzt, dass einige qualitative Kenntnisse iiber das Ro-
boterverhalten vorliegen. Dies sind z. B. die Grolenordnungen der erreichbaren
Geschwindigkeiten und Bahnabweichungen sowie die Ursache der Stérungen.

Die Schnittstelle zum Roboter wird derart gewéhlt, dass die Hard- und Soft-
ware handelsiiblicher Robotersysteme weitestgehend mitbenutzt werden kann.
Dies bedeutet, dass auf einen Eingriff auf der Ebene der Signalprozessoren oder
der Leistungselektronik verzichtet wird. Stattdessen wird der bei den meisten
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Robotern vorhandene Positionsregelkreis benutzt. Damit liegen zu festen Ab-
tastzeiten die Achspositionen vor, nicht aber deren zeitliche Ableitungen. Die
Moglichkeit zur Vorgabe von Positionen in einem festen Zeitraster sei eben-
falls gegeben, sodass die Integration des adaptiven Systems auf der Basis der
Positionsschnittstelle nahezu roboterunabhéngig implementierbar ist.

Aufgrund der Ansteuerung iiber die Positionsschnittstelle bedeutet jede Verdnde-

rung der Bewegungen des Robotersystems eine Korrektur der vorgegebenen
Bahn.

Die Struktur ist in Abb. 4.7 dargestellt. Dabei steht auflerhalb der Roboter-
steuerung nur ein Funktionsblock, dessen Ausgang eine fiktive Position ist, de-
ren Spezifikation das gewiinschte Verhalten hervorrufen soll.

Der breite Pfeil als Eingang des externen Reglers deutet an, dass es sich um
mehr als ein (vektorielles) Signal wie die Lage oder Geschwindigkeit handelt.
Stattdessen ist damit die gesamte Information iiber die Trajektorie gemeint,
soweit sie im Regler benotigt wird. Insbesondere sind es also neben der aktuellen
Soll-Position noch mehrere zukiinftige Zustandswerte der Soll-Bahn.

In Ermangelung eines online verfiigharen externen Positionsmesssystems wird
die betrachtete Bahngenauigkeit, wie in Kapitel 3 gezeigt, zunédchst aufgrund
der roboterintern gemessenen Gelenkwinkel bestimmt. Die Diskussion der durch
diese Voraussetzung resultierenden Fehler folgt in Abschnitt 4.3.4.

Ebenfalls ist die Abtastzeit nicht kritisch. Die beobachteten dominanten Bahn-
abweichungen sind derart niederfrequent, dass z. B. bei dem Manutec r2 Ro-
boter eine gegeniiber dem Takt der Sensorschnittstelle der Steuerung (125 Hz)
reduzierte Abtastrate von 62.5 Hz fiir das adaptive System verwendet werden
konnte. Durch die Halbierung der Abtastrate wird der Aufwand des adaptiven
Verfahrens iiberproportional reduziert.

Eine weitere Vereinfachung der vorausplanenden Steuerung ist aufgrund der
Aussage moglich, dass der Schleppfehler dem innerhalb einer festen Zeitkonstan-
te zuriickgelegten Weg entspricht (Abschnitt 3.2.1). Dadurch ist eine entkop-
pelte lineare Behandlung in erster Naherung zuldssig. Ein nichtlinearer Steue-
rungsansatz, der ein deutlich langeres Training benétigt, ist allerdings zur Ver-
feinerung der Steuerung nétig.

Die Vernachlassigbarkeit von Kopplungen konnte bei Experimenten mit einem
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Manutec r2 auch am Beispiel geringer Fehler des unbewegten 4. Gelenks (siehe
Versuche in Abschnitt 3.2.1) gezeigt werden. Sie gilt allerdings nur bei Regelung
im Roboterkonfigurationsraum. So wird in Abb. 3.14 gezeigt, dass kartesische
Kopplungen existieren. Bewegung in der y-z-Ebene konnen Bahnabweichungen
in der x-y-Ebene hervorrufen.

In der Literatur (z. B. [91, 163]) wurde vorgeschlagen, zu jedem Abtastzeitpunkt
online eine Referenztrajektorie3von der aktuellen Ist-Position zur Soll-Bahn
zu bilden und anstelle der eigentlichen Soll-Trajektorie die Referenztrajekto-
rie einzuregeln. Dies ist insbesondere dann nétig, wenn grofle Regeldifferenzen
gemessen werden, deren Ausgleich auch unter giinstigen Bedingungen mehrere
Abtastschritte oder hohe Beschleunigungen erfodert. Aufgrund der hohen Re-
produzierbarkeit von Trajektorien ist dieser Ansatz bei Industrierobotern nicht
notig. Lediglich bei online geplanten Bahnen kann eine Zwischentrajektorie not-
wendig werden, wenn die zu aufeinander folgenden Zeitpunkten berechneten
Soll-Bahnpunkte fiir einen definierten spateren Zeitpunkt sich stark unterschei-
den. Fiir den Fall ist im Bahnplanungsmodul eine Glattung erforderlich.

4.3.2 Anforderungen an Industrierobotersteuerungen

Um das vorgeschlagene System in marktiibliche Robotersteuerungen integrieren
zu koénnen, miissen einige Bedingungen erfiillt sein.

Eine wichtige Eigenschaft der Robotersteuerung ist sicherlich das Vorhanden-
sein einer Sensorschnittstelle. Der Robotersteuerung sollten also zuséitzlich zu
den interpolierten Soll-Bahnpunkten noch Korrekturen oder direkt fiktive Soll-
Bahnpunkte (Anweisungen) eingebbar sein.

Es wird also eine Schnittstelle benotigt, iiber die ein Datenaustausch im Takt
der Lageregelung erfolgen kann. Theoretisch ist es moglich, bei Bahnsteuerungs-
oder Vorsteuerungsverfahren die durch Modifikation der Soll-Bahnpunkte er-
zeugten Bewegungsanweisungen bereits im Roboterprogramm abzulegen. Dies
erfordert allerdings die Speicherung der Bahnen im Takt der Lageregelung und
nicht, wie es iiblich ist, nur die Stiitzpunkte von abschnittsweise linearen oder
zirkularen Bahnen.

3Mit Referenztrajektorie ist hier nicht, wie sonst, die nominelle Soll-Trajektorie gemeint sondern eine Zwi-
schentrajektorie. Der Begriff wird in der Literatur zur pridiktiven Regelung in dieser Bedeutung gebraucht, im
Gegensatz zum Sprachgebrauch dieser Arbeit.
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Weiterhin sollte eine industrielle Steuerung die aktuellen Positionen zu jedem
Abtastschritt zur Verfiigung stellen, z. B. in Form von gemessenen Gelenk-
winkeln. Nicht ausreichend ist dagegen der rechnerisch ermittelte Zustand, der
durch Filterung der Anweisungen innerhalb der Steuerung berechnet wird und
irrefithrend als Ist-Position bezeichnet wird. Einige Sensorschnittstellen, z. B.
[138] liefern nur diesen Zustand, was keine Aussagen iiber die Dynamik des
Roboters erlaubt und somit nicht zur Regelung verwendet werden kann.

Auch bei Bahnsteuerung oder Vorsteuerung ohne Messwertriickfithrung (siehe
Abschnitt 4.3.3) sollte der aktuelle Zustandsverktor aulerhalb der industriellen
Steuerung (unterste Ebene der hierarchischen Struktur) verfiigbar sein, dann
aber, abgesehen von der Bahnplanung, nur in der Adaptionsphase, also offli-
ne. Danach werden in der mittleren Ebene der hierarchischen Struktur keine
Messwerte mehr verarbeitet. Ob die Bahnplanung den aktuellen Zustand des
Roboters benotigt, hingt von der Art des Planungsverfahrens ab (siehe Ab-
schnitt 4.4).

Das vorgeschlagene adaptive Verfahren arbeitet im Roboterkonfigurationsraum.
Es werden also Gelenkvariablen vorgegeben und aktuelle Ist-Werte erwartet. Bei
bekannter Kinematik des Roboters kann aber auch eine kartesische Schnittstelle
sinnvoll sein, da sich alle Werte umrechnen lassen. Ebenso kénnen die Anwei-
sungen angepasst werden, wenn die Industrieroboterschnittstelle anstelle von
Roboterpositionen Robotergeschwindigkeiten verlangt. Geschwindigkeitsanwei-
sungen werden als Differenz von aufeinander folgenden Positionsanweisungen
berechnet.

Steuerungsbedingte Totzeiten spielen abgesehen von der Messwertriickfiihrung
und der online Bahnplanung keine Rolle, da die aktuellen Ist-Werte dann nur
offline zur Adaption verwendet werden. Bei offline Berechnungen kann die Tot-
zeit vollstdndig beriicksichtigt werden. Wenn die Ist-Werte allerdings online
benotigt werden, sollte die Totzeit aus Stabilitdtsgriinden moglichst gering sein.

Schliefflich vereinfacht es die Struktur des adaptiven Systems und erhéht die Ge-
nauigkeit, wenn die Kopplungen zwischen den Achsen gering sind. Dies ist bei
Robotern der Fall, bei denen die Motortragheitsmomente dominant gegeniiber
den Armtrigheitsmomenten sind. Beziiglich der letzten Annahme kann fest-
gestellt werden, dass sie das adaptive System vereinfacht, die Bahntreue aber
nicht grundsétzlich begrenzt.

Hervorzuheben bleibt, dass keine Momenten- oder Stromschnittstelle zur Reali-
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sierung des adaptiven Verfahrens benotigt wird. Es wird auch kein vorgegebenes
Modell oder inverses Modell des Roboters vorausgesetzt. Sowohl von der Kennt-
nis des Systems als auch von den Hardwareschnittstellen ben6tigt das Verfahren
also wesentlich weniger als rein modellgestiitzte Ansétze.

4.3.3 Struktur des adaptiven Systems

In Erweiterung der Aufgabenstellung aus Abschnitt 4.3.1 wird ein System aus-
gewahlt, das verschiedene Betriebsarten vorsieht (siehe auch Tabelle 4.1):

1. Bahnsteuerung von speziell trainierten festen Trajektorien
2. Vorsteuerung von wihrend der Adaptionsphase noch unbekannten Bahnen

3. Vorsteuerung von wiahrend der Adaptionsphase unbekannten Bahnen und
Messwertriickfiihrung zur Kompensation von stochastischen Stérungen

Dabei entspricht Betriebsart 2 der im Abschnitt 4.3.1 geforderten Methode. Fi-
ne Erweiterung zu Betriebsart 3 ist leicht moglich und erlaubt unter Umsténden
eine weitere Erhohung der Bahngenauigkeit. Betriebsart 1 beschreibt einen ein-

fachen Sonderfall.

Es wird also zwischen der Steuerung von festen Trajektorien, die wiederholt
abgefahren werden sollen, und einer allgemeinen Vorsteuerung von a priori un-
bekannten Bahnen unterschieden. Im ersten Fall erzeugt die Adaption eine Folge
von Stellgréflen, die im Abtasttakt an den Roboter abgegeben werden. Dabei
spricht man auch von Trajektorienlernen.

In den anderen Fillen wird ein Regler adaptiert, der aufgabenunabhingig den
Roboterzustand und die Soll-Bahn gewichtet, um daraus optimale Stellgréfien
zu generieren. Dieser Regler entspricht einem inversen dynamischen Modell
des geregelten Roboters. Er besteht zumindest aus einer Vorsteuerung, also
einer Gewichtung der zukiinftigen Bahnpunkte. Es wird unterschieden, ob eine
Riickfithrung des Roboterzustands vorhanden ist (Betriebsart 3), oder ob ei-
ne reine Vorsteuerung (Betriebsart 2) gewihlt wurde, da sich in beiden Fallen
die Adaption unterscheidet. Dabei wird der Zustand durch die Ist-Werte der
Roboterposition und die abgegebenen Kommandos zu verschiedenen Zeitpunk-
ten reprasentiert. Durch die Riickfiihrung des Roboterzustands lisst sich eine
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Betriebsart Bahnsteuerung Vorsteuerung ohne Vorsteuerung mit
Messwertriickfithrung | Messwertriickfiihrung
Zahl der Trajektorien zur 1 >1 >1

Adaption

Trajektorie nach Abschluss
der Adaption

wie bei Adaption

frei wahlbar

frei wahlbar

Dynamische Bahnfehler

kompensiert

kompensiert

kompensiert

Totzeit in der industriellen
Steuerung (abgesehen von
Sensorriickkopplungen )

kein Einfluss

kein Einfluss

kein Einfluss

Erreichbare Bahngenauig- sehr hoch hoch hoch
keit, wenn stochastische
Storungen gering sind
Erreichbare Bahngenauig- gering gering mittel
keit, wenn stochastische
Storungen dominant sind
Schritte der Adaption 2 3 3
Adaption von Folge von Parametern der Parametern des
Kommandos Vorsteuerung Reglers (mit Vorst.)
Initialisierung durch Soll-Bahn 0, aufler fiir 0, aufler fiir
aktuellen Sollwert aktuellen Sollwert
Eingénge im online-Betrieb - Sollwerte Sollwerte, Ist-Werte,
bereits abgegebene
Kommandos
Eingénge fiir - Sollwerte Sollwerte, Ist-Werte,
3. Adaptionsschritt bereits abgegebene
Kommandos
Pradiktion der Soll-Bahn erforderlich erforderlich erforderlich
Einsatz von Sensoren zur nicht moglich erlaubt erlaubt

Spezifikation der Soll-Bahn

Tabelle 4.1: Eigenschaften der verschiedenen Betriebsarten

Erhéhung der Bahngenauigkeit erreichen. Allerdings zeigen die Untersuchungen
aus Kapitel 3 eine geringe Empfindlichkeit gegeniiber stochastischen Einfliissen,
so dass der Vorteil der Zustandsriickfithrung bei den in dieser Arbeit untersuch-

ten Systemen eher gering ausfallen wird.

Eine reine Messwertriickfithrung ist dagegen nicht vorgesehen. Die hohe Re-
produzierbarkeit der Bewegungen beweist, dass die Kaskadenregelung nach

Abb. 4.7 bereits geniigend optimiert ist, sodass eine weitere Verbesserung der
Bahntreue nur durch zuséatzliche Informationen moglich ist, die der Roboter-
steuerung direkt nicht zur Verfiigung stehen.
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Da nach Abschnitt 4.3.1 kein genaues Modell des Roboters vorgegeben werden
soll, ist eine adaptive Struktur vorteilhaft. In allen Fallen wird wiahrend der Ad-
aption die jeweils benutzte Soll-Bahn in Form von Abtastwerten der Positionen
im Roboterkoordinatensystem als bekannt angenommen. Aufgabe der Adap-
tion ist die (pradiktive) Modifikation der kommandierten Trajektorie in eine
fiktive Bahn, deren Verarbeitung durch die industrielle Steuerung und das dy-
namische System gerade die Ausfiihrung der Soll-Bahn ergibt. Lernverfahrnen
wie reinforcement learning oder Q-learning (vergl. Abschnitt 2.4.3) sind dage-
gen aufgrund der Kenntnisse iiber das Robotersystem nicht nétig und werden
daher aufgrund des hohen Trainingsaufwands auch nicht verwendet.

Unter den in Abschnitt 2.4 aufgefithrten Adaptionsmethoden sind nur Verfahren
mit getrenntem Streckenmodell und Regler geeignet, um ein bestimmtes Ver-
halten vorzugeben. Deshalb wird die Struktur nach Abb. 2.12 (Adaption mit
Identifikationsmodell nach Isermann) ausgewéhlt. Die Struktur nach Abb. 2.13
hat zwar auch ein getrenntes Modell, dort ist die Regleradaption aber fest vor-
gegeben (Minimierung des Trajektorienfehlers durch Backpropagation [212]),
was auch keine Spezifikation des Regelkreises erlaubt.

Im Gegensatz zur Struktur miissen die von Isermann in [108] aufgefithrten
Reglerentwurfsmethoden verworfen werden, da sie primér die Riickkopplung
von Messwerten durch Schliefung des Regelkreises betrachten, was hier nicht
verandert werden soll. Aulerdem werden dort nur parametrische, meist lineare
Regler entworfen.

Daher wird die Regleradaption entgegen Abb. 2.12 in zwei Funktionsblocke auf-
geteilt, ndmlich einen Funktionsblock zur Festlegung der optimalen Stellgréfien
und einen Funktionsblock, um diese Stellgréflen aufgrund der Eingangswerte
zu erzeugen. Dieser zweite Funktionsblock wird an die Struktur des Reglers
angepasst.

Insgesamt ergeben sich also drei Schritte der Adaption und zwar die Bildung
eines Robotermodells, die a posteriori Bestimmung optimaler Bewegungsanwei-
sungen fiir eine Trainingsbewegung und schliefflich die eigentliche Regleradap-
tion.

Diese Struktur erlaubt nun gegeniiber den anderen Architekturen einen selekti-
veren Entwurf, sodass z. B. hochfrequente Soll-Bahnen nach Moglichkeit exakt
ausgefithrt werden, wiahrend die Adaption unempfindlich gegeniiber hochfre-
quenten Messstorungen ist. Auflerdem kann der noch niher zu spezifizierende
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Abbildung 4.8: Struktur des adaptiven Verfahrens bei Bahnsteuerung (unterer Teil = online
Steuerung, oberer (gelber/brauner) Teil = offline Adaption, leere Funktionsblocke = Daten-
speicher fiir gesamte Trajektorie, dicke Pfeile = Daten von mehreren Zeitpunkten)

Regler durch das identifizierte Modell inkrementell verbessert werden, was die
Genauigkeit der Adaption erhoht (vergl. Abschnitt 2.4).

Die Strukturen der verschiedenen Betriebsarten sind in Abb. 4.8 bis 4.10 enthal-
ten. Sie unterscheiden sich nur im unteren linken Bereich. Zur Darstellung wur-
den in der Regelungstechnik {ibliche Bezeichungen gew#hlt, da der Ansatz der
Adaption nicht nur fiir die gestellte Aufgabe der Erhohung der Bahngenauig-
keit an positionsgeregelten Robotern giiltig ist. Daher sind die Stellgrofien (Be-
wegungskommandos), die Messwerte (Encoderwerte) und die Sollwerte (Soll-
Bahnpunkte) durch die Variablen u, y und w ausgedriickt. Die unterstrichenen
Buchstaben u, y und w bedeuten Variablen zu mehreren Zeitpunkten, i. A. von
der gesamten Trajektorie. n beschreibt eine stochastische Anregung zur Uberla-
gerung der Stellgréfle, was allerdings nur zur Parameteridentifikation ben&tigt
wird. Der Funktionsblock ,,Roboter mit Regelung® enthélt neben dem physika-
lischen Roboter auch noch die standardmafBige industrielle Steuerung (Kaska-
denregelung).

Alle drei Strukturbilder enthalten im unteren Bereich den online Teil. Dies
ist die Steuerung des Roboters bzw. der Regelkreis. Alle Daten der Regelung
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Abbildung 4.9: Struktur des adaptiven Verfahrens bei Vorsteuerung (unterer Teil = online
Vorsteuerung, oberer (gelber/brauner) Teil = offline Adaption, leere Funktionsblécke = Daten-
speicher fiir gesamte Trajektorie, dicke Pfeile = Daten von mehreren Zeitpunkten)

/ Steuerung werden aufgezeichnet und nach Beendigung der Roboterbewegung
offline verarbeitet, was in Abschnitt 4.2.3 durch gelbe Funktionsblécke ,,Reglera-
daption“ zusammengefasst wurde. Hier wird die Adaption genauer ausgefiihrt.
Dabei beschreiben die Funktionsblocke Parameteridentifikation, Optimierung
und Training die verschiedenen Schritte der Adaption. Die Wissensbasen sind
Modell und Bahnspeicher, Vorsteuerung oder Regler. Die Darstellungen be-
trachten nur jeweils ein Gelenk. Die Adaption erfolgt also getrennt fiir jede
Achse des Roboterkoordinatensystems. Dies ist zuldssig, da die Kopplungen
bei Betrachtung im Gelenkraum in erster Naherung vernachlissigbar sind.*

Die Adaption lasst sich in mehreren Schritten beschreiben. Grundlage ist die
Identifikation eines Modells des dynamischen Verhaltens des positionsgeregel-
ten Roboters. Dieses Modell wird in einem ersten Schritt bestimmt. Im zweiten
Schritt werden unter Nutzung dieses Modells a posteriori die fiir eine abge-
fahrene Bahn optimalen Stellgréflen w,., generiert, mit denen die Bahn ide-
al ausgefiithrt worden wéare. Das heifit, dass die aufgezeichneten Stellgrofien u
aufgrund der Regeldifferenzen w — y modifiziert werden. Bei Bahnsteuerung
fiir eine feste Trajektorie (Betriebsart 1) wird diese ideale Stellfolge direkt im

4Spiter wird eine Entkopplung integriert, die eine gelenkiibergreifende Struktur erfordert.
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Abbildung 4.10: Struktur des adaptiven Verfahrens bei Regelung mit integrierter Vorsteuerung
(unterer Teil = online Regelung (inkl. Vorsteuerung), oberer (gelber/brauner) Teil = offline
Adaption, leere Funktionsblocke = Datenspeicher fiir gesamte Trajektorie, dicke Pfeile = Daten
von mehreren Zeitpunkten)

Bahnspeicher abgelegt. Bei Vorsteuerung bzw. Vorsteuerung mit Riickfiihrung
des Roboterzustands miissen dagegen noch die Vorsteuerung bzw. der Regler
bestimmt werden. Diese werden so adaptiert, dass sie die soeben ermittelten
optimalen Bewegungsanweisungen aus den Soll-Bahndaten und ggf. den Ist-
Zustanden rekonstruieren. Bei ausreichendem Training kénnen dann auch bei
untrainierten Trajektorien geeignete Bewegungsanweisungen generiert werden.

Die gewahlten Darstellungen erlauben, soweit es sich nicht um eine Bahnsteue-
rung handelt, eine pradiktive Regelung, da eine Vorsteuerung aufgrund zukiinf-
tiger Soll-Bahnpunkte vorgesehen ist. Nur dadurch ist entgegen reinen Mess-
wertriickfiihrungen oder kausalen Filterungen der Bahn eine Kompensation der
dynamischen Fehler moglich. Aus diesem Grund ist keine Betriebsart mit Mess-
wertriickfiihrung ohne Vorsteuerung vorgesehen.

Aufgrund der Adaption wird ein Verhalten erreicht, das fiir die Trainingsdaten
(nahezu) optimal ist. Es kann also kein robustes Verhalten fiir alle moglichen
(untrainierten) Arbeitszustinde erreicht werden. Der Unterschied besteht darin,
dass ein optimaler Regler ein Giitemafl fiir die trainierten Trajektorien mini-
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miert, wahrend ein robuster Regler fiir alle moglichen Arbeitspunkte zumindest
stabil, i. A. aber fiir keinen Arbeitspunkt gleichzeitig auch optimal ist.

Optimale Regler sind i. A. nicht robust, sondern empfindlich gegeniiber Parame-
terschwankungen oder unmodellierten Nichtlinearitdten [86]. Durch Adaption
kann man aber keinen robusten Regler bestimmen, da ohne Systemkenntnis
unbekannt ist, ob ein Trainingsdatensatz auch alle moglichen Parametervaria-
tionen enthilt. Ohne Systemkenntnis ist auch keine Empfindlichkeitsanalyse
moglich. In der Praxis geht man davon aus, dass ein adaptierter Regler fiir einen
Arbeitsbereich robust ist, wenn das Training in allen relevanten Zustédnden er-
folgt. Eine geringe Empfindlichkeit des adaptierten Reglers gegeniiber Stérun-
gen oder ungiinstigen Parametern des adaptiven Systems wird weiterhin er-
reicht, indem zur Adaption Schitzverfahren (Kalman Filter) verwendet werden
und bei der Optimierung keine direkte Inversion des identifizierten Modells vor-
genommen wird.

4.3.4 Erweiterte Architektur fiir elastische Roboter

Bei handelsiiblichen Industrierobotern ist die Elastizitdt auf die Gelenke be-
schrankt, da die Armelemente starr ausgelegt sind. Die Elastizitdten der Ro-
botergelenke bewirken einerseits niederfrequente Abweichungen zwischen den
antriebs- und abtriebsseitig gemessenen Bahnen, andererseits konnen auch
hochfrequente Schwingungen auftreten. Dadurch ergeben sich Einschrankun-
gen des durch das adaptive System erreichbaren Verbesserungspotentials.

In dieser Arbeit wird angenommen, dass die Bahnplanung eine stetige Bahn
generiert, die keine Eigenschwingung des Roboters anregt. Dies hat sich im
Experiment bestitigt, sofern nicht versucht wird, sensorgeregelt mit zu hoher
Geschwindigkeit zu fahren. Auch industrielle Steuerungen begrenzen die Band-
breite der Trajektorien, um Schwingungen zu vermeiden (z. B. [137]).

Behandelt werden also Bahnabweichungen, die sich mit einer Abtastzeit von et-
wa 10 ms kompensieren lassen. Mit dieser Einschrankung kann die in Abschnitt
4.3.3 vorgeschlagene Struktur auch auf elastische Systeme angewendet werden.
Unterschiedlich ist lediglich die Quelle der Ist-Werte y bei der Adaption.

Es ist ausreichend, die Annahme von Elastizitdt in den Gelenken auf deren
Freiheitsgrad zu beschranken. Dadurch erhélt man eindimensionale elastische
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Abbildung 4.11: Regelkreisstruktur mit externer Messung der Ist-Position

Getriebemodelle nach Abb. 3.9. Entsprechend dieser Notation unterscheidet
Abb. 4.11 zwischen den antriebsseitigen Gelenkwinkeln q und den durch ab-
triebsseitige Gelenkwinkel q, beschriebenen Armelementpositionen. Dabei wer-
den die antriebsseitigen Werte durch Encoder an den Motoren gemessen und
dann mit dem Ubersetzungsverhiltnis der Getriebe skaliert. Der ideale Robo-
ter hat die tatsichliche Position des Armelements als Ausgang und nicht die
durch die Motorposition gendherte. Daher sollten die Armelementpositionen q,
zur Bahnplanung und zur Adaption zuriickgefithrt werden. Dies ist aber nicht
moglich, da diese Werte direkt nicht messbar sind, sondern erst sensorisch er-
fasst werden miissen.

Den gleichen Sachverhalt weist die erweiterte hierarchische Architektur nach
Abb. 4.12 auf. Auch hier ist gegeniiber Abb. 4.6 ein zusétzlicher Eingang der
Regleradaption vorgesehen, der die Anteile der Ist-Position bereitstellt, die we-
gen elastischer Effekte nicht direkt messbar sind. Die Positionen der Armele-
mente q, sind in Abb. 4.12 aber nicht vorhanden. Das liegt daran, dass sie als
Signal nur implizit in Form der Sensordaten vorliegen. Sie sind in Abb. 4.11
aufgefithrt, um den Einfluss der tatsdchlichen Armpositionen auf die Sensoren
darzustellen.

In beiden Abbildungen 4.11 und 4.12 wird auf der Sensorseite unterschieden,
ob die Sensorik die gewiinschte Bahn ermittelt (Soll-Sensor), oder ob es sich
um eine Vermessung der Ist-Bahn handelt (Ist-Sensor). Die Unterscheidung ist
notig, um das dynamische Verhalten des Roboters von speziellen Eigenschaften
der Soll-Bahn, z. B. Kriimmungen, zu trennen. Auf die Bewegung des Robo-
ters kann Einfluss genommen werden, die Soll-Bahn gilt dagegen als feste Vor-
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Abbildung 4.12: Hierarchisch gegliederte Struktur mit externer Messung der Ist-Position

gabe. Auflerdem entspricht diese Aufspaltung den beiden oberen Ebenen des
hierarchischen Systems. Zur Analyse ob die Sensorriickkopplung oder die Rege-
lung verbessert werden muss, wird die Schnittstelle zwischen beiden Systemen
bendtigt. Wie gut die erreichte Bahngenauigkeit zu beurteilen ist, hingt bei glei-
chem numerischen Bahnfehler davon ab, wie leicht die Soll-Bahn auszufiihren
ist.

Diese aktuelle Position y des Roboters wird durch die an den Motoren gemes-
senen Gelenkwinkel q reprisentiert. Sie konnen durch Sensorwerte s, erginzt
werden, wenn eine externe Erfassung der Position moglich ist [154]. s, liegt i.
A. als kartesischer Messvektor vor, meist beschrankt auf die 3 Positionskoordi-
naten, also ohne Orientierungsanteil. Wenn die inverse kinematische Transfor-
mation nicht eindeutig ist, konnen in dem Funktionsblock Regleradaption die
Gelenkwinkel auch in kartesische Werte transformiert und durch die Sensorwer-
te ersetzt werden.

Die Adaptionskomponente modifiziert dann die Vorsteuerungen der einzelnen
Gelenke auf der Basis kartesischer Korrekturinformation. Im Fall eines asyn-
chronen Ist-Sensors ist es sinnvoll, die Transformation der Ist-Werte auf ein
zeitvariantes Koordinatensystem durchzufithren sowie die Bewegungsrichtung
anzugeben. Dabei sollten nur die antriebsseitigen Messwerte verwendet werden,
da die abtriebsseitigen Werte beziiglich der Abtastzeit unsicher sind.
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Der Aufwand der Sensorauswertung kann reduziert werden, indem die zeitliche
Funktion der Differenzen zwischen antriebsseitig und abtriebsseitig gemesse-
nen Positionen zur Kalibrierung verwendet wird. Bei weiteren Trainingsldufen
werden die antriebsseitigen Positionen mit diesen Differenzen korrigiert und
entsprechen dann den tatsachlichen Positionen.

Die bahnabhéngige Korrektur ist nur dann zuléssig, wenn die Bahn nicht we-
sentlich verdndert wird.

4.4 Vorschlag fiir eine sensorgestiitzte Anpassung der
Bahn

In diesem Abschnitt werden mehrere Ansitze zu einem Entwurf der obersten
Ebene der hierarchischen Steuerungsstruktur beschrieben. Dabei werden die
Moglichkeiten, die sich aus den Vorschldgen in den Abschnitten 4.2 und 4.3
ergeben, veranschaulicht werden.

4.4.1 Anforderungen

Voraussetzung fiir die vorgeschlagene Art der Sensordatenverarbeitung ist die
Schnittstelle zu dem idealen Roboter, wie sie bereits beschrieben wurde. Die
aktuelle Position muss hierzu zu den Abtastzeiten der Regelung verfiigbar sein.
Sollwerte, bestehend aus Position und ggf. Kontaktkraft, miissen ebenfalls vor-
gegeben sein.

Die Sensorik muss hierzu die gewiinschte Bewegung online erfassen konnen. Dies
ist z. B. dann der Fall, wenn durch ein Szenenbild eine fehlerhafte Werkstiicklage
erkannt wird und eine vorgegebene Bahn mit allen Abtastpunkten verschoben
werden muss.

Solche Sensoren miissen kalibriert sein, um Positionen oder Positionsdifferenzen
bestimmen zu kénnen. Als sinnvoll erweist sich auch eine Pradiktion kiinftiger
Sensorwerte, sei es durch Messung mit verteilten Sensoren, durch globale Mes-
sung oder durch geschickte Extrapolation der Werte.

Eine sensorgestiitzte Anpassung einer vorgegebenen Bahn soll unter diesen Vor-
aussetzungen eine Soll-Bahn und ggf. die Soll-Krafte vorgeben konnen, die eine
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wie auch immer geartete Beschreibung einer Aufgabe erfiillen.

Diese Beschreibung kann symbolisch erfolgen oder durch einen funktionalen
Zusammenhang wie eine programmierte Nominalbahn. Auch Relationen wie
Abstédnde und Orientierungen vom Endeffektor zu Werkstiicken oder Folgebe-
wegungen (Tracking) sind geeignet. Dabei werden die zu adaptierenden Grofien
meist in Sensor- oder Werkstiickkoordinaten angegeben.

Regelung und Bahnplanung sollten dabei getrennt erfolgen. Ist dies nicht
moglich, konnte man eine direkte Sensorriickfiihrung vorsehen, ohne Verwen-
dung der Position als Zwischengrofie (wie z. B. [152]). Mit solch einer Konfi-
guration muss allerdings das gesamte System neu adaptiert werden, wenn ein
neuer Sensor eingesetzt werden soll oder wenn ein Roboter durch ein anderes
Gerét gleichen Typs ersetzt wird. Sofern die adaptive Komponente implizit die
Form der vorgegebenen Bahnen erfasst, ist sogar bei jeder neuen Aufgabe eine
Anpassung nétig. Dies betrifft z. B. kraftgeregelte Konturverfolgungen entlang
konvexer Kanten, da bei direkter Sensorriickfiihrung die Kriimmung solcher
Bahnen mit den zukiinftigen Bahnfehlern korreliert. Die Vorteile einer direkten
Sensorriickfithrung sind, dass die Kalibrierung der Sensorik entfallen kann und
bei unvollstindiger Schnittstelle zu dem idealen Roboter (weil keine Pradiktion
der Soll-Bahn oder der Soll-Krifte moglich ist) ein besseres Verhalten erreicht
werden kann.

4.4.2 Verarbeitung von Sensordaten

Die allgemeine Struktur (Abb. 4.13) fir die Bahnplanung aus Abb. 4.6 und
Abb. 4.12 wird im Folgenden entworfen und dann am Beispiel spezieller Aufga-
ben diskutiert. Als Beispiele werden Bahnplanung ohne Sensoren (Abb. 4.14),

Kraftregelungen (Abb. 4.15) und der Einsatz von Bildverarbeitungssystemen
zur Bahnplanung (Abb. 4.16) betrachtet.

In allen Fillen wird eine, bei industriellen Aufgaben immer vorgegebene, pro-
grammierte Bahn x,, angenommen, aus der sich die Soll-Bahn x4 fiir den idealen
Roboter ergibt. Parallel werden die Sensordaten verarbeitet, die schliellich die
Kompensation des dynamischen Einflusses der (Soll-)kontaktkréfte erlauben.

Aufgrund der Schnittstelle zu dem idealen Roboter kénnen sowohl die Bahnda-
ten als auch die Sensorwerte in jedem Abtastschritt auch fiir zukiinftige Ab-
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Abbildung 4.13: Struktur des Bahnplanungsmoduls der multisensoriellen Architektur aus
Abb. 4.12

tastschritte bereitgestellet werden.

Hierzu sind einige Transformationen nétig, die in den Abbildungen blau unter-
legt sind. Sie transformieren zwischen Achswerten q und kartesischen Positionen
x, sowie zwischen Kréften in Roboterbezugskoordinaten (Gelenkmomenten) 7¢
und kartesischen Kriften und Momenten F. Dabei besagt der Index ¢ bei 7¢,
dass es sich um den Einfluss der Kontaktkréifte handelt, also nicht um das
gesamte durch den Antrieb aufzubringende Gelenkmoment.

In den griinen Funktionsblocken werden Interpolationsaufgaben durchgefiihrt.
Im einen Fall erzeugen sie aus der ggf. nur durch Stiitzpunkte beschriebenen
programmierten Bahn x,, eine kontinuierliche Referenzbahn, die durch die Po-
sitionen x, und die Sensorwerte s, zu den Abtastzeitpunkten definiert ist. Im
anderen Fall gliatten sie die durch Sensordaten ggf. stark modifizierte Bahn,
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sodass sie von einem Roboter ausfithrbar wird. Dabei werden insbesondere Be-
schleunigungsspitzen durch glatte Bewegungen ersetzt.

An dieser Stelle muss bemerkt werden, dass der Begriff ,, Referenztrajektorie” in
dieser Struktur anders verwendet wird als bei der pradiktiven Regelung (vergl.
[110]). Dort fithrt die Referenztrajektorie von einer aktuellen Ist-Position zu ei-
nem zukiinftigen Punkt der Soll-Bahn. In der betrachteten Steuerungsstruktur
stellt die Referenzbahn dagegen die nominelle Soll-Bahn dar, die durch Sensor-
daten verfeinert wird. Es soll also die Soll-Trajektorie ausgefithrt werden und
nicht die Referenztrajektorie.

Die eigentliche Modifikation der Bahn aufgrund von Sensordaten erfolgt in den
violetten Funktionsblocken. Sie ist stark aufgabenspezifisch. Allgemein gilt, dass
jeder Sensor eine Vorverarbeitung bendtigt, die eine oder mehrere Positionsdif-
ferenzen generiert. Die Informationen der einzelnen Sensoren werden im Funk-
tionsblock Sensorfusion zusammengefasst in die Robotersteuerung integriert.
Dabei werden die Sensordaten in einigen Komponenten ausgewertet oder mit
der jeweiligen Genauigkeit gewertet. Dadurch wird die Referenzbahn modifi-
ziert. Das Ergebnis wird als sensorische Soll-Bahn x, bezeichnet.

Bei mehreren Sensoren oder, im Fall der Bildauswertung, bei mehreren erfassten
Merkmalen oder extrahierten Eigenschaften der Szene ist ein Schitzverfahren
zur Bestimmung der sensorischen Soll-Bahn naheliegend, da dabei sich wider-
sprechende Informationen mit ihrer Zuverldssigkeit bzw. Genauigkeit gewichtet
werden konnen [155]. Aber auch andere Ansétze wie Voting oder Fuzzy Systeme
zur Fusion sind moglich [135].

In den violetten Funktionsblocke werden die aktuellen Positionen x, verarbeitet.
Bei Robotern ohne Getriebeelastizitat entsprechen sie den Positionen x, die aus
den antriebsseitig gemessenen Achswerten q berechnet werden.

Es wurde bereits erwdhnt, dass hochdynamische Bahnen in den griinen Funkti-
onsblocken gegliattet werden, wenn die sensorische Soll-Trajektorie unerwiinsch-
te Spitzen enthilt. Eine weitere Glattung kann notwendig sein, wenn die zu ver-
schiedenen Zeitpunkten geplanten Bahnen sich stark unterscheiden. Dies kann
durch Sensorrauschen oder groflie Abstinde zwischen zwei Sensorauswertungen
kommen. Maflstab ist dabei nicht die hohe Genauigkeit der Sensorwerte sondern
die dadurch bedingte Bahnkorrektur. Die Filterung zwischen zwei Berechnun-
gen der Bahn erfolgt am besten schon bei der Sensorfusion, da die Genauigkeit
der einzelnen Sensorsignale in spdter abgearbeiteten Funktionsblécken nicht
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mehr verfiighar ist.

Von der Aufgabendefinition im Programmspeicher (Datenbasis) bis zur Sensor-
fusion werden die gewiinschten Sollwerte der Sensorsignale in gleicher Weise wie
die der Positionen interpoliert. Bei der Sensorfusion und bei der Berechnung
der Positionsdifferenzen in den Sensorblécken, werden diese Sollwerte (Refe-
renzsensordaten s,) benotigt. Ab der Sensorfusion werden in Abb. 4.13 keine
Sensorsignale oder -sollwerte mehr verarbeitet. Lediglich die Kontaktkréfte wer-
den zur Kompensation der durch sie verursachten dynamischen Fehler an den
tdealen Roboter weiter gereicht.

Abb. 4.14 zeigt, dass diese Architektur, die eigentlich zur Integration von Sens-
ordaten entworfen wurde, sich auch zur Beschreibung der herkémmlichen Ro-
botersteuerungen oder der in Kapitel 3 beschriebenen Anordnungen eignet.

Bei der Kraftregelung nach Abb. 4.15 gibt es gegeniiber der allgemeinen Ar-
chitektur (Abb. 4.13) zwei Unterschiede. Zum einen ist ein zusétzlicher Funkti-

onsblock angegeben, der die Sensordaten aus dem Sensorsystem in das kartesi-
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Abbildung 4.14: Steuerungsstruktur zur Bahnplanung ohne Sensor
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Abbildung 4.15: Steuerungsstruktur zur Kraftregelung

sche Inertialsystem transformiert. Zum anderen entfillt der Funktionsblock der
Trajektoriengléttung. Das kommt daher, dass ein Kraft- / Momentensensor we-
gen des beschriankten Wertebereichs i. A. so kleine Regeldifferenzen misst, dass
der Roboter mit der Ausfithrung der daraus resultierenden Positionsdnderun-
gen keine Probleme hat. Umso wichtiger ist also, dass die Referenztrajektorie
ausfiihrbar ist.

Bei der Implementierung der violetten Funktionsbécke in Abb. 4.15 muss man
unterscheiden, ob die Sensorwerte synchron zu jedem Abtastschritt vorliegen,
oder ob der Sensor asynchron Werte liefert [210].

Im ersten Fall bildet der Sensorblock die Soll - Ist - Differenz und skaliert das
Ergebnis mit der im System vorhandenen Elastizitét.?

5Ublicherweise weisen Kraft- / Momentensensoren eine ausreichende Nachgiebigkeit auf, sofern das Messprin-
zip darauf beruht, kartesische Positionséinderungen zu erfassen, die bei der Ausiibung von kartesischen Kriiften
auf eine definierte Nachgiebigkeit entstehen. Ohne solch eine Nachgiebigkeit im Sensor kann eine Elastizitit des
Roboters genutzt werden. Dann wird Gleichung (4.1) im Gelenkraum formuliert: Aqy = JTFTE;‘ZF“. Dabei ist

J7T die transponierte Jacobi-Matrix und E, enthlt die Gelenkelastizitéiten des Roboters. Ganz ohne Nachgie-
bigkeit ist keine Umrechnung von Kriften in Positionen moglich. Dann kann die vorgestellte Architektur nicht
angewendet werden.
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Axy = ———= (4.1)

Die Sensorintegration addiert die gemessene Regeldifferenz zur aktuellen Posi-
tion, dndert aber die Soll-Krifte nicht. Dabei werden auch die Positionen nur
in den Komponenten verdndert, in denen der Sensor eine Beitrag leistet.

XT
Xy = { o+ AX, (4.2)

F,=F, (4.3)

Die Gleichungen (4.1) und (4.2) entsprechen der direkten Sensorriickfithrung in
Gleichung (2.2). Dort wurde die gemessene Regeldifferenz Ax, zur Berechnung
eines neuen Positionskommandos gewichtet mit einer Reglerverstarkung zur
zuletzt kommandierten Position addiert. Der gravierende Unterschied zu Glei-
chung (4.2) ist, dass die gemessene Regeldifferenz im multisensoriellen Ansatz
zur aktuellen Position x, addiert wird und nicht zur zuletzt kommandierten x,.
Durch Addition der Relativmessung F, zwischen Roboter und Umwelt zu der
aktuellen Roboterposition ist x, die sensorisch erfasste Soll-Position bzgl. der
tatsdchlichen Umwelt. Eine Reglerverstirkung oder die Verwendung zusétzli-
cher vorangegangener Differenzen ist hier nicht nétig.® Im Gegensatz dazu wird
die aktuelle Roboterposition bei der direkten Sensorriickfiihrung nicht verwen-
det. x, in Gleichung (2.2) ist ein Kommando, das die gemessene Regeldiffe-
renz unter Beriicksichtigung der Roboterdynamik ausgleichen soll. Dabei wird
R - Axg, u. a. im Fall von Totzeiten in der Steuerung, mehrfach in fast gleicher
Grofle addiert, bevor der Roboter durch Bewegungsénderungen reagiert.

Eine dritte Art der Kraftregelung wird vorgeschlagen, wenn die Sensordaten
asynchron erfasst werden, wenn also Ax, nicht in jedem Regelungsschritt ak-
tuell berechnet werden kann. Dabei wird angenommen, dass die Differenz A,x;
zwischen Referenzbahn und sensorischer Soll-Bahn sich nur langsam &ndert.
Zur Sensorintegration ist in diesem Fall eine Addition der Sensorkorrektur A, x;
sinnvoll.

Die Sensorintegration wird somit um

6Ein Regler anstelle von Gleichung (4.1) kann zur Pridiktion von sensorisch erfassten Positionen hilfreich
sein, wenn der Sensor selbst nicht pridiktiv messen kann.

113



Xs = X, + A, X, (4.4)

und

A Xy = Xq — Xy (4.5)

erweitert. In dem Sensorfunktionsblock wird A,x; berechnet, wobei zur Senso-
rintegration ersatzweise Werte aus fritheren Abtastzyklen genutzt werden, wenn
die Sensorik nicht schnell genug abtasten kann. Zur Vermeidung von Inkonsis-
tenzen wird die Sensorkorrektur

0
A Xy = N 4.6
s { FEEF]: 4+ ArXa ( )
auch bei Messung der einzelnen Koordinaten durch unterschiedliche Sensoren
immer in allen Koordinaten bestimmt. Voraussetzung fiir die Sensorkorrektur
ist, dass die Sensorverarbeitung die zum Zeitpunkt der Messung aktuelle Lage

der Referenzbahn beziiglich der aktuellen Position kennt.

Der Ansatz der Gleichungen (4.1) und (4.2) ist formelmé&Big identisch mit den
Gleichungen (4.4) bis (4.6). Unterschiedlich ist einerseits, dass bei asynchron
messendem Sensor die Sensorkorrektur A,x; (sensorische Soll-Bahn - Referenz-
bahn) und nicht die gemessene Regeldifferenz Ax, (Referenzsensorwert - Sen-
sorwert) beibehalten werden. Dies ist sinnvoll, da die Regeldifferenz sich meist
schneller dndert als die Unterschiede zwischen der offline geplanten Referenz-

bahn und der aufgrund der tatsidchlichen Zustidnde der Umwelt modifizierten
Soll-Bahn.

Andererseits wird in Gleichung (4.6) beriicksichtigt, wenn die Positionen bei
der Messung und bei der Sensorintegration sich aufgrund von Totzeiten bei
der Signalverarbeitung unterscheiden. Die Sensordatenverarbeitung verwendet
in Gleichung (4.6) immer den letzten Wert von A,x,, also, abgesehen von Tot-
zeiten bei der Ubertragung, den Wert bei der Messung.

Die Implementierung der Sensorintegration kann auch den Einsatz von Bildver-
arbeitungssystemen nach Abb. 4.16 unterstiitzen. Dies ist sinnvoll, da Bildver-
arbeitungssysteme typischerweise niedrige Abtastraten aufweisen.
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Abbildung 4.16: Erweiterung der Steuerungsstruktur zur Bahnplanung auf der Basis von Bild-
daten

Dariiber hinaus sollten zu jedem Zeitpunkt die Positionen und Achskréfte fiir
mehrere zukiinftige Zeitpunkte bereitgestellt werden koénnen. Dies ist dann
moglich, wenn das Sensorsystem pradiktiv arbeitet, also auch fiir zukiinftige
Punkte der Referenzbahn die Sensorkorrektur bestimmen kann.

Ein pradiktiver Kraftsensor ist z. B. ein Sensor, der in Bewegungsrichtung zu
dem Werkzeug etwas entfernt ist und daher eine Kraft vor dem eigentlichen
Kontakt mit dem Werkzeug vorhersagen kann. Derartige Sensoren konnen ge-
nutzt werden, um die Zustidnde der Umwelt fiir den Zeitraum der néchsten
Abtastschritte zu beschreiben. Die zukiinftigen erfassten und berechneten Soll-
Positionen und Kraftsollwerte miissen dann durch Vergleich der Referenztra-
jektorie mit der sensorisch erfassten Umwelt berechnet werden. Die aktuellen
Sensorsignale ergeben sich durch Vergleich der aktuellen Position mit der er-
fassten und berechneten Beschreibung der Umwelt.
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Eine andere Art der Umwelterfassung ist bei Bildverarbeitungssystemen moglich.
Dabei konnen ganze Szenen ausgewertet werden. Mit derart gebildeten Umwelt-

modellen kénnen dann pradiktiv Soll-Bahnen bestimmt werden (siehe Anhang
D.2).

Wenn es keine Moglichkeit der pradiktiven Umwelterfassung gibt, kann man
auf eine Extrapolation bereits gemessener Bahnen zuriickgreifen. Anhang D.1
beschreibt dies fiir eine Kraftregelungsaufgabe.

4.4.3 Erweiterte Steuerungsarchitektur fiir elastische Roboter

Elastizititen wirken sich bei sensorgestiitzter Bahnplanung einerseits bei der
Erfassung der Zustinde der Umwelt und andererseits bei der Vorgabe der Soll-
Positionen aus. Da die Schnittstelle des idealen Roboters die gewiinschte Bahn
des Endeffektors beschreibt und nicht die Bewegung der einzelnen Antriebsein-
heiten des Roboters,” ist die Steuerungsstruktur insbesondere an die gesinderte
Erfassung der Umwelt anzupassen. Dies bedeutet, dass die tatséchliche Ist-
Position des Endeffektors ermittelt werden muss, da sie bei elastischen Syste-
men nicht direkt aus den Encoderwerten berechnet werden kann.

Im Folgenden wird zunéchst der Unterschied zwischen Sensoren fiir Soll-
Bewegungen und Sensoren fiir Ist-Bewegungen diskutiert. Sensorgestiitzte An-
passungen der Bahnen stiitzen sich ausschliellich auf Soll-Sensoren. Sie dienen
nur zur Bahnplanung, wirken sich also nicht auf Funktionen in der mittleren
Ebene der vorgeschlagenen hierarchischen Struktur aus. Insbesondere werden
sie nicht bei der Adaption der Vorsteuerung bendtigt.

Dagegen spielen die Sensoren fiir die aktuellen Positionen bei der Bahnplanung
keine Rolle, wohl aber bei Adaptionsprozessen der mittleren Ebene. Anderer-
seits bendtigen die Sensordatenverarbeitungsprozesse die aktuellen Armpositio-
nen nach Gleichung (4.2) oder (4.5).

Sofern geeignete Ist-Sensoren nach Abb. 4.11 zur Verfiigung stehen, wird man
sie wohl nutzen. In den meisten Fillen wird die tatsichliche Armposition aber
nicht messbar sein. Das kann einerseits an Sensorschnittstellen liegen, die kei-
ne online Verbindungen zur Robotersteuerung vorsehen. Andererseits kann es

"Die gewiinschte Bahn des Endeffektors wird zwar in Achskoordinaten ausgedriickt, es wird aber vorausge-
setzt, dass dies die tatséichlichen Winkel zwischen den Roboterarmelementen sind und nicht die an den Encodern
gemessenen antriebsseitigen Gelenkwinkel.
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Abbildung 4.17: Regelkreisstruktur mit Beobachter fiir die Ist-Position

am Messprinzip der Sensoren liegen, das nur einen begrenzten Arbeitsbereich
erlaubt.

Deshalb wird ein Zustandsbeobachter vorgeschlagen, der online die tatséchliche
Armposition in allen Freiheitsgraden berechnet. (vergl. Abb. 4.17). Die Aus-
gangsdaten des Beobachters werden an all den Stellen verwendet, an denen die
Position der Armelemente bendtigt wird. Neben der Bahnplanung kann dies
auch die Regleradaption sein, sofern der Ist-Sensor wiahrend der Adaption nicht
verwendbar ist. Dagegen wirkt als Eingang der Sensoren nicht der beobachtete
Wert sondern der tatsiachliche Winkel des Armelements.

Bei der hierarchisch gegliederten Architektur nach Abb. 4.6 ergibt die Einfiih-
rung eines Beobachters Abb. 4.18. Dabei wurde die Bahnplanung der Uber-
sichtlichkeit halber in die Sensorauswertung (Perzeption) und die eigentliche
Bahnplanung (Aktion) geteilt. Die Sensorauswertung stellt dabei u. a. die aus
dem Ist-Sensor bestimmte kartesische Armposition x, zur Verfiigung.

Der Beobachter wird mit Hilfe des Ist-Sensors adaptiert. Hierzu wird eine ge-
eignet angeregte Trajektorie gewahlt. Zur Adaption des Beobachters muss der
Ist-Sensor nicht zwingend online verfiigbar sein.

Damit der Beobachter die Armbewegung mit ausreichender Genauigkeit voraus-
sagen kann, muss er mit allen relevanten Informationen versorgt werden. Dies
sind die auftretenden Beschleunigungen und der Zustand des Systems mit al-
len Parametern wie Armtriagheitsmomenten oder Gelenkreibungskoeffizienten.
Bei einem adaptiven System ergibt sich die gewiinschte Abbildung, wenn die
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Abbildung 4.18: Struktur mit Beobachter fiir die Ist-Position

Auswahl der Eingangsgrofien ausreichend ist und die Struktur der Abbildung
geeignet vorgegeben wurde.

Anstelle eines modellbasierten Ansatzes wird hier eine andere Realisierung des
Beobachters vorgeschlagen. Naherungsweise kann man die Unterschiede zwi-

schen antriebs- und abtriebsseitig gemessener Position duch ein Modell des Ge-
triebes als Feder und Dampfer beschreiben (siehe Abb. 3.9).

7=(2%—-aq) E+(q—-4q)-D (4.7)

Dabei ist 7 das Gelenkmoment, das die Positionsunterschiede bewirkt. 7 kann
von beiden Seiten des Getriebes berechnet werden. Von der Seite des Armes
ergibt es sich aus der Beschleunigung und dem Armtrigheitsmoment. Dabei er-
schwert es die Berechnung, dass die Beschleunigung des Armelements j in einem
Inertialsystem auch von den Beschleunigungen der Gelenkwinkel der vorange-
henden Gelenke abhéngt und dass das wirksame Armtriagheitsmoment von den
Stellungen der weiteren Gelenke beeinflusst wird. Auflerdem wirken Nutzlast
und Kontaktkrifte auf den Arm.

Aus diesem Grund wird 7 zunachst von der Motorseite berechnet.
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T = Tmotor — L - @ — Reibung (4.8)

Dabei ist I, das wirksame Tragheitsmoment der rotierenden Teile des Motors.
Tmotor Wird durch die Gelenkregler aufgrund der Kommandos q. und von mess-
baren Groflen eingestellt.

Tmotor = f(Qa q, q e ) (49)

Wenn man die Gleichungen (4.7) und (4.8) gleich setzt und 7,510, durch Glei-
chung (4.9) ersetzt, ergibt sich

f(de,q,4--+) — I, -4 — Reibung = (4, — q)) - E+ (g, — q) - D.  (4.10)

Unter Vernachlassigung der Reibung ist dies eine in q, lineare Differentialglei-
chung. Das bedeutet, dass die Positionen der Armelemente q, durch lineare
Filterung der Kommandos q, und der motorseitigen Gelenkwerte q berechnet
werden konnen. Dabei ist es bei Adaption des Beobachters nicht nétig, die ge-
naue Struktur von Gleichung (4.10) zu kennen. Die vernachlissigte Reibung
beschrankt bei dieser Betrachtung die Genauigkeit des Beobachters.

Eine anschaulichere Motivation der in Abb. 4.17 angenommenen Beobachter-
eingénge ist, dass die Differenz zwischen Motor- und Armelementposition auf-
grund von Gleichung (4.7) linear ist. Bei nicht modellierten Verhéltnissen im
Gelenk, insbesondere bei vorhandener Reibung, wird die Gleichung von der
Armseite betrachtet. Das stellungsabhingige Armtrigheitsmoment hat neben
dem Einfluss auf die Beschleunigung des Armelements auch Riickwirkungen auf
die Motorposition. Ein Vergleich der Armelementposition mit einer aufgrund
der Kommandos erstellten Vorhersage gibt also Aufschluss iiber das aktuell
wirkende Armtriagheitsmoment. Bei Adaption des Beobachters ergibt sich diese
Vorhersage implizit. Da in dem Fall das Getriebe von der Armseite betrachtet
wird, miissen die Kontaktkrifte extra beriicksichtigt werden. Bei Anderung der
Nutzlast muss der Beobachter neu adaptiert werden.

Mit den in Abb. 4.17 angenommenen Beobachtereingingen lassen sich also un-
terschiedliche Beobachter bilden. Eine Adaption wird i. A. nicht den einfacheren
Ansatz von Gleichung (4.10) abbilden sondern eine Kombination des antriebs-
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und des abtriebsseitigen Anséitzes. Der resultierende Beobachter wird daher
von der Konfiguration wahrend der Adaption abhingen, also von Nutzlast und
externen Kriften wihrend der Experimente. Fiir Regelungen mit anderer Kon-
figurationen ist er nicht verwendbar. Durch Training mit unterschiedlichen Ver-
suchsanordnungen ist es jedoch mdglich, eine konfigurationsunabhingige Ab-
bildung zu generieren. Dies ist die Abbildung nach Gleichung (4.10).

4.5 Erwartete Genauigkeit und Resiimee

Fiir das vorgestellte hierarchische System mit 3 Ebenen wurden die beiden
oberen Ebenen neu entworfen, wiahrend die untere Ebene in Form einer in-
dustriellen Steuerung angenommen wurde. Die oberste Ebene beinhaltet eine
aufgabenabhingige Bahnplanung, die Robotertrajektorien im Takt der Lagere-
gelung zur Verfiigung stellt. Die mittlere Ebene beinhaltet eine pradiktive Vor-
steuerung, die die Regelung der Industrierobotersteuerung erginzt. Sinn dieser
Aufteilung ist die strikte Trennung von Bahnplanung und Regelung oberhalb
der vorhandenen Schnittstelle der angenommenen Industrierobotersteuerung.

Die Vorsteuerungsebene ist adaptiv konzipiert, wobei die Bahnfehler nach dem
Abfahren vorgegebener Trajektorien offline minimiert werden kénnen. Die Ad-
aption selbst erfolgt in drei Schritten. Nach einer Parameteridentifikation des
durch die erste Hierarchieebene der Steuerung geregelten Roboters erfolgt ei-
ne Trajektorienoptimierung. Sie modifiziert die an der Industrieroboterschnitt-
stelle abgegebenen Bewegungskommandos so, dass die resultierende Bewegung
anndhernd der Vorgabe entspricht. Im dritten Schritt werden schliellich die
Reglerparameter eingestellt. Durch einen geeigneten Regleransatz ist das fiir
eine einzelne Beispieltrajektorie nahezu optimal trainierte Verhalten mit gerin-
gen Genauigkeitseinbuflen auch auf anderen Trajektorien iibertragbar. Durch
iteratives Anpassen der Parameter und Uberpriifen der verbleibenden Bahn-
abweichungen wird schliefllich eine Bahngenauigkeit erreicht, die durch direkte
Berechnung aus dem nur grob identifizierten Modell nicht moglich ist. So ist
es auch bei komplexen physikalischen Zusammenhzngen ausreichend, wenn das
Modell eine linearisierte Abbildung realisiert.

Dabei werden drei Betriebsarten unterschieden. Im einfachsten Fall einer Bahn-
steuerung entfillt die dritte Stufe der Adaption. Stattdessen werden die er-
mittelten Bewegungskommandos lediglich gespeichert und im Anwendungsfall
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abgerufen. Dadurch ist nur das Abfahren der Trajektorie moglich, an der die
Adaption erfolgte. In den anderen Fillen wird eine Filtergleichung geschétzt
und nach der Adaption in einem Vorsteuerungsmodul online auf die gewiinschte
Bahn angewandt. Dabei ist der Vollstandigkeit halber auch ein dritter, aufwen-
digerer Fall beschrieben, in dem neben den systematischen auch noch stochsti-
sche Bahnabweichungen minimiert werden miissen.

Neben der iiblichen Annahme des Roboters als Starrkérperstruktur wird auch
der Fall elastischer Gelenke beriicksichtigt, da Elastizititen bei den mit der
entworfenen Architektur erreichbaren Geschwindigkeiten und Beschleunigungen
nicht mehr vernachléssigt werden konnen.

Die dynamischen Bahnverbesserungen sind abhingig von der Bahngeschwindig-
keit und den dabei auftretenden Bahnfehlern. So kénnen geringe Fehler, wie sie
auch bei langsamen Bewegungen auftreten, durch Vorsteuerung bei schnellen
Bewegungen nicht korrigiert werden. Die Bahngenauigkeit langsamer Bewegun-
gen ergibt also eine obere Schranke fiir die Verbesserung. Diese Genauigkeit
ist schlechter als die Reproduzierbarkeit von Roboterbewegungen, etwa in der
Groflenordnung, die vom Hersteller als Wiederholgenauigkeit von Positionier-
bewegungen (Positioniergenauigkeit) angegeben wird, also bei z. B. 0.1 mm.
Deutliche Vorteile sind dementsprechend nur dann zu erwarten, wenn bei ei-
ner Testbahn ohne besondere Mafinahmen ein wesentlich héherer Bahnfehler
beobachtet wird.

Aufgrund der mit gréBenordnungsméBig 100 Hz langsamen Abtastung® auf der
mittleren Hierarchieebene und aufgrund des allgemeinen Ansatzes muss im Ge-
gensatz zu explizit modellbasierten Verfahren damit gerechnet werden, dass die
Positioniergenauigkeit zumindest bei problematischen Bewegungen, bei denen z.
B. die Bewegungsrichtung eines Gelenks sich &ndert, nicht erreicht wird. Ahnli-
ches gilt je nach Implementierung der Vorsteuerung auch fiir Bahnen, bei denen
die Tragheitsmomente zwischen verschiedenen Positionen stark schwanken.

Bei Bahnsteuerungen kénnen allgemein héhere Genauigkeiten erzielt werden.
Die Bahngiite wird dabei durch die Reprasentationsfihigkeiten des Modells und
ggf. durch Quantisierungs- oder Abtasteffekte eingeschrinkt. Die Unterschiede

8Die Abtastfrequenz der mittleren Hierachieebene ist durch die Industrieroboterschnittstelle zum Roboter
vorgegeben und kann nur in engen Grenzen modifiziert werden. Aber auch unabhéngig von dieser Einschrinkung
sind hohe Abtastfrequenzen mit {iberproportional hohem Rechenaufwand und dadurch bedingt ggf. mit nume-
rischen Ungenauigkeiten verbunden, sodass derzeit fiir die mittlere Hierarchiebene von Abtastzeiten im Bereich
einer Millisekunde abgeraten wird.
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in der Ausfiihrung zwischen Bahnen mit identischen Bewegungsanweisungen
(Reproduzierbarkeit des Roboters) beschreiben die hochstens erreichbare Ge-
nauigkeit.

Bei der Verallgemeinerung einer Vorsteuerung auf andere (untrainierte) Bahnen
kommt es einerseits darauf an, wie stark sich die Bahnen von der Trainingsbahn
unterscheiden bzw. wie stark sich die wirksamen Tragheitsmomente unterschei-
den. Andererseits wirkt sich nachteilig aus, wenn die Roboterdynamik bei der
Trainingsbahn nur unzureichend angeregt wurde. Bei Robotern mit hoch iiber-
setzenden Getrieben sind die Trigheitsmomente der Motoren dominant. Daher
wird bei solchen Gerédten die an einer ,,schwierigen® Bewegung erreichte Bahn-
genauigkeit auch auf andere Bewegungen iibertragbar sein.

Sofern der Einsatz eines externen Messgerdtes aufgrund von Getriebe- und
Motor-Elastizitdaten erforderlich wird, lasst sich die erreichbare Genauigkeit nur
schwer abschitzen. Sie wird durch die Genauigkeit des Messsystems und der Ka-
librierung begrenzt, wobei das Messrauschen auch auf die Kalibrierung wirkt.
Unsicher ist dagegen, ob Eigenschwingungen der Armelemente angeregt wer-
den, die aufgrund der langsamen Abtastung nicht wirksam gedampft werden
konnen. Selbst wenn dies kein Problem darstellt, so ist doch zu erwarten, dass
die Verallgemeinerung auf andere Bahnen nur eingeschrankt moglich ist, da das
auf die Getriebeelastizitit wirkende Tragheitsmoment das Motortragheitsmo-
ment nicht enthélt, also in jedem Fall positionsabhéngig ist.

Bei online sensorgestiitzt spezifizierten Bahnen ist die Regelgiite sowohl durch
die Sensorauflésung und die Signalverarbeitung (Totzeit) als auch durch
die Moglichkeiten zur Pradiktion zukiinftiger Soll-Bahnpunkte eingeschriankt.
Abhéngig vom Sensortyp ergeben sich dadurch Nachteile gegeniiber fest vorge-
gebenen Soll-Bahnen, was in Kapitel 6 anhand einiger Beispiele gezeigt wird.
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Kapitel 5

Adaptionsvorgang der vorausplanenden
Steuerung

In diesem Kapitel wird die vorgeschlagene vorausplanende Robotersteuerung
beziiglich ihrer Eigenschaften diskutiert. Dabei wird angenommen, dass die
auszufithrenden Trajektorien a priori vollstindig bekannt seien, so dass es sich
um die Ausfithrung explizit bekannter und zeitinvarianter Bewegungsbahnen
handelt. Der Adaptionsvorgang selbst erfolgt off-line anhand einiger Beispiel-
trajektorien, wiahrend die adaptierte Steuerung dann online die erforderlichen
Steuerungsanweisungen zur konkreten Ausfiihrung der Trajektorie in Echtzeit
generiert.

Es handelt sich um eine Adaption mit Identifikationsmodell. Daher wird
zundchst auf die Identifikation eingegangen. Die Struktur des Reglers und die
Berechnung der Reglerparameter werden eingehend diskutiert.

5.1 Identifikation von Struktur und Parametern des Ro-
boters mit unterlagerter Regelung

Im Folgenden wird die Identifikation des Roboterstreckenmodells ndher betrach-
tet. Zundchst aber werden die wichtigsten Identifikationsverfahren vorgestellt.

123



5.1.1 Mogliche Identifikationsverfahren

Man kann Identifikationsverfahren nach der Art der Modellreprisentation in
parametrische und nichtparametrische Methoden einteilen.

Zunichst seien Parameterschitzverfahren ndher betrachtet, die bei Vorgabe ei-
ner Modellordnung und -struktur der zu identifizierenden Roboteranordnung
automatisch die wichtigsten Modellparameter generieren. Bei diesen Verfahren
ist zur Messung eine bekannte Eingangsfunktion nétig, wie z. B. eine Sprung-
funktion, die die Strecke ausreichend angeregen kann.

Man geht von einem zeitinvarianten parametrischen Systemmodell aus, das ent-
weder kontinuierlich als inhomogene lineare Differentialgleichung

y™(E) = by-ut) +by-w(t) + -+ by_y - u ()

: . 5.1
_ ao-y(t)—al-y(t)—---—an_1-y( ”(t) (5.1)
oder zeitdiskret als lineare Differenzengleichung

y(k) = bo-u(k)+b-u(k—1)+---4+bypq-ulk—n+1) (5.2)

+ a-ylk—1)+ay-y(k—2)+ -+ an-yk—m)

formuliert werden kann. Dabei sind v und y die zeitlichen Funktionen der Ein-
und Ausgabegroflen des betrachteten Systems bzw. die messbaren Werte zu den
jeweiligen Abtastzeitpunkten k, k—1,---. a; und b; sind die zu identifizierenden
Parameter. Sie unterscheiden sich in beiden Systemreprisentationen.

Im Folgenden werden diskrete Darstellungen genutzt, da sie einfacher handhab-
bar und bei linearen Systemen gleichwertig zu kontinuierlichen Repréasentatio-
nen sind. Kontinuierliche Représentationen erlauben bei nichtlinearen Ansétzen
eine hohere Genauigkeit, da physikalische Effekte wie z. B. Reibung explizit mo-
delliert werden kénnen. Im Rahmen der mehrstufigen Adaptionsstruktur dieser
Arbeit ist dieser Aufwand aber nicht erforderlich.

Ublicherweise werden die Variablen zusammengefasst zu einem Messvektor
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(k) = (ulk), u(b—1), -, ulk—n+1),y(k—1), y(k—2), - -, y(k—m))T (5.3)

und einem Parametervektor

0 = (b07b17"'7bn—17a17a2a"'7am)Ta (54)

woraus sich

y(k) =" (k) -0 (5.5)

als mathematisches Systemmodell ergibt. Dabei ist der Vektor 8 aufgrund der
gesamten Trajektorie mit NV Abtastschritten zu identifizieren.

Aufgrund der numerischen Stabilitdt wird meist ein rekursives Schétzverfahren
eingesetzt, bei dem die Parameter vom Anfangsvektor 6(0), meist §(0) = 0,
schrittweise verbessert werden. Der auf Basis der Daten bis zum Zeitpunkt
k + 1 identifizierte Parametervektor wird als Schitzvektor §(k + 1) bezeichnet.
Er ergibt sich aus folgendem rekursiven Least-Square (RLS) Algorithmus (siehe
z. B. [109)]):

Ok+1) = (k) +P*(k+1)-¢(k+1)
W'(k+1)-P*(k+1)-¢(k+1)+1)"" (5.6)

(y(k+1) = 97 (k+1) - 6(k))

(4D ) PGED o

Dabei sind ¢(k+1) und y(k+1) der oben definierte Messvektor und die skalare
Messgrofe!. P und P* sind symmetrische Matrizen ohne physikalische Bedeu-
tung. Sie stellen auch keine Wahrscheinlichkeiten dar. Im Fall des einfachen
RLS-Algorithmus ist

!Bei dieser Darstellung wird von einer skalaren Messgleichung (5.5) ausgegangen. Eine Erweiterung auf den
vektoriellen Fall ist leicht moglich, wird im Rahmen dieser Arbeit aber nicht verwendet.
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P*(k + 1) = P(k). (5.8)

P wird meist durch eine Diagonalmatrix P(0) mit ,,grolen“ Werten initialisiert
und dann in jedem Schritt modifiziert.

Die Gleichungen (5.6) und (5.7) lassen sich wie folgt interpretieren: Gleichung
(5.6) modifiziert den zuletzt identifizierten Parametervektor (k) aufgrund neu-
er Messungen. Dabei wird zunéchst ein Messwert §(k + 1) = ¢7(k + 1) - (k)
vorhergesagt, dessen Differenz zum tatséchlichen Messwert y(k 4 1), gewichtet
mit P*(k+1) -k +1)- (T (k+1)-P*(k+1) -¢(k+1) +1)7!, die Anderung
des Parametervektors ergibt. Die Gewichtung selbst wird in Gleichung (5.7)
modifiziert, so dass der Vorhersagefehler des Messwerts zu Beginn stark, spéter
aber gefiltert auf den Parametervektor einwirkt. Insgesamt ergibt sich durch
den Algorithmus eine Minimierung des quadratischen Vorhersagefehlers.

Der Algorithmus weist Ahnlichkeiten zum Kalman Filter [199] auf (siehe auch
Anhang A). Neben dem Algorithmus nach Gleichung (5.6) und (5.7) gibt es
verschiedene Varianten, z. B. das gewichtete rekursive Least-Square (WRLS)
Verfahren, bei dem die P-Matrix zwischen den Abtastschritten derart angepasst
wird, dass die unmittelbar zuriickliegenden Schritte starker gewichtet werden.

Ublich ist

P*(k + 1) = P(k)/A (5.9)

mit einem Skalar A < 1, wie in [109]. Dadurch wird die Norm der P-Matrix
vor der Beriicksichtigung der neuesten Messwerte erh6ht, wodurch diese Mess-
werte grofleren Einfluss bekommen. Die Wahl von A ist durch die Bedingung

eingeschrinkt, dass die Iteration aus Gleichung (5.7) und (5.9) nicht divergieren
darf.

Neben der rekursiven Fassung gibt es auch eine nichtrekursive Form des Algo-
rithmus, die die Daten aus allen N Abtastzeitpunkten zusammenfasst:

T = (Y(1), -, H(N) (5.10)

y = (y(1),- -, y(N))" (5.11)



Die Gleichungen

N)=(T- 0T +P;1) L. Ty (5.12)

P(N)= (¥ - ¢’ +pP;H™! (5.13)

sind #dquivalent zum einfachen RLS-Algorithmus. Fiir P;! ~ 0 und Matrizen
¥ mit Rang n lisst sich Gleichung (5.12) direkt aus dem Systemmodell (5.5)
herleiten.

Weitere Identifikationsansétze sind in [109] zu finden.

5.1.2 Wahl der Modellstruktur

Die Identifikationsaufgabe zur Realisierung der adaptiven vorausplanenden
Steuerung unterscheidet sich von der modellbasierten Identifikationen von Ro-
botern mit Momentenschnittstelle (siehe z. B. [192, 250]). Durch die Nutzung
von Positionsschnittstellen wirkt ein durch eine Kaskadenregelung geregelter
Roboter als zu identifizierende Strecke und nicht nur das mechanische System
selbst.

Dabei ist die genaue Struktur einer solchen Regelung von Hersteller zu Her-
steller unterschiedlich und oft im Detail unbekannt. Deshalb ist es nur schwer
moglich, analytisch entworfene Robotermodellstrukturen mit den Strukturen
der Regelungen zu Gesamtmodellen der geregelten Roboter zu kombinieren.
Die Vorgabe von Strukturen der zu identifizierenden Systeme wird dabei nicht
notwendigerweise bendtigt.

Auf der anderen Seite kann eine unvollstindige Nachbildung von realen Struktu-
ren von zu identifizierenden Systemen dazu fithren, dass die Modelle die realen
Systeme nicht reprisentieren konnen. Theoretisch ist also ein nichtparametri-
sches Modell zur Identifikation dynamischer Modelle von Robotern mit unbe-
kannter Struktur am besten geeignet, also Modelle, bei denen keine Strukturen
vorgegeben sind, wie beispielsweise bei Neuronalen Netzen.

Zur Unterstiitzung der Optimierungsstufe eines Adaptionsverfahrens ist es aber
von Vorteil, wenn die Modelle parametrisch beziiglich der zu verfahrenden Tra-
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jektorie vorliegen, da dann fiir die Optimierungsfunktion ein Gradientenverfah-
ren gewahlt werden kann. Bei nichtparametrischen Modellen werden stattdessen
Suchverfahren eingesetzt (siche z. B. bei Ersii oder Tolle [77, 238] oder Oza-
ki et al. [194]), die unterschiedliche Bewegungsanweisungen generieren, deren
Auswirkungen erst durch Aufruf des Robotermodells ermittelt werden. Wei-
ter besteht bei nichtlinearen Modellen adaptiver Systeme das Problem, die
Ausfithrung unterschiedlicher Bewegungsbefehle zu vergleichen, was zu fehler-
haften Schliissen fithren kann. Daher ist es sinnvoll, fiir die zu identifizierenden
Modelle im Gegensatz zu den Reglern eine feste Struktur vorzugeben. Moglich
sind auch Modelle, die bei der Gewichtung unterschiedlicher Bewegungsan-
weisungen feste Strukturen ansetzen, die aber keine Einschrdnkung bzgl. der
Parametervariation in Abhéngigkeit des Roboterzustands aufweisen. Zu dieser
Klasse gehoren Uberlagerungen aus parametrischen und nichtparametrischen

Modellen wie z. B. bei ME9 [148].

Gesucht ist also ein allgemeines Modell, das auf der Basis eines vereinfachten
Streckenansatzes identifiziert werden kann. Die Schitzung der Parameter eines
linearisierten Modells ist dabei einfacher als die Identifikation eines aufgrund
von Strukturkenntnissen abgeleiteten nichtlinearen Modells. Es zeigt sich, dass
dieses Modell bei vielen Robotern nahezu unabhéngig von den zur Linearisie-
rung gewahlten Arbeitspunkten ist.

In zeitkontinuierlicher Darstellung ergibt sich die Ubertragungsfunktion der zu
identifizierenden Strecke zu:

YO @) = bg-Ult)+by-U®t) + -+ b1 - U D(2)
— ag- Y(t) —aq - Y(t) —— e — Y(n_l)(t) (514)

mit U(t) = u(t) — up und Y (t) = y(t) — yo. Gleichung (5.14) ist allgemeiner als
Gleichung (5.1), da dort angenommen wird, dass der Nullpunkt der Gelenkwin-
kelmessung bei u = y = 0 einen Gleichgewichtspunkt darstellt. In Gleichung
(5.14) ist dagegen der zur Linearisierung gewahlte Gleichgewichtspunkt durch
ug und yq frei.

Zeitkontinuierliche Darstellungen sind dann sinnvoll, wenn physikalische Ab-
hingigkeiten beschrieben werden sollen, die durch Differentialgleichungen ge-
geben sind. Dies gilt z. B. fiir dynamische Robotermodelle, die die Struktur
der mechanischen Zusammenhénge formelméflig widerspiegeln. Analytische Mo-
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delle verlieren an Aussagekraft, wenn sie zeitdiskret reprasentiert werden, da
nichtlineare Effekte wie der Ubergang aus der Haftreibung in Gleitreibung nicht
immer zu den Abtastzeitpunkten erfolgen.

Linearisierte Gleichungen wie Gleichung (5.14) lassen sich dagegen korrekt dis-
kretisieren. Zeitdiskrete Systemreprisentationen wie

Yk+1)=b-Uk)+b-Uk—1)+---4+a1-Y(k)+ay-Y(k—1)+--- (5.15)

sind bei Abtastregelungen von Vorteil, wenn beispielsweise die zur Berechnung
von Gleichung (5.14) benétigten Ableitungen der Signale nicht verfiigbar sind.
Bei zeitkontinuierlichen Modellen ist somit eine Filterung der Ein- und Aus-
gangssignale der Strecke wie z. B. nach Priifer et al. [205, 206] n6tig.

Die Ubertragungsfunktion nach Gleichung (5.15) wird bei adaptiven oder ler-
nenden Regelungssystemen hiufig angewandt (z. B. in [140]). Dagegen soll im
Folgenden das zu identifizierende Robotermodell als Gewichtsfunktion (Impul-
santwort, auch FIR = finite impulse response)? représentiert werden.

y(k+1)—yo = g1-(u(k) —uo)+ g2+ (u(k—1) —ug) + g3 (u(k—2) —ug)+- - - (5.16)

Diese Darstellung lasst sich leichter auswerten als Gleichung (5.15).

In Gleichung (5.16) sind die vorgegebenen Gelenkwinkel mit u, die gemesse-
nen Winkel mit y bezeichnet. Aufgrund der unterlagerten Regelung kann jeder
Arbeitspunkt statisch definiert werden. Als Gleichgewichtspunkt, um den li-
nearisiert wird, kann also jeder Punkt yy, = ug vorgegeben werden. Es ist dabei
durchaus zuléssig, den Linearisierungspunkt durch uy = u(k) von Schritt zu
Schritt zu verdndern.

Die Sprungantwort des Roboters auf eine Bewegungsanweisung konvergiert oh-
ne bleibende Regelabweichung gegen den gewiinschten Sollwert. Bei einem Ein-
heitssprung ist der Endwert also 1. Dieser Endwert entspricht der mit der Ab-
tastzeit normierten Flache unter der Impulsantwort. Es gilt also ¥°, g; = 1.

2 Ahnlich wie die Sprungantwort die Reaktion des Systems auf einen Einheitssprung darstellt beschreibt die
Gewichtsfunktion die Reaktion auf einen Impuls. Bei zeitdiskreten Systemen ist der Impuls auf die Hohe 1 oder
1/T normiert. Die Gewichtsfunktion ist die zeitliche Ableitung der Sprungantwort.
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Parameter- [— Abtastwerte der
. cpst o kommandierten und der
identifikation gemessenen Trajektorien
Modell

!

Impulsantwort
Abbildung 5.1: Schnittstellen der Identifikation des Modells

Auch daran kann man sehen, dass yy = ug beliebig gewahlt werden kann, da
es sich bei ¥2; g; = 1 in Gleichung (5.16) praktisch nicht auswirkt. Die Wahl
von uy = u(k) ist dabei numerisch giinstig. Grofle Differenzen zwischen vy und
u(k) bedeuten dagegen eine hohe Empfindlichkeit der durch das Modell voraus-
gesagten y(k + 1) auf Schatzfehler der g;.

Die Struktur der Parameteridentifikation und des Modells konnen Abb. 5.1
entnommen werden.

Abb. 5.2 zeigt typische Verlaufe fiir die identifizierte Gewichtsfunktion. Daran
kann man zwei Eigenschaften ablesen: Zum Einen erfolgt die Impulsantwort
gegeniiber dem Impuls um eine Totzeit von n; = 3 Schritten verzogert. Ursa-
che hierfiir sind Rechen- und Dateniibertragungszeiten in dem Rechnersystem.
Dariiber hinaus klingt die Gewichtsfunktion, wie alle Gewichtsfunktionen von
stabilen Systemen, schnell ab, so dass nur wenige Elemente der Reihenentwick-

o
E 1.0 | Gelenk 6
& g | Gelenk 5
o \
-g € 0.5 ‘ Gelenk 2
= ‘6 } S
v < \ {
8 00 ——~--—————= =
g T T T T T T T T T >
0 4 8 12 16 20
Abtastschritte

Abbildung 5.2: Diskreter Impuls (gestrichelt) und unterschiedliche, geschiitzte Impulsantworten
der einzelnen Achsen, berechnet am Beispiel eines Manutec r2 Systems
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lung bestimmt werden miissen.

Damit lasst sich Gleichung (5.16) modifizieren:

y(k+1) = u(k)+g1- (u(k —ng) —u(k)) + go- (u(k —ny — 1) — u(k))
+ g3 (u(k—ny—2) —u(k))+--- (5.17)
+qn, - (u(k —ng —np + 1) — u(k))

ny, bezeichnet dabei die Zahl der identifizierten Parameter g; des Modells.

5.1.3 Identifikation der Parameter

Die Aufgabe der Parameteridentifikation ist es, die Parameter g; der Gewichts-
funktion zu schétzen. Anstelle des Least-Square-Algorithmus nach den Glei-
chungen (5.6) und (5.7) wird ein rekursives Kalman Filter® (siehe Anhang A.1)
vorgeschlagen, da dabei im Vergleich zu anderen Least-Square-Verfahren einer-
seits die Parameter am besten eingestellt werden konnen und da andererseits
die P-Matrix die Kovarianz der Schitzfehler der Parameter angibt. Auflerdem
erleichtert die Verwendung eines Kalman Filters die Anpassung der Parameter.

Als Parameter des Kalman Filters sind die Varianz der angenommenen Storung
o? und der Anfangswert der Kovarianzmatrix (quadratische Erwartungswerte
der Schitzwerte) Py vorgegeben, wobei eine grobe Schitzung durchaus aus-
reicht. So bewirken um ein oder zwei Zehnerpotenzen zu hohe oder zu niedrige
Vorgaben fast keine Unterschiede fiir das Modell.

Wichtiger ist allerdings die Robustheit der Parameterschitzung gegeniiber
Storungen der Messwerte oder numerischen Ungenauigkeiten. Gerade dies ist
aber die Stirke von Schéatzverfahren. Ein weiteres Argument fiir die Wahl des
Kalman Filters ist in seiner geringen Empfindlichkeit gegeniiber unmodellier-
ten Effekten wie Quantisierung der Messsignale oder Kopplungen zwischen den
Gelenken zu sehen.

Mit den gewahlten Parametern des Kalman Filters kann eine vorlaufige Iden-

3Fiir das Kalman Filters wird nur eine Messgleichung betrachtet, nicht aber eine Dynamikgleichung (System-
gleichung). Dadurch bildet das rekursive Kalman Filter nicht, wie sonst iiblich, die Dynamik der Regelstrecke
ab. Die somit verwendete Fassung des Kalman Filters ist dem oben erlduterten Least-Square-Algorithmus sehr
dhnlich.
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tifikation der Modellparameter durchgefiihrt werden. So zeigen mit n; = 0 und
nm = 20 ermittelte Gewichtsfunktionen (Abb. 5.2) fiir die einzelnen Achsen
eines Manutec r2 Roboters, dass bei diesem System eine Totzeit von 3 Ab-
tastzeitintervallen aufgrund der Signalverarbeitung angesetzt werden kann. Ab
dem 4. Abtastschritt sind die identifizierten Parameter der Gewichtsfunktion
deutlich von null verschieden.

Einige Abtastschritte spiter klingen die Werte wieder ab. Bei manchen zu iden-
tifizierenden Achsen reicht es, den Verlauf der Gewichtsfunktion nur bis zu
Abtastschritt 8 zu betrachten, also iiber 5 Abtastzeitintervalle hinweg. Bei un-
genauen Identifikationen wie z. B. den Handachsen werden dagegen bis zu 9
signifikante Schitzwerte g; identifiziert.

Aus diesem Grund wird als Strukturparameter fiir das zu identifizierende Mo-
dell bei dem betracheten Manutec r2 Roboter neben n; = 3 noch n, = 7
definiert. Dabei ist n, die zur Optimierung der Bewegungsanweisungen ver-
wendete Zahl der Elemente der Gewichtsfunktion, die insgesamt n,, Elemente
enthélt. n,, wird deutlich gréfler als n, gewéhlt, z. B. n,, = 14, um abschétzen
zu konnen, welcher Fehler sich durch den Abbruch der Reihenentwicklung nach
Abtastschritt n; + n, ergibt (siche Abb. 5.2).

Wenn keine aussagekriftigen Experimente gemacht werden kénnen, ist es sinn-
voll, bei unbekannten Roboterstrukturen sicherheitshalber einen kleineren Wert
tiir die Totzeit n; und einen grofleren Wert fiir n,, +n; und fiir n,+n; zu wéhlen.

Die meisten Identifikationsverfahren verwenden ein spezielles Anregungssignal,
wie z. B. eine Sprungfunktion oder eine fiir die Identifikation optimierte Trajek-
torie nach Swevers et al. [234]. Solche Vorgaben sind bei dem hier verwendeten
Schatzverfahren nicht zwingend notwendig. Stattdessen kann prinzipiell eine
Trajektorie gewahlt werden, die der Aufgabe des Roboters nach der Adaptions-
phase entspricht. Eine robustere Schatzung erhilt man jedoch, wenn man einer
glatten Folge von Soll-Bahnpositionen zuséitzlich eine mittelwertfreie stochasti-
sche Anregung kleiner Amplitude iiberlagert, aufgrund derer die Reaktion der
Regelstrecke auch fiir hohere Frequenzen bestimmt werden kann.

Vorgeschlagen wird eine normalverteilte Anregung, die zu einer schnellen Ab-
nahme der Schétzfehler fithrt. Diese Anregung ist einfacher als das z. B. bei
Ersii und Tolle [78] verwendete aktive Lernen (Lernen durch Experimentieren),
das die Kommandos gezielt modifiziert, um das (nichtlineare) Modell zu ver-
bessern. Bei den Experimenten in Kapitel 6 zeigt sich, dass eine stochastische
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Anregung ausreicht und gleichzeitig kaum zu Abweichungen von der urspriing-
lich geplanten Bahn fiihrt.

Als Strategie fiir die Identifikation der Modellparameter erweist es sich als
sinnvoll, die vorgegebenen Soll-Bahnen langsam und ohne Kraftkontakte ab-
zufahren. Dadurch wird das zu identifizierende Modell wenig gestort. Mit den
aufgenommenen Daten dieser Trajektorien kann dann offline das Modell eines
geregelten Roboters abgeleitet werden. Aufgrund des linearen Ansatzes ist die
Aufnahme weiterer Daten zur Verbesserung des Modells nicht nétig.

5.2 Schitzung der optimalen Stellgréfien

Nach der Identifikation des Modells des geregelten Roboters kann dieses im
Prinzip angewandt werden, um die optimalen Stellgréflen fiir vorgegebene Tra-
jektorien zu bestimmen. Die Schnittstellen zu der Optimierungsfunktion sind
in Abb. 5.3 noch einmal aufgefiihrt.

Die vorgegebenen Trajektorien werden unter Nutzung der Modellinformation
a posteriori derart modifiziert, dass die gemessenen Regeldifferenzen unter der
Annahme von Stérungen beim nochmaligen Abfahren der Trajektorie minimiert
werden.

Dazu betrachtet man die Modellgleichung (5.17) mit n, anstelle von n,,
zundchst zur Beschreibung der gemessenen Trajektorie

yk+1)=wu(k)+ > g - (u(k—ny—i+1) —u(k)) + Stérung (5.18)
i=1
Impulsantwort

. Abtastwerte der
Optimierung kommandierten und der
ﬂ “— gemessenen Trajektorien

Optimierte diskrete Wertefolge der
Bewegungsanweisungen

Abtastwerte der
Soll-Trajektorien

Abbildung 5.3: Schnittstellen der Optimierung der Bewegungsanweisungen
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und dann noch einmal zur Beschreibung der gewiinschten Bewegung

w(k+1)=u(k) + gjgi (Uneu(k —my — 1+ 1) —u(k)) + Storung.  (5.19)

Die Differenz beider Gleichungen ist von der nicht direkt messbaren Stérung
unabhégig. Damit ergibt sich eine Vorschrift fiir die modifizierten Bewegungs-
anweisungen.

w(k+1)—y(k+1):%gi-(uneu(k—nt—’i-i—l)—u(k—nt—i-l-l)) (5.20)

Um diese rekursive Gleichung nach den Abtastwerten der Stellgrofie wye, (k)
auflosen zu konnen, miissen mehrere Zeitpunkte betrachtet werden. Hierzu seien
einige erklarende Bemerkungen aufgefiihrt:

Es wird vorausgesetzt, dass die betrachtete Regelungsstrecke stabil ist. Das ist
bei Robotern im Falle einer Positionsschnittstelle gegeben. Bei stabilen Sys-
temen kann die Reihenentwicklung der Impulsantwort, wie im Abschnitt 5.1
gezeigt, nach einigen Elementen abgebrochen werden.

Dagegen ist ein ungeregelter Roboter, also ein System, bei dem direkt die Ge-
lenkmomente bzw. die Gelenkstrome als Stellgrofle betrachtet werden, eine in-
stabile Regelstrecke. Bei instabilen Systemen kann die Reihenentwicklung der
Gewichtsfunktion nicht abgebrochen werden, da die Elemente nicht gegen null
konvergieren. Man miisste also eine Gewichtsfunktion ansetzen, deren Zahl an
Elementen der Gesamtzahl an Abtastschritten innerhalb einer Trajektorie ent-
spricht (n, = N), was einerseits den Aufwand enorm erhthen und andererseits
zu Konvergenzproblemen fiihren wiirde.

Eine andere Betrachtung zeigt, dass bei instabilen Systemen eine Stellgrofie
zum Zeitpunkt k1, die den Zustand aus einem (instabilen) Gleichgewichtspunkt
auslenkt, wegen der aufklingenden Gewichtsfunktion groflere Auswirkungen auf
die Zustidnde an weit in der Zukunft liegenden Zeitpunkten ks > k; hat als auf
die nachsten Abtastschritte ko = k; + 1,k + 2,---. Die Kompensation einer
Regelabweichung zum Zeitpunkt k3 erfolgt also am einfachsten durch Korrek-
tur der Bewegungsanweisungen von weit zuriickliegenden Zeitpunkten k; < k3.
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Dementsprechend korrigiert Gleichung (5.20) aufgrund von hohen Gewichtun-
gen §; insbesondere die ersten Bewegungsanweisungen einer Trajektorie. Unter-
schiedliche Regelabweichungen in unterschiedlichen Bereichen einer Trajektorie
werden dadurch nicht unabhigig voneinander minimiert. Die vorgeschlagene
Adaptionsstruktur ist also nicht geeignet, instabile Regelstrecken wie einen un-
geregelten Roboter zu stabilisieren.

Zur Anwendung eines stabilen Streckenmodells muss man den Zeithorizont fest-
legen. Die Optimierung der Bewegungsanweisungen konvergiert in der Regel
nur dann, wenn die Strecke iiber eine geniigend grofle Zeit beobachtet wird.
Oben wurde schon erwidhnt, dass eine 1-Schritt-Pradiktion, also die schritt-
weise Auflésung von Gleichung (5.20) mit den Anfangsbedingungen w(k) =
y(k) Vk<0zu

o w =)
uneu(o t) (0 t) + P
Uneu(1 — 1) = u(l—my) + w(2) —y(2) — y(2)
g1
. QQ : (uneu(o nt) - U(O - nt))
)l
uneu(2 - nt) = u(2 - nt) + M (521)
91
. .g2 : (uneu(l nt) — u(l - nt))
il
. gS : (uneu(o nt) - U(O - nt))
g

und damit zu stark schwankenden Stellgréflen und somit nicht zum globalen
Optimum fithrt. Bei den Gewichtsfunktionen nach Abb. 5.2, bei denen das erste
Element nicht gleichzeitig das grofite ist, konvergiert die 1-Schritt-Pradiktion
nicht.

Dariiber hinaus ist nicht jedes ausgefiihrte Trajektorienelement nach der Opti-
mierung durch Gleichung (5.20) auch Element der gesuchten optimalen Stell-
folge. Man muss zwei Fille unterscheiden:

Bei der Ausfithrung einer konstanten Trajektorie ohne stochastische Stérungen
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kann auf eine parallele Messwertriickfiihrung des Roboterzustands verzichtet
werden. Dies ist in den Abbildungen 4.8 und 4.9 dargestellt. Danach miissen
alle optimierten Stellgroflen von einem Zustand auf der optimalen Trajektorie

zum nachsten optimalen Steuerungsschritt fithren. Dieser Fall wird im néachsten
Abschnitt behandelt.

Bei stochastischen Stérungen ist dagegen eine Messwertriickfiihrung des Robo-
terzustands notig, vergl. Abb. 4.10. Fiir Situationen dieser Art sollen in der
dritten Stufe der Adaption aufgrund der optimierten Stellfolge aus der zwei-
ten Stufe die Reglerparameter derart gefunden werden, dass sie den geregelten
Roboter von beliebigen Zustinden auf die Soll-Trajektorie zuriicksteuern. Zum
Training der Messwertriickfiihrung in der unteren Stufe der Adaption ist es also
sinnvoll, von Teiltrajektorien auszugehen, die jeweils von einem gemessenen Zu-
stand (y(k), u(k), u(k — 1), - - -) auf die Soll-Trajektorie w(k + %) fithren. Dabei
konnen die gemessenen Zustande auf oder neben der gewiinschten Trajektorie
liegen.

5.2.1 Auswertung der Gewichtsfunktion zur Bahnsteuerung

Im Folgenden wird auf den Fall einer Bahnsteuerung oder Vorsteuerung einge-
gangen, in dem nur das Verfolgen einer vorgegebenen Trajektorie trainiert wird.
Dabei werden alle Abtastpunkte der Trajektorie betrachtet. Der Zeithorizont
entspricht also der Lange der Trajektorie.

Zur Optimierung einer einzigen vorgegebenen Trajektorie erhilt Gleichung
(5.20) unter Verwendung von e = w — y und von Au = uy., — u folgende
Form:

elk+1) =3 gi- Au(k —ny—i+1) (5.22)
1=1

Fiir die gesamte Trajektorie ergibt diese Schreibweise
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[ 0 1 [ Au(0) | [ e(n+1)

Gn, e . e — e (5.23)

Gn, - 1] | Au(N—-1)| |e(m+N)
Die Losung dieses Gleichungssystems ist direkt moglich, kann aber schrittweise
zu stark unterschiedlichen Stellgrofien fithren, wenn bei der 1-Schritt-Pradiktion
Au(0) so gewéhlt wird, dass y(n;+1) dem Sollwert entspricht, Au(1) den Fehler
e(n¢ + 2) minimiert und so weiter.

Zur Reduktion der Empfindlichkeit der Au beziiglich Messstorungen in e emp-
fiehlt sich stattdessen eine Kalman Filterung®, #hnlich wie bei dem modell-
basierten Parameteridentifikationsansatz aus Abschnitt 5.1. Der Aufwand der
Kalman Filterung steigt quadratisch® mit der Zahl der Unbekannten, wodurch
die Schéatzung sehr rechenintensiv ist. Deswegen wurde eine Variante eines in-
versen Kalman Algorithmus entwickelt (siche Anhang A.2), deren Aufwand
lediglich linear von der Zahl der von null verschiedenen Elemente der Koeffizien-
tenmatrix abhingt. Da die Gewichtsfunktionen, wie oben gezeigt, aufgrund der
Stabilitdt der Regelungsstrecke nach n, Schritten abgebrochen werden diirfen,
ist der Aufwand der Schitzung lediglich linear zu der Zahl der Abtastschritte.

Im Gegensatz zu dem modellbasierten Parameteridentifikationsansatz in Ab-
schnitt 5.1 wird der Kalman Algorithmus hier untypisch verwendet. Das re-
kursive Kalman Filter wurde zur Filterung gestorter Systeme entwickelt, deren
Zustand oder Parameter mit fortschreitender Zeit immer genauer bestimmt wer-
den. Dagegen wird es in diesem speziellen Fall als Schitzverfahren zur robusten
Bestimmung der Au(k) in Gleichung (5.23) genutzt. Die Abweichungen von der
gewiinschten Trajektorie werden als stochastisches Messrauschen angenommen,
obwohl sie eigentlich eine deterministische Funktion bilden.

Das bedeutet, dass bei inkrementeller Verbesserung, also bei nochmaligem Ab-
fahren einer Trajektorie unter Verwendung der aktuell bestimmten Bewegungs-
anweisungen die urspriingliche Filterung nicht fortgesetzt werden kann. Statt-

4 Auch hier wird nur eine Messgleichung betrachtet, sodass des Kalman Filters als spezielle Form eines Least-
Square-Algorithmusses gesehen wird, ohne Beriicksichtigung einer Dynamikgleichung (Systemgleichung), die ein
zu filterndes System abbildet.

®Der Aufwand des Kalman Filters steigt mit der dritten Potenz der Zahl der Schitzwerte. Ein quadratischer
Aufwand ergibt sich nur, wenn die in der Pridiktionsgleichung vorgesehene Matrizenmultiplikation wegen eines
einfachen Systemmodells mit @ = I entfiillt. Dies ist im Anhang A niher erliutert.
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dessen handelt es sich um ein neues Schétzproblem. Das bedeutet, dass die
Kovarianzmatrix nach Bestimmung der korrigierten Stellgréf8enfolge nicht wei-
ter verwendet werden kann. Stattdessen werden bei nochmaligem Abfahren der
Trajektorie zur erneuten Optimierung der Bewegungsanweisungen die Kovari-
anzmatrix und die Schitzwerte Au(k) neu initialisert, um die zuletzt aufgetrete-
nen Positionsfehler in gleicher Weise wie beim ersten Durchlauf zu reduzieren.

Auf diese Art ist eine iterative Korrektur der Stellfolge mdglich. Die Iteration
hat den Vorteil, dass nach der Korrektur der Stellfolge unerwartet aufgetrete-
ne Regeldifferenzen auch korrigiert werden kénnen. Solche neu hinzukommen-
den Fehler kénnen auftreten, da das Modell nur eine linearisierte Naherung der
nichtlinearen Strecke ist. Ein Kalman Filter liefert Schitzwerte fiir ein gestortes
System bei hinreichend bekanntem Modell. D. h. bei mehrmaligem Abfahren ei-
ner Trajektorie werden die Messungen gleichgewichtig gefiltert. Dagegen sollen
bei Annahme eines ungenauen Modells nur die Messwerte der jeweils letzten
Iteration beriicksichtigt werden. Das erfordert die Initialisierung des Kalman
Filters zu Beginn jeder Iteration. Aulerdem ist die Initialisierung wichtig bei
der Adaption der Vorsteuerung an unterschiedlichen Trajektorien oder bei Op-
timierung von Bewegungsabldufen mit stochastischen Stérungen.

Die Parameter Py und o2 der Kalman Schitzung, also die quadratischen Erwar-
tungswerte von Au und der Messstérung, konnen aufgrund des Modells adap-
tiert werden. So lasst sich durch Vergleich der mit Hilfe des a priori bekannten
Modells vorhergesagten Werte mit den gemessenen Ist-Werten eine Analyse der
wirkenden Storungen und der Modellgenauigkeit durchfiihren.

Die Bestimmung der Awu in Gleichung (5.23) wird als Optimierungsaufgabe
bezeichnet. Durch die Verwendung des Kalman Algorithmus kann aber explizit
kein Giitekriterium vorgegeben werden. Der Kalman Algorithmus minimiert
dhnlich wie Least-Square Verfahren den quadratischen Gleichungsfehler, hier
die quadratischen Regeldifferenzen e?. Im Gegensatz zu Optimierungsverfahren
bedeutet dies aber nicht die Minimierung eines Giitekriteriums

1 XN 5
J = JN 3 etk o) (5.24)

6Im Gegensatz dazu wiire bei Fortsetzung der Parameteridentifkation aufgrund einer neuen Trajelktorie keine
Initialisierung erforderlich.

138



Dabei beschreibt e(k) die Regeldifferenz des Abtastzeitpunktes k einer Trajek-
torie mit N Abtastschritten. n; bedeutet eine totzeitbedingte Verschiebung des
ausgewerteten zeitlichen Bereichs.

Die Minimierung eines Giitekriteriums J, die der Losung des Gleichungssystems
(5.23) entspricht, weist divergentes Verhalten auf. Auch im Fall einer konver-
gierenden Optimierung ergibt sich mit einem Giitekriterium nach Gleichung
(5.24) eine ,,unruhige® Stellfolge, da die gemessenen Regeldifferenzen - ganz im
Gegensatz zum Kalman Filter - als ungestort angenommen werden.

Stattdessen wird bei Optimierungen ein Giitekriterium

J:/XT-Q-X—I—UT-R-udt (5.25)

vorgegeben. Dabei beschreibt x den Zustandsvektor unter der Annahme, dass
x = 0 der Soll-Zustand ist. In zeitdiskreter Darstellung mit skalarem Aw(k)
anstelle eines Stellvektors u und ausschliefSlicher Gewichtung einer einzigen Zu-
standsvariablen, ndmlich der Regeldifferenz e, anstelle des gesamten Zustands-
vektors x ergibt dies

1 N

J=|=-> s2-e2(k+ny) + s -u(k—-1) (5.26)
N 3

Die Elemente von Q und R sind dabei mit s? und s? bezeichnet, da ¢ und

r in dieser Arbeit eine andere Bedeutung (Zeitvarianz bzw. Reglerparameter)
haben.

Die Verwendung des Kalman Filters zur Schatzung der Stellgrolenfolge ist dqui-
valent zu einer Optimierung von Gleichung (5.23) unter Verwendung des Giite-
kriteriums nach Gleichung (5.26). Dabei sind die Gewichtungskoeffizienten s,
und s, implizit durch po; und o2 vorgegeben. Sie kénnen mit der Zeit variieren,
wie dies ja auch fiir 0? méglich ist.

Eine Minimierung eines Giitekriteriums nach Gleichung (5.26) mit expliziter
Vorgabe der Gewichtungen s, und s, kann auch unter Verwendung eines Kal-
man Filters erreicht werden. Zur Erlduterung soll zundchst noch einmal Glei-
chung (5.23) betrachtet werden. Dabei wird die Korrektur der Stellgroenfolge
Awu so bestimmt, dass in jedem Schritt die Systemgleichung
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% gi - Au(k — i) = e(k + ny) (5.27)

i=1
erfiilllt wird.

Der Einfluss der korrigierten Stellgrofienfolge wupe, (k) kann nun als zweite Sys-
temgleichung dargestellt werden, dhnlich einer Regelstrecke mit zwei Ausgingen
und einem Eingang. Ziel ist es, neben den Regeldifferenzen auch Abweichun-
gen der korrigierten Stellgrofien vom Minimalwert 0 zu gewichten. In dhn-
licher Weise wire auch eine Gewichtung der Anderungen der StellgréBen
(tnew(k) — Uneu(k — 1)) moglich, was zu einer glatten Stellfolge fiihrt.

Die zweite Systemgleichung soll upe, (k) = 0 erfiillen und lautet somit

1+ (tneu(k) — u(k)) = —u(k). (5.28)

bzw.

1. Au(k) = —u(k). (5.29)

Die Beriicksichtigung der Gewichtungen s, und s, erfolgt beim inversen Kalman
Filter durch Multiplikation der entsprechenden Messgleichungen.

Damit ergibt sich dann anstelle von Gleichung (5.23):

[ 5.-g1 O 0 0 Se-e(ny+ 1)
s 0 0 0 —5, - u(0
s -ugz Serg1 O 0 Au(0) Se - eu(nt E|— )2)
e € Au(l) e
0 Su 0 0 o = —8y - u(1) (5.30)
0
Sergp sgr| LAWY se-e(n+ N)
0 0 0 Su | | —su-u(N —1) |

Durch die Annahme von Messrauschen erfolgt indirekt auch schon eine Gewich-
tung der Stellgroflen. Dementsprechend wird das Giitekriterium nach Gleichung
(5.26) nur grob reduziert, wenn man die tatsachliche Varianz des Messrauschens
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vorgibt. Durch Eingabe eines kleinen Wertes” fiir die angenommene Varianz er-
reicht man dagegen die gewiinschte Minimierung.

Die Gewichtung der Stellgréflen ist insbesondere dann von Bedeutung, wenn
durch starke Beschleunigungen im Verlauf der Soll-Trajektorie sonst die Stell-
groflenbegrenzungen erreicht werden wiirden. Dies vermeidet man normaler-
weise, indem man bei festem s, heuristisch den Wert fiir s, erhoht. Stattdessen
kénnte man auch direkt o2 erhéhen und dann den vereinfachten Ansatz nach
Gleichung (5.23) anwenden. Dabei gibt es aber einen wesentlichen Unterschied:
Die Kalman Filterung nach Gleichung (5.23) geht von gestorten Messwerten
aus. Bei iterativer Wiederholung der Optimierung wird schlief8lich eine Stell-
folge ermittelt, die abgesehen von stochastischen Einfliissen die Soll-Bewegung
genau erreicht. Hochdynamische Soll-Funktionen fithren dabei zu groflen und
stark schwankenden Stellsignalen. Dagegen wird bei expliziter Vorgabe der Ge-
wichtungen und Verwendung des erweiterten Ansatzes nach Gleichung (5.30)
eine Stellfolge berechnet, die grofle Stellsignale vermeidet, auch wenn dadurch
die Soll-Bewegung nicht direkt ausgefiihrt werden kann. Ein derartiges Verhal-
ten der Schitzung kann mit dem einfachen Ansatz nur erreicht werden, wenn
man o2 erheblich erhéht oder gleich auf iterative Verbesserungen verzichtet.

Das Konvergenzverhalten des Prozesses zur Bestimmung der optimalen Bewe-
gungsanweisungen wird am sinnvollsten im Frequenzbereich untersucht. Sowohl
die Schatzung nach Gleichung (5.23) als auch die nach Gleichung (5.30) be-
stimmt e, (k) durch Addition von Anderungen auf die vergangenen Werte
u(k). Voraussetzung zur Konvergenz ist damit nach Craig [56]

11— G (w) - Gliw)| <1 Vw. (5.31)

G und G sind dabei die tatsichliche und die geschitzte Ubertragungsfunktion
der Regelstrecke.

Gleichung (5.31) ist fiir niedrige Frequenzen immer erfiillt, da dort das Modell
G mit der Strecke G annghernd iibereinstimmt. Bei héheren Frequenzen ist es
dagegen moglich, dass die Phase des Modells gegeniiber der Strecke gedreht
ist, so dass Gleichung (5.31) nicht erfiillt wird. Dies ist bei de Luca et al. [63]
anhand von Ortskurven dargestellt.

Als Alternative wird in der Literatur eine Filterung vorgeschlagen, bei der durch

"Null ist aus Stabilitéitsgriinden nicht zuléissig
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Abschwichung der hohen Frequenzen der Stellsignale Konvergenz erreicht wird.
Ein dhnliches Verfahren wird hier auch vorgeschlagen, indem explizit die Be-
schleunigungen durch

oo ulk) w(k+1) = 2-u(k) + u(k — 1)
vk =T ar2 8 T 1+2-a+2-8
ulk +2) —2-u(k) +ulk —2) (5-32)
+ 0 1+2-a+2-8

reduziert werden. Dabei sind 0 < «a,8 < 1 vorgebbare Gewichtungsfaktoren
und u*(k) ist der Zwischenwert, der in Gleichung (5.23) mit u(k) bezeichnet
wurde. Bei diesem Ansatz wird angenommen, dass die Konvergenzprobleme in
Gleichung (5.31) nur bei hohen Frequenzen w auftreten, etwa in der Groflen-
ordnung der Abtastfrequenz (w ~ 27 /T}). Die erste auftretende Schwingung,
die durch das Abtastsystem erzeugt werden kann, wird durch a > 0 gedampft,
Schwingungen mit der halben Frequenz durch 8 > 0. Bei @ = = 0 wird kei-
ne Filterung vorgenommen. In dem Fall darf das Modell keine Phasendrehung
erzeugen.

Zu der Filterung ist festzustellen, dass sie prinzipiell die Giite der im inversen
Kalman Filter geschétzten Stellgroflen beeinflusst, da Stellgréflen und Regeldif-
ferenzen nicht mehr zueinander korrelieren. Bei idealem Modell des geregelten
Roboters (é = (§) erreicht man die optimalen Bewegungsanweisungen also mit
a = 8 = 0. Auch bei einem realem Modell sollte man die beiden Gewich-
tungsfaktoren sehr klein wéhlen. Dazu kann man bei heuristischer Vorgabe von
B = a/2 entweder o manuell derart einstellen, dass das System konvergiert oder
eine Adaptionsregel formulieren, die o in Abh&ngigkeit der Modellunsicherheit
anpasst.

Zur Bestimmung der optimalen Stellfolge empfiehlt es sich, nicht dieselbe Tra-
jektorie zu verwenden, die schon zur Identifikation der Modellparameter ausge-
wertet wurde, da bei dieser Trajektorie die eigentliche Soll-Bewegung mit einem
stochastischen Anregungssignal iiberlagert wurde. Wiirde man diese Trajektorie
verwenden, so miisste zuerst die Anregung nach Gleichung (5.32) weggefiltert
bzw. nach Gleichung (5.23) weggeschitzt werden. Stattdessen wird im Fall ei-
ner Bahnsteuerung nach Abb. 4.8 die gewiinschte Trajektorie der unterlagerten
Regelung ohne zusétzliche Anregung als Sollwert vorgegeben. Bei den weiteren
Iterationen der Optimierung der Stellfolge wird die jeweils zuletzt ermittelte
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Stellfolge selbst vorgegeben, um beim nichsten Abfahren der Bahn die Soll-
Trajektorie noch genauer zu erreichen.

Bei den anderen Betriebsarten nach den Abbildungen 4.9 oder 4.10 gibt es keine
Vorschriften fiir eine bestimmte Trajektorie. Empfehlenswert sind Trajektorien,
die den erlaubten Beschleunigungs- und Geschwindigkeitsbereich des Roboters
ausnutzen. Auch werden der unterlagerten Regelung des Roboters im ersten
Durchlauf die Abtastwerte der Soll-Bahn vorgegeben, in weiteren Iterationen
aber die durch die Vorsteuerung bzw. Regelung generierten Bewegungsanwei-
sungen.

5.2.2 Auswertung der Gewichtsfunktion bei Messwertriickfiihrung

Oben wurde bereits erlautert, dass die Bestimmung der optimalen Stellfolge sich
von dem in Abschnitt 5.2.1 beschriebenen Ansatz unterscheidet, wenn im Regler
der aktuelle Roboterzustand erfasst werden soll, um stochastische Stérungen des
Systems auszuregeln.

Im Fall der Adaption bei dem Ansatz mit der Riickfiihrung von Messdaten, ins-
besondere bei Erfassung der aktuellen Abtastwerte der Gelenkwinkel, kann man
bei einer offline Optimierung ausgehend von jedem Abtastschritt eine Teiltra-
jektorie definieren, die von dem gemessenen Zustand optimal zu der gewiinsch-
ten Soll-Trajektorie fithrt. Diese Optimierung geschieht &hnlich wie in Abschnitt
5.2.1 durch Schitzung der Stellgréflendifferenzen gemé&f

i Au(k) e(k +mi+1)
| Aulk+1) | _ | e(k+n+2) (5.33)
g, @ Au(k+2) |~ | elk+n,+3) |

Nach Abfahren der Trajektorie wird also zunichst die Teiltrajektorie nach Glei-
chung (5.33) mit £ = 0 optimiert. Aufgrund der ermittelten Stellgréfenfolge
werden die Reglerparameter in der dritten Stufe der Adaption angepasst. Dann
erfolgt eine neue Stellfolgenbestimmung aufgrund der Teiltrajektorie nach Glei-
chung (5.33) mit £ = 1. Auch die nun bestimmte optimale Stellfolge wird zur
Adaption der Reglerparameter verwendet. In gleicher Weise wird fortgefahren,
bis k das Ende der Trajektorie erreicht.
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Diese Teiltrajektorien werden untereinander gleich sein, sobald die Soll-Trajek-
torie erreicht ist, sodass eine Begrenzung des Schitzaufwandes moglich ist. Da
die Bewegungsanweisungen der Abtastschritte zur Einhaltung der Soll-Bahn
am Ende der Trajektorie von den Bewegungsanweisungen zum Ausregeln der
Regeldifferenz aus Schritt £ unabhingig sind, reicht es, jeweils einen begrenzten
zeitlichen Horizont zu betrachten. Anstelle der Optimierung der Au(k + 7) bis
zum Ende der Trajektorie bei £ = N — 1 werden jeweils nur n, Stellgrofien
optimiert, wobei diese Zahl so gewahlt werden muss, dass die Begrenzung der
Zahl an Gleichungen keinen merkbaren Einfluss auf die Schitzung der ersten
Stellgrofendifferenz Au(k) hat.

[ G 1 [ Au(k) 1 [ e(k+n;+1) ]

Gn, 1 : e — e (5.34)

gng .@1_ _Au(k—i—no—l)_ _€(k+nt+no)_

Ein Einfluss des Zahlenwertes von n, auf die weiteren Elemente der Stellfolge
Au(k + 1) mit 1 <14 < n, — 1 ist allerdings nicht auszuschlieBen. Daher erfolgt
das Training der Reglerparameter in der dritten Stufe der Adaption nur auf-
grund des jeweils ersten Schrittes der k-ten Teiltrajektorie. Experimente, bei
denen jeweils mehrere Abtastwerte der optimierten Stellfolge trainiert wurden,
brachten keinen Vorteil, da die Soll-Trajektorie im Gleichungssystem (5.34) re-
lativ schnell erreicht wird und ein Training weiterer Schritte ohne Regeldifferenz
nur zur Adaption der Parameter der Vorsteuerung beitragen kann, nicht aber
zur Bestimmung der Parameter der Messwertriickfiihrung.

Anstelle des Gleichungssystems (5.34) wird aus Konvergenzgriinden ein Ansatz
verwendet, bei dem alle Gleichungen beriicksichtigt werden, die von den n, zu
optimierenden Stellgréflen beeinflusst werden, also
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o . [ e(k4+n+1) ]
gl DY
Au(k)
9n, 9
. — . (5.35
. . e(k + ny + ny) (5.35)
gng PR gl « e o
A | Au(k +n,—1) | ek + g+ 1,
I | +ng—1) |

Gleichung (5.35) enthélt n,+n, — 1 Gleichungen fiir n, Unbekannte, beschreibt
also ein tiberbestimmtes System. Bei Gleichung (5.34) kann dagegen, besonders
bei kleinem n,, ein Aufklingen der StellgroBen erfolgen, sodass e(k + n; + 1)
durch Awu(k) minimiert wird, e(k + n¢ + 2) durch Au(k + 1) usw..

Dagegen hilft die Wahl von Gleichung (5.35) anstelle von Gleichung (5.34) nicht
gegen ein zu klein gewahltes n,. Im Extremfall n, = 1 wiirde die Stellgréfie
Uneu (k) so bestimmt, dass auch die Regeldifferenz e(k + n; + ny) kompensiert
wird, obwohl das z. B. durch wupe,(k + ny — 2) sicherlich besser geht, weil dabei
die e(k + ny + 1), --,e(k + ny + ny — 2) nicht verschlechtert werden. Daraus
ergibt sich die Forderung n, > n,. Durch Experimente lisst sich zeigen, dass
n, = 2 - ny ein konservativer Ansatz ist, bei dem der Unterschied der ermit-
telten Bewegungsanweisungen uy, (k) zwischen der vollstindigen Berechnung
nach Gleichung (5.33) und dem vereinfachten Ansatz nach Gleichung (5.35)
vernachlassigbar ist.

Der Aufwand fiir diese Schitzungen ist, wie bei der Steuerung oder Vorsteue-
rung, lediglich linear in der Zahl der Abtastschritte N. Das liegt daran, dass die
ungefihr N Schitzungen einer Teiltrajektorie jeweils nur n, Schritte optimieren,
wobei n, < N.8

Teiltrajektorien mit k4+n,+n,—1 > N diirfen nicht optimiert werden, da Glei-
chung (5.35) dabei Abtastwerte aulerhalb des Definitionsbereich der Trajekto-
rien erfordert. Das Weglassen der entsprechenden Zeilen im Gleichungssystem
(5.35) ist nicht zuléssig, da es beim Training der Reglerparameter in der drit-
ten Adaptionsstufe zu Reglerparametern fiihrt, die mit dem restlichen Training

8Der Aufwand ist zwar linear in N, er ist aber auBerdem quadratisch in n,. Bei Steuerungen oder Vorsteue-
rungen gibt es nur eine Schitzung, bei der alle N Schritte optimiert werden. Trotzdem ist der Aufwand auch
dort nicht quadratisch in N, da die Matrix nur spérlich besetzt ist.
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nicht konsistent sind. So entspricht z. B. die Optimierung der Teiltrajektorie
mit k = NV — 1 der oben bereits verworfenen 1-Schritt-Pradiktion.

5.2.3 Stabilitits- und Konvergenzkriterien

Da die Schiatzung der optimalen Stellgrofien die Eigenschaften des geschlossenen
Regelkreises bestimmt, muss sie derart erfolgen, dass sowohl Stabilitit als auch
Konvergenz gewéahrleistet sind.

Stabilitat betrifft den Roboter als Regelstrecke. Der Roboter mit unterlager-
ter Kaskadenregelung ist als offener Regelkreis stabil. Eine Bahnsteuerung oder
Vorsteuerung beschreibt die Anregung der Strecke, dndert aber nichts am Ei-
genverhalten, also an der Stabilitét.

Bei Riickfithrung von Zustandsgréflen muss die Stabilitit dagegen untersucht
werden. Dabei wird angenommen, dass die Strecke mit dem Modell nach Glei-
chung (5.16) iibereinstimmt. Zur Betrachtung der Stabilitét ist die Umrechnung
der Parameter in die Darstellung aus Gleichung (5.15) erforderlich. Dies ist
durch Berechnung einiger Abtastschritte nach einem Impuls fiir «(0) moglich.
Dadurch ergibt sich

g1 = b
Go = ba+ai-g
QS — b3+a’2'g1+a/1'g2 (536)

k-1
g = b+ D> ax_;- Gi
i=1

Meist wird man dabei nur wenige Parameter a; und b; ansetzen, z. B. je 2
Parameter zur Darstellung eines Systems zweiter Ordnung.

Die z-Transformierte? des durch die §; beschriebenen Robotermodells lautet
dann

9Informationen zur z-Transformation und den damit beschriebenen Stabilitétskriterien stehen z. B. bei Iser-
mann [108].
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. _1 .« e e
G(2) = by +by- 27" + (5.37)

l—a;—ag-2z71—---

Bei einer z-Transformierten R(z) des Reglers ist der geschlossene Regelkreis
stabil, wenn die Pole von

R(z)-G(2)
1+ R(2) - G(2)

(5.38)

innerhalb des Einheitskreises liegen.

Dabei ist die Stabilitdt aufler von den Riickfithrverstirkungen auch von der
Abtastung abhingig, da die zeitdiskrete Streckendarstellung die Abtastzeit im-
plizit enthilt. Eine langsame Abtastung und Riickfithrung des Ausgangs einer
stabilen Strecke ist aber nicht kritisch.

Durch eine niederfrequente Abtastung gehen aber ggf. vorhandene hochfrequen-
te Anteile der Strecke verloren, d. h. sie werden nicht beobachtet. So kann bei
einer Abtastrate von etwa 80 Hz keine Schwingung von 1000 Hz gemessen und
damit auch nicht ausgeregelt werden. Als Richtwert wahlt man die Abtastrate
bmal so hoch wie die hochste vorkommende Eigenfrequenz der Strecke.

Dies ist bei der in Kapitel 3 beobachteten dominanten Zeitkonstante kein
Problem. Schwingungen der Roboterarmelemente erreichen dagegen unter
Umstianden Frequenzen, bei denen die Regelung mit der vorgegebenen Abta-
strate nicht mehr moglich ist.

Neben der Stabilitat des Regelkreises muss auch die Konvergenz betrachtet wer-
den, also die Stabilitdt der Adaption. Dies gilt auch ohne Messwertriickfiihrun-
gen.

Die z-Transformierte der Adaption ergibt sich aus der z-Transformierten G(z)
der Strecke und der z-Transformierten der Adaptionsregel, wobei letztere, ab-
gesehen von Filterungen, durch die inverse Modelldarstellung G"l(z) gegeben
ist. Die Konvergenz ergibt sich damit aus

= . . (5.39)



Fiir G = G hat diese Gleichung keine Pole, Konvergenz ist also immer gewéhr-
leistet. Wenn Modell und reale Strecke dagegen verschieden sind, kann die Kon-
vergenz der Adaption gefiahrdet sein. Dies fithrt zu Gleichung (5.31) und damit
zur Filterung nach Gleichung (5.32).

5.3 Wahl der Reglerstruktur

In Abschnitt 5.2 wurde gezeigt, wie die Stellgroflen einer Trajektorie im Nach-
hinein (a posteriori) aufgrund der Regelungsfehler korrigiert werden. Ausgang
dieser sogenannten Optimierung ist eine Folge von Abtastwerten der fiir eine
gewiinschte Trajektorie optimalen Stellgroflen. Aufgabe des Reglers ist es nun,
die Stellgréfen im Voraus (a priori), d. h. ohne Kenntnis der spéter auftreten-
den Regelungsfehler allein aufgrund der Kenntnis der gewiinschten Trajektorie
und des aktuellen Roboterzustandes zu generieren.

Dabei werden drei Betriebsarten unterschieden (vergl. Abschnitt 4.3.3): Bei
Bahnsteuerung einer zum Zeitpunkt der Adaption bekannten Trajektorie kann
der Regler im ungestorten Fall entfallen, da dann die optimierte Stellfolge direkt
ausgefiihrt werden kann. Bei Vorsteuerung einer beliebigen Trajektorie reicht
im ungestorten Fall die alleinige Verarbeitung der Soll-Trajektorie. Dagegen
muss in allen Fallen mit stochastischen Stérungen auch noch der aktuelle Ro-
boterzustand im Regler verarbeitet werden. Dies ist der Fall, wenn die Repro-
duzierbarkeit der unterlagerten Roboterregelung die erforderliche Genauigkeit
nicht aufweist.

Die Parameter des Reglers werden durch eine neben der Identifikation und der
Optimierung der Stellfolge dritte Stufe der Adaption bestimmt. Dabei werden
die Parameter derart adaptiert, dass die durch die Optimierung ermittelte Stell-
folge realisiert wird. Zu diesem Zweck wird nach jeder Optimierung einer Teil-
oder Gesamttrajektorie die ermittelte Stellfolge auf die Reglerparameter abge-
bildet. Ziel ist es, Reglerparameter zu finden, die auch im Fall untrainierter
Trajektorien und / oder Roboterzustinde die StellgroBlen bestimmen, die die
Optimierung a posteriori bestimmen wiirde.

Aufgrund des in Abschnitt 4.3.1 angenommenen anndhernd linearen Verhal-
tens kann auch der Regler in erster Naherung linear angesetzt werden. Dies
steht im Gegensatz zur Literatur, in der meist generalisierende Wissensbasen
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(z. B. CMAC [7], MIAS [175], NPPL [122], ME9 [148], LOLIMOT [186], RBF-
Netzwerke [187] oder mehrschichtige Perzeptrons) oder schaltende Modelle /
Regler [48] angewandt werden. Das vorliegende Verfahren ist hybrid angelegt,
d. h. grundsétzlich wird eine feste (z. B. lineare) Struktur des Reglers vorgege-
ben und die dadurch nicht erfassbaren Anteile werden durch gezielt eingesetzte
nichtlineare Elemente reprasentiert.

Auf diese Weise werden der globale Geltungsbereich der Daten eines linearen
Ansatzes mit der detaillierten Reprisentationsfahigkeit nichtlinearer Speicher
kombiniert. Bei sukzessivem Wissenserwerb erlaubt zuerst die Verallgemeine-
rung bei spérlicher Information ein schnelles Einschwingen des Reglers auf das
ungefidhr richtige Verhalten, wihrend die nichtlineare Darstellungsmoglichkeit
nachher, wenn genauere Informationen vorliegen, zumindest dieselbe hohe Re-
gelgiite wie bei rein nichtlinearen Verfahren erlaubt. In vielen Fallen wird auf-
grund der giinstigeren Skalierung aber ein noch besseres Verhalten erreichbar
sein, da die Genauigkeit von RBF-Netzwerken oder mehrschichtigen Perzep-
trons strukturbedingt begrenzt ist [259, 273].

Als nichtlineare Elemente der Regler fiir die einzelnen Achsen werden parallel
zu den linearen Komponenten Neuronale Netze vorgesehen, um auf Kopplungen
zwischen den einzelnen Achsen reagieren zu kénnen. Zur nichtlinearen Darstel-
lung ist ein Verfahren gefordert, das auch hochdimensionale Abbildungen re-
prasentieren kann. Abbildungen mit fester Quantisierung (z. B. ME7 [144], MES8
[145]) haben dabei wegen des exponentiellen Aufwands grundsétzlich Probleme.
Abbildungen, die zwischen nichtlinear wirkenden und linearisierbaren Eingangs-
variablen unterscheiden (z. B. ME9 [148]), sind zwar bei Ortsabhingigkeiten
brauchbar, nicht aber zur Darstellung von Koppelkriften, die i. A. in vielen
Variablen nichtlinear wirken. Verfahren, die durch nichtlineare Quantisierung
(z. B. NPPL [122]) oder durch zufillige Zuordnung der Information auf den
verfugbaren Speicherbereich (z. B. CMAC [7]) theoretisch einen hoherdimen-
sionalen Eingangsraum erlauben, konnten nicht getestet werden, versprechen
aber auch keine gravierende Verbesserung.

Am aussichtsreichsten sind nichtlineare Abbildungen, bei denen die Speicher-
elemente nicht einzelne Punkte des Eingangsbereichs repriasentieren, zwischen
denen linear interpoliert wird. So beschreiben die Parameter von Neuronalen
Netzen nicht einzelne Funktionswerte, sondern Kurven, die an die darzustellen-
de Funktion angepasst werden. Dies wird in Abschnitt 5.5.2 bei der Wahl der
Netztypen ndher ausgefiihrt.
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Fuzzy Systeme bieten auch keine Ideallésung an. Sie erlauben die Reprisen-
tation nichtlinearer Abbildungen, werden aber wegen der meist kleinen Zahl
an Zugehorigkeitsfunktionen eher auf abschnittsweise lineare Zusammenhénge
erfolgreich angewandt. Ubliche Anwendungen unterteilen den Raum in drei bis
sieben Abschnitte je Eingang, wobei fiir alle resultierenden Raumsegmente Stell-
groflen bestimmt werden, zwischen denen interpoliert wird. Selbst wenn man
fiir jedes Intervall die Parameter eines linearen Reglers definieren und dazwi-
schen interpolieren wiirde, wire die Darstellung doch starker eingeschrankt als
bei Neuronalen Netzen.

Die Bestimmung der Abbildung geschieht bei Fuzzy Systemen durch Vorgabe
von Regeln. Dadurch ist die mdégliche Zahl an unterschiedlichen Abschnitten
begrenzt.

Neuro-Fuzzy Systeme (siehe z. B [81, 270]) sind dagegen in der Lage, die Ab-
bildung adaptiv einzustellen. Damit sind verfeinerte Reprasentationen méglich.
Andererseits sind auch solche Systeme nicht notig, da der Vorteil der Para-
meterinterpretierbarkeit von Fuzzy Systemen im vorliegenden Entwurf nicht
bendétigt wird. Daher kann man direkt die gewiinschte Abbildung ablegen, ohne
Einteilung der Eingangsvariablen nach Zugehorigkeitsfunktionen, Mittelung des
Funktionswertes (oder des Reglers) fiir jede Kombination der Zugehorigkeits-
funktionen und Interpolation (Defuzzifizierung) zur Gewinnung der aktuellen
Stellgrofle.

Abgesehen von einer Reprisentation der Kopplungen sind trotz arbeitspunkt-
abhangiger Tragheitsmomente zumindest bei den untersuchten Robotern keine
nichtlinearen Darstellungen notig.

Dagegen ist es moglich, dass Kontaktkrafte einen Einfluss auf die Bewegung
ausiiben. Zur Kompensation von Kontaktkraften muss daher, bei Bewegungen
mit Kontakt, aufler der Positionsvorsteuerung auch aufgrund der vorhergesag-
ten Kontaktkrifte vorgesteuert werden. Dabei reicht fiir die Kraftvorsteuerung
(Kontaktkraftkompensation) i. A. ein linearer Ansatz. Krifte stellen also eine
besondere Art von Sensordaten dar, da sie neben der Beschreibung der Soll-
Bahn auch direkt die Bewegung beeinflussen, also auch direkt im Regler (bzw.
in der Vorsteuerung) beriicksichtigt werden miissen.

Die gesamte Vorsteuerung ist in Abb. 5.4 fiir eine einfache Konfiguration dar-
gestellt. Dabei ergeben sich die Bewegungsanweisungen ¢q.; der Achsen 7 jeweils
aus den Anteilen einer linearen Positionsvorsteuerung g, eines Neuronalen
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Abbildung 5.4: Struktur der Vorsteuerung (ohne Messwertriickfiihrung) fiir einen Roboter mit
2 Achsen (hell gezeichnet ist die Adaption aufgrund der optimierten Stellfolge)

Netzes mit Ausgang ¢ », und einer Kontaktkraftkompensation g.; r;. Bei Mess-
wertriickfiihrung miissen entsprechend noch mehr Funktionsblocke vorgesehen
werden.

Damit die Gesamtstrukturen von Abb. 4.9 und Abb. 4.10 trotz der Realisierung
der Vorsteuerung nach Abb. 5.4 giiltig bleiben, miissen die dortigen Variablen u,
y und w nun nicht mehr als einzelne Achssignale, sondern als Vektoren interpre-
tiert werde, die einerseits alle Achsen beinhalten und andererseits neben den Po-
sitionswerten auch die Kraftwerte. Somit ist w der Vektor der Soll-Bahnpunkte
qq und Soll-Krifte!® 7¢, y ist der Vektor der Ist-Bahnpunkte q und der Krifte
7¢, u ist der Vektor der kommandierten Bahnpunkte q. (Krifte konnen bei
tiblichen Roboterschnittstellen nicht explizit vorgegeben) und e, wird durch
optimierte Folge der Kommandos q e, ersetzt. Wegen der Beschreibung der

Positionen im Achsraum miissen die i. A. kartesisch messbaren Krafte F durch

0Genau genommen beschreibt 75 den Anteil der Achsmomente, der die kartesische Soll-Kontaktkraft Fg
verursachen soll.
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die transponierte Jacobi-Matrix JT in den Achsraum transformiert werden.

Der Ansatz einer Vorsteuerung nach Abb. 5.4 macht trotz des linearen Modells
einen Sinn, da die Adaption inkrementell erfolgt. Dadurch kann, ausgehend von
einer grob adaptierten Bahnsteuerung, auch die Optimierung mit einem linearen
Modell eine Korrektur ergeben, die die Bahntreue bei derselben Testbahn weiter
verbessert. Ob dies auch bei Verwendung einer Vorsteuerung oder Regelung
und auch bei anderen Bahnen gilt, hingt von der Struktur des Reglers ab, die

deshalb unter Umsténden erheblich aufwendiger sein muss als die Struktur des
Modells.

Zur Darstellung der Dynamik von Systemen in Neuronalen Netzen gibt es
grundséitzlich zwei Moglichkeiten [188]. Im einen Fall wird die Zeitabhéingigkeit
extern vorgegeben, indem Eingangsgrofien von verschiedenen Zeitpunkten in ei-
ner statischen Abbildung die Ausgangswerte liefern. Dies ist z. B. bei vorwéarts-
gerichteten Neuronalen Netzen der Fall. Nach der Verschaltung der Eingdnge
unterscheiden Nelles et al. [188] zwischen Modellen mit Ausgangsriickkopplung,
ghnlich einer Ubertragungsfunktion

g(k) = flu(k),u(k—1), -, u(k —n,+1),

y(k—1),y(k—2),---,y(k —ny)), (5.40)
Modellen mit endlicher Impulsantwort
y(k) = f(u(k),u(k—1), -, u(k —n+1)) (5.41)
und Modellen mit orthonormalen Basisfunktionen
(k) = f(Fo-u(k), Fy-u(k), -, Fn - u(k)), (5.42)

bei denen die F; - u(k) jeweils fest definierte Zeitfunktionen der Eingangsgrofie
beschreiben [246].

Bei der anderen Moglichkeit zur Beriicksichtigung der Zeitabhangigkeit dienen
als Eingangsgroflen nur die aktuellen Werte, die Abbildungen enthalten aber
interne Zustdnde. Dies ist bei zeitverzogernden [118] oder rekurrenten Neu-
ronalen Netzen der Fall [187, 188, 267]. Vorteil der rekurrenten Abbildungen

152



ist, dass nicht vorgegeben werden muss, wie viele Abtastschritte jeweils be-
trachtet werden. Nachteil ist, dass die durch ein rekurrentes System darstellba-
ren Abbildungen so vielfiltig sind, dass das Training sehr aufwendig ist (siehe
z. B. [12, 133, 212, 255]). Daher wird die statische Abbildung mit vorgegebener
Zeitabhiangigkeit gewéahlt.

Bei Problemen mit wenigen Eingingen ist eine Darstellung nach Gleichung
(5.40) oder (5.41) sinnvoll, wobei die Eingdnge im nichsten Abschnitt festge-
legt werden. Bei im Vergleich zur Trégheit schneller Abtastung wiirden sich
dadurch allerdings sehr viele Einginge ergeben, was das Approximationspro-
blem verschirft. In dem Fall sind orthonormale Basisfunktionen nach Gleichung
(5.42) empfehlenswert, sofern die Abtastrate nicht reduziert werden kann.

Es ist giinstig, die linearen und nichtlinearen Komponenten der Regler parallel
anzuordnen, da dadurch eine voneinander unabhéngige Adaption der Funkti-
onsblocke ermoglicht wird. Aus dem gleichen Grund empfiehlt sich auch ei-
ne parallele Struktur der linearen Funktionsblocke Vorsteuerung und Messwer-
triickfithrung.

Die Adaption der Parameter geschieht bei den einzelnen Reglerelementen
grundsétzlich gleich. Sie werden fiir jeden Ausgang ¢ getrennt derart bestimmt,
dass der quadratische Fehler zwischen dem Ausgang ¢.(k) und dem Sollwert
Geinew(k)H minimal wird. Dabei wird zunéichst ohne Kraftkontakt die linea-
re Positionsvorsteuerung ge; p,(k) trainiert, so dass geipo(k) = geineu(k). Nach
Einschwingen der linearen Positionsvorsteuerung noch verbleibende Fehler wer-
den durch Modifikation der Gewichte der Neuronalen Netze so minimiert, dass
Qeinn (k) = Qeineu(k) — Geipv- Zuletzt wird die Kraftvorsteuerung (Kontaktkraft-
kompensation) g zx(k) durch Verwendung einer Trajektorie mit Kraftkontakt
trainiert. Dabei wird der Fehler von qc; xx (k) = geineu(k) —ei pv—Gci nn minimiert.

Die einzelnen Parameteradaptionen erfolgen durch Anwendung eines Appro-
ximationsverfahrens, &hnlich wie bei der Identifikation der Modellparameter in
Abschnitt 5.1. Bei den linearen Reglerelementen kann auch der gleiche Algorith-
mus verwendet werden. Die Adaption der Neuronalen Netze kann durch Back-
propagation erfolgen. Giinstiger sind jedoch andere Verfahren, z. B. EKFNet
[151] nach Anhang B.

Y geinen(k) ist das i-te Element des in der Optimierungsstufe bestimmten Vektors qe,ney (k).
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5.4 Adaption der linearen Teilkomponenten des Reglers

Sofern die Aufgabe darin besteht, die Stellgréflen fiir eine feste Trajektorie zu
bestimmen, ist das Problem durch Abschnitt 5.2 gelést. Die optimalen Stell-
groBen aus Abschnitt 5.2.1 miissen lediglich als Stellfolge abgespeichert werden
(siche auch Abb. 4.8).

Soll das Verhalten dagegen auch auf andere Soll-Trajektorien iibertragbar sein,
so muss ein weiterer Adaptionsschritt folgen. Dies wird zunéchst fiir den Fall der
Positionsvorsteuerung behandelt, bevor die Variante der Messwertriickfithrung
mit der Optimierung aus Abschnitt 5.2.2 folgt. Die in Abb. 5.4 erwdhnte Kraft-
vorsteuerung folgt in Abschnitt 5.4.3, das Neuronale Netz in Abschnitt 5.5.

In allen Fillen wird eine parametrische ,, Regel“ zur Modifikation von Bahnkom-
mandos bestimmt, die online die Stellgréflen zum Abfahren einer Soll-Bahn so
abiandert, dass die Bahnfehler minimal werden.

5.4.1 Bestimmung der Parameter zur Vorsteuerung ungestorter
Trajektorien

Im Fall einer Positionsvorsteuerung wird die zukiinftige Soll-Trajektorie durch
ein Vorfilter gewichtet. Dieses Vorfilter reprisentiert die Umkehrung des Mo-
dells. Das legt einen dhnlichen Ansatz wie bei der Modellgleichung (5.16) oder
(5.17) nahe. Die Schnittstellen lassen sich aus Abb. 4.9 ablesen und sind in
Abb. 5.5 noch einmal aufgefiihrt.

Allgemein kann man die Vorsteuerung als

Optimierte diskrete Wertefolge der
Bewegungsanweisungen

l

Abtastwerte der P

Soll-Trajektorien Training
Soll-Positionen fur Optimale StellgroBe
aktuelle Trajektorie Vorsteuerung — fur aktuelle Trajektorie

Abbildung 5.5: Schnittstellen der Adaption der Vorsteuerung
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u(k) —up=rp1 - (wk+ 1) —wo) + 1w - (w(k +2) —wp) + - - (5.43)

ansetzen. Dabei sind die r,; die Parameter des Vorfilters und w bezeichnet die
Achs-Sollwerte an den einzelnen Abtastzeitpunkten.

Unter der Annahme einer stabilen Strecke, bei der die Gewichtsfunktion sich
durch wenige Elemente ndhern ldsst, kann man unter Verwendung der Totzeit
nt das Vorfilter analog zu Gleichung (5.17) vereinfachen:

u(k) = w(k)+rpr-(wk+ni+1)—w(k))+- - +rwn, - (w(k+ni+n,)—w(k)) (5.44)

Dabei reicht als Zahl der Parameter des Vorfilters

Ny = Mo = 2Ny (5.45)

sicher aus, da eine Stellgrofle zum Zeitpunkt k keinen direkten Einfluss auf die
Soll-Positionen nach dem Zeitpunkt k£ + n; + n, hat. n, > n, ist sinnvoll, um
pradiktiv auf Sollwertdnderungen zu reagieren, damit die folgenden Stellgrofien
glatter sein konnen.

Bei der Anwendung des Vorfilters ergibt sich aus Gleichung (5.44) online die
Stellgrofle u, also die kommandierte Position, die an die Robotersteuerung wei-
tergegeben wird (siehe Abb. 4.9). Sie besteht aus der Soll-Position w(k) und
der eigentlichen Vorsteuerung.

Bei der Adaption ist u(k) die korrigierte Stellgrofie upe, (k) aus Gleichung (5.23).
Die Adaption des Vorfilters ist also auch eine Parameterschitzung, wie die
Identifikation in Abschnitt 5.1. Dabei sind sowohl die Koeffizienten (w(k +
i) — w(k)) als auch die erforderliche Vorsteuerung (u(k) — w(k)) gegeben und
die Parameter r,,; gesucht.

Durch die Subtraktion von w(k) wird erreicht, dass die Koeffizienten der Regler-
parameter an allen Punkten des Arbeitsraums in der gleichen Groflenordnung
liegen. Dadurch ist auch hier eine ortsunabhéngige linearisierte Schitzung er-
laubt. Diese wird, wie bei der Identifikation, durch ein rekursives Kalman Filter
(Anhang A.1) realisiert.
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Es ist allerdings keine Anregung durch Addition stochastischer Werte auf die
Soll-Positionen (vor der Optimierung) nétig, da es bei der Vorsteuerung nicht
darauf ankommt, Parameter zu bestimmen, die weiter verwendet werden. Wih-
rend die Elemente der Gewichtsfunktion in Gleichung (5.23) eingesetzt werden,
dienen die ry; nur zur Bestimmung von u(k) nach Gleichung (5.44). Dabei
bewirken korrelierte Koeffizienten w(k + 7) — w(k) zwar theoretisch verfalschte
Reglerparameter 7, dies hat aber keinen Einfluss auf u(k).

Fiir ein Vorfilter, das fiir beliebige Trajektorien anwendbar sein soll, miissen
allerdings die Trainingstrajektorien ein geniigend grofles Spektrum an unter-
schiedlichen Bahncharakteristiken enthalten. Das ist bei Industrierobotern ge-
geben, da ihre Bahnen kartesisch definiert und in Gelenkwinkelbahnen umge-
rechnet werden.

Der Ablauf der Adaption einer trajektorienunabhéngigen Vorsteuerung ist in
Abb. 5.6 dargestellt. Dabei kann die Trajektorie jedes Mal unterschiedlich sein.
In der Praxis wird das gesamte Training aber wohl an wenigen Trajektorien
ausgefiihrt.

5.4.2 Bestimmung der Parameter zur Messwertriickfiihrung fiir ge-
storte Trajektorien

Im Fall der Messwertriickfiihrung sieht die Adaption des Reglers dhnlich aus.
Dies wird nun erlautert:

Man muss zunédchst definieren, welche Eingangsgroflien das System hat. Da
es sich um eine vollstindige Zustandsregelung handeln soll, miissen der Ist-
Zustand und der Soll-Zustand verglichen werden. Die Schnittstellen lassen sich
auch aus Abb. 4.10 ablesen und sind in Abb. 5.7 noch einmal aufgefiihrt. Dabei
wird von einer anderen Streckendarstellung, der diskreten Ubertragungsfunk-
tion, ausgegangen, da die Gewichtsfunktionsdarstellung nach Gleichung (5.17)
die Regelabweichung nicht erfasst.

Der Zustand des Systems lasst sich durch die abgegebenen Bewegungsanweisun-
gen und Messwerte zu verschiedenen Zeitpunkten ausdriicken. So beschreiben
bei einer Modellgleichung'?

12Gleichung (5.46) ist eine allgemeinere Form von Gleichung (5.2) mit 1 + n, + n, Parametern.
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Abbildung 5.6: Ablauf der Adaption einer trajektorienunabhéngigen Vorsteuerung
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Abbildung 5.7: Schnittstellen der Regleradaption bei Messwertriickfiihrung

yk+1) = bo(k)+by-ulk—mny) +bo-ulbk—ng—1)+---
+bp, - u(k — ng —np + 1) (5.46)
+ ar-y(k)taz-ylk—1) 4+ +ap yk—n.+1)

die Variablen u(k) - - - u(k—n;—np+1) und y(k) - - - y(k—ny+1) den Zustand zum
Zeitpunkt k+ 1. Durch Auflésung von Gleichung (5.46) nach y(k —n,+1) kann
man den Zustand zum Zeitpunkt £+ 1 auch durch w(k) - - - u(k—n;—np+1) und
y(k+1) - - - y(k—ny+2) beschreiben. Ein Zustandsregler bestimmt u (k) aufgrund
des Zustandes zum Zeitpunkt k, der z. B. durch u(k —1) - - - u(k — ny — np) und
y(k)---y(k —ng + 1) gegeben ist.

Zusammen mit der Vorsteuerung hat der Regler danach in Anlehnung an Glei-
chung (5.44) folgende Form (siehe auch Abb. 5.813):

u(k) =w(k) + rp1-(wk+n+1)—w(k))+---
+Tun, - (w(k + n¢ + ny) — w(k))
+ ra - (y(k) —w(k) +- -
+7en, * (Y
+ rur (u(k — 1) —w(k))
(

+7run, -

R I

(k
_|_
Mk—nw w(k))

Diese Darstellung ergibt sich durch Verschiebung des Nullpunkts in den Wert

¥Zur besseren Vergleichbarkeit mit Abb. 5.4 werden die allgemeinen Variablen w, y und u durch g4, g
und ¢, ersetzt. Dabei werden der Ubersichtlichkeit halber die Gelenkindizes weggelassen, da jeweils nur eine
Komponente betrachtet wird.
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Abbildung 5.8: Struktur der zusétzlich zur internen Kaskadenregelung vorgeschlagenen linearen
Positionsregelung und -vorsteuerung fiir eine Roboterachse (hell gezeichnet ist die Adaption
aufgrund der optimierten Stellfolge; die Nullpunktverschiebung um w(k) ist nicht dargestellt)

w(k). Der erste Index der Reglerparameter r steht fiir den Typ der beriick-
sichtigten Variable. Die r,,; gewichten also die zukiinftigen Sollpositionen, die
re; die vergangenen Regeldifferenzen und die r,; die abgegebenen Bewegungs-
anweisungen. Der zweite Index ist schliefllich eine Nummerierung, aus der sich
der Abtastschritt der beriicksichtigten Variable ergibt. So gewichtet beispiels-
weise 12 bei der Berechnung von u(k) den Unterschied zwischen der Variable
w(k+n;+2) und dem mitgefithrten Arbeitspunkt w(k). Die Zahl der Reglerpa-
rameter fiir einen Variablentyp wird durch n mit dem Index des Variablentyps
bezeichnet, z. B. n,, fiir die Zahl der Reglerparameter r,;.

Die Zahl der zusiatzlich zur Vorsteuerung verwendeten Reglerparameter be-
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stimmt man durch

Ne = Ng (5.48)

und

Ny = Ny + Ny (5.49)

Damit lasst sich der Ablauf des Training eines Reglers mit Messwertriickfithrung
im Gegensatz zur Vorsteuerung durch Abb. 5.9 beschreiben.

Beziiglich der Empfindlichkeit der resultierenden Bewegung gegeniiber ungiins-
tig gewidhlten Parametern oder Stérungen muss bemerkt werden, dass Regelun-
gen im Vergleich zu Steuerungen von Tiefpasssystemen bei hohen Frequenzen
empfindlicher sind [86]. Da die Modellinformation gerade bei hohen Frequenzen
unsicher ist, kann sich deshalb ein unter Umsténden instabiles Verhalten erge-
ben. Auf der anderen Seite wurde in der Anforderungsanalyse von Abschnitt
4.3 festgelegt, dass der Regler in erster Linie optimal, also nahe an der Sta-
bilitatsgrenze, und erst in zweiter Linie robust sein soll. Es ist also darauf zu
achten, dass die Parameter der Adaption geeignet gewihlt werden.

Der Empfindlichkeit beziiglich Storungen wie unmodelierten Nichtlinearitédten
oder numerischen Ungenauigkeiten kann nur durch ausgiebiges Training begeg-
net werden, wodurch sich Robustheit gegeniiber den Stérungen ergibt.

5.4.3 Einfluss von externen Kriften

Besser als jede Regelung ist sicherlich eine Storgrofienaufschaltung, also die
Erfassung von Regeldifferenzen bei deren Entstehen. Die Ursachen von Bahn-
abweichungen sind vorhersagbar, wenn der Grund dafiir im Kraftkontakt des
Greifers oder Werkzeugs mit der Umwelt liegt. Dann sind auch die Zwangs-
kréafte sensorisch erfassbar. Beriithrungen der Armelemente mit Hindernissen in
einer Arbeitszelle sind nur schwer erfassbar.

Es sei erwdhnt, dass es in diesem Abschnitt um eine durch Krifte moglichst
wenig verfilschte Bahn geht, die positionsméBig vollstindig gegeben ist (wie in
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Abbildung 5.9: Ablauf der Adaption mit Messwertriickfiihrung
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[269]). Das hat nichts mit der Modifikation einer Soll-Bahn wegen auftretender
Kriafte zu tun. Letzteres wurde in Abschnitt 3.3.1 betrachtet.

Solche Kontaktkrifte kommen z. B. vor, wenn eine horizontale Bahn auf einer
Tischflache erfolgt oder wenn eine kreisférmige Bewegung wie in Abschnitt 3.2.2
in einem Ring vorgeschrieben ist, der etwas kleiner als die Soll-Bahn ist.

Zur Beriicksichtigung der Kontaktkrifte und -momente muss zunichst einmal
der Einfluss auf die einzelnen Achsen festgestellt werden. Dies geschieht in 3
Schritten:

Im 1. Schritt werden die gemessenen Krifte F und Momente M auf die Werk-
zeugspitze (tool center point) bezogen. Dies bedeutet neben einer Anpassung
der Orientierung (soweit notig) die Umrechnung der Momente auf den anderen
Bezugspunkt. Bei momentenfreiem Kontakt im tool center point bleiben dabei
nur Kréfte iibrig.

Im 2. Schritt werden die Kréfte Fy,, und Momente My, ins kartesische Iner-
tialsystem umgerechnet. Dies geschieht durch Multiplikation mit der Orientie-
rungsmatrix Ryep:

F, = Ry - Fipp (5.50)

Mw = Rth : Mtcp (551)

Im 3. Schritt kann der ins Inertialsystem umgerechnete Sensorvektor mit der
Jacobi-Matrix J in die Momente 7 umgerechnet werden, die aufgrund des Kon-
takts in den Gelenken zusétzlich auftreten:

c _ 1T FSL'
T¢=1J [Mx] (5.52)
Eine optimale Storgrélenaufschaltung ist die Vorsteuerung aufgrund der zukiinf-
tigen Gelenkmomente. Im Gegensatz zur Soll-Bahn sind die Gelenkmomente
vor dem Abfahren der Bahn aber nicht fiir alle Zeitpunte bekannt. Man muss
sie also vorhersagen. Dabei reicht es nicht, das transformierte Kraftsignal zu
extrapolieren, da die Gewichtung von Daten, die aus Messwerten extrapoliert

162



wurden, der Gewichtung der Messwerte selbst vom Informationsgehalt gleich-
kommt, bei Adaption der Gewichtungskoeffizienten also zum gleichen Ergebnis
fiihrt.

Kontaktkrafte sind nur vorhersagbar, wenn man die Bahn schon einmal abge-
fahren hat oder wenn ein genaues Umweltmodell existiert. Bei mehrmaligem
Abfahren einer Bahn braucht man aber keine Vorsteuerung mit zahlreichen
Parametern zu adaptieren, sondern es reicht, entsprechend Abschnitt 5.2.1 die
bahnspezifische Steuerung zu bestimmen, die sowieso genauer ist. Diese Steue-
rung enthilt auch die Reaktion auf systematische Stérungen.

In den wenigen Fillen, in denen die Kraft geeignet vorhersagbar ist, z. B. bei
Bearbeitungsaufgaben, bei denen die Soll-Bahn so geplant wurde, dass ein defi-
nierter Betrag der Kraft erreicht wird, kann man mit den vorhergesagten Werten
eine Kraftvorsteuerung durchfithren. Dabei wird angenommen, dass die aktuelle
wirkende Kontaktkraft 7¢ und die Soll-Kontaktkraft 7§ von der oberen Ebene
der hierarchischen Struktur aus Abschnitt 4.2 identisch sind.

Da konstante Krifte bei korrekt eingestellter Kaskadenregelung durch diese
kompensiert werden, braucht man sie nicht vorzusteuern. Man kann stattdes-
sen, dhnlich wie bei den Positionen, nur die Anderungen gegeniiber einem mit-
gefithrten Nullpunkt vorsteuern. Dieser Nullpunkt beschreibt den stationiren
Fall, in dem keine Vorsteuerung notig ist.

Zusammen mit der Positionsvorsteuerung aus Abschnitt 5.4.1 (Gleichung
(5.44)) ergibt dies folgenden Ansatz: 4

ge(k) = qa(k) + ruv1-(qa(k+ne+1) —qu(k)) +---
+run, * (qa(k + 1y + ny) — qa(k))
b e (505 et 1) = 75(R) 4 -
+7en, - (T5(k + ny +ne) — 75(k))

(5.53)

Wie bei Gleichung (5.47) steht der erste Index der Reglerparameter r fiir den
Typ der beriicksichtigten Variable. Die r,; gewichten also die zukiinftigen Soll-
positionen und die r,; die zukiinftigen Kontaktkrifte. Die Zahl der Reglerpa-

14Da die folgenden Gleichungen sich auf die speziellen Grofien beim Roboter beziehen, werden die allgemeinen
Variablen w, y und u durch die spezifischen Gréflen beim Roboter ersetzt. Dabei werden der Ubersichtlichkeit
halber die Gelenkindizes weggelassen, da jeweils nur eine Komponente betrachtet wird.
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rameter fiir einen Variablentyp wird durch n mit dem Index des Variablentyps
bezeichnet, z. B. n,, fiir die Zahl der Reglerparameter r,;. Man beachte aber,
dass Gleichung (5.53) nur eine Achse betrachtet, dass also fiir jede Achse n,,
Reglerparameter r,; und n. Reglerparameter r.; vorgesehen werden, ggf. sogar
mit unterschiedlichen Werten fir n,, und n..

Abgesehen von der Nullpunktverschiebung um ¢4(k) bzw. 75(k) ist diese Struk-
tur in Abb. 5.4 (zusammen mit nichtlinearen Elementen der Vorsteuerung) dar-
gestellt.

Bei der Betriebsart mit Messwertriickfithrung (Abschnitt 5.4.2) enthilt der Reg-
ler (Gleichung(5.47)) zusétzlich noch eine Kraftriickfithrung. Dabei kann man
aber die tatsichlichen Momente 7¢ anstelle der Soll-Momente 7] verwenden.
Im Gegensatz zu den Positionen wirken bei den Kontaktkraften aufgrund von
Sattigungserscheinigungen ggf. nicht nur die Anderungen, sondern auch die Ab-

solutwerte selbst. Damit ergibt sich anstelle von Gleichung (5.47) (siehe auch
Abb. 5.10):

q.(k) = qa(k) + rw1-(qa(k+mni+1)—qa(k))+---

+7rwn, + (qa(k + 1 + nw) — qa(k))

b ra (754 1) = (R) 4 -
+7en, - (T5(k + ny + ne) — 75(k))

+ rer- (q(k) — qa(k)) + - (5.54)
+Ten, - (q(k —ne + 1) — qa(k))

4 ra al — 1) — k) + -
+7un, * (qe(k — 1) — qa(k))

+ rp - TR) g, TR —np + 1)

Die ns Reglerparameter zur Gewichtung der vergangenen Kontaktkréfte (bzw.
-momente) der jeweiligen Achse werden durch ry; bezeichnet.

Man kann den Anteil der Positionsriickkopplung durch n, = n, = 0 ver-
nachlissigen, wenn die Positionsregelung aufgrund der gut eingestellten robo-
terinternen Kaskadenregelung nicht nétig erscheint.

Bei einer guten Kaskadenregelung der Achspositionen erweist sich aber auch die
Kraftriickfiihrung als wenig erfolgreich. Dann reagiert ndmlich die unterlagerte
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Abbildung 5.10: Struktur der zusétzlich zur internen Kaskadenregelung vorgeschlagenen linea-
ren Reglerelemente (hell gezeichnet ist die Adaption aufgrund der optimierten Stellfolge; die
Nullpunktverschiebung um ¢q(k) bzw. 75(k) ist nicht dargestellt)
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Regelung aufgrund der verdnderten Position genauso schnell wie die mogliche
Kraftriickfiihrung. Der Vorteil der Kraftmessung, dass zwischen stochastischen
und systematischen Stérungen unterschieden werden kann, wird durch die hhe-
re Bandbreite der Lageregler ausgeglichen.

Der Ablauf des Trainings mit Beriicksichtigung von Kréften erfolgt auch nach
Abb. 5.6 bzw. 5.9. Lediglich die Schitzung des Vorfilters bzw. des Reglers ist
durch die zusétzlichen Parameter umfangreicher. Unter Umstidnden kann man
das Training aber teilen, indem zuerst, bei Trainingsbahnen ohne Kontakt, nur
der Positionsteil adaptiert wird, wahrend danach, bei Bahnen mit Krafteinwir-
kung, die Elemente r; und ry; adaptiert werden, unter Beibehaltung der ry;,
re; und 7. Durch das zweigeteilte Training ist die Vorsteuerung robuster ge-
geniiber untrainierten Bahnen, bei denen groflere oder kleinere Krifte wirken.
Das kommt daher, dass Krifte und Positionen bei glatten Kontaktflichen rela-
tiv stark korreliert sind, sodass die Parameterschitzung die Einfliisse nur schwer
zuordnen kann.

Insgesamt lasst sich erwarten, dass eine gute Verallgemeinerbarkeit auf untrai-
nierte Trajektorien und / oder Stérungen der Roboterbewegung gegeben ist.
Sofern ein Ansatz nach Gleichung (5.54) mit einer geniigend grofen Zahl an
Parametern nicht in der Lage ist, die durch die zweite Adaptionsstufe vorge-
gebenen Stellfolgen abzubilden oder untrainierte Bahnen geeignet zu regeln,
muss ein nichtlinearer Ansatz oder zumindest eine nichtlineare Ergdnzung des
linearen Ansatzes erfolgen. Dies ist im nichsten Abschnitt dargestellt.

Ein anderer Grund fiir schlechte Darstellbarkeit oder mangelnde Verallgemei-
nerbarkeit kann in einer inkonsistenten Optimierungsstufe liegen, z. B. durch
zu klein gewahltes n,. Dies wurde in Abschnitt 5.2 bereits diskutiert und durch
geeignete Maflnahmen ausgeschlossen.

Bei einer konsistenten Stellfolge als Sollwerte zum Training der Parameter der
linearen Elemente ist auch die Konvergenz gesichert. Da das Training der bis-
her beschriebenen Elemente im Gegensatz zum Training Neuronaler Netze keine
Iteration benotigt, besteht grundséatzlich kein Konvergenzproblem innerhalb ei-
nes Aufrufs der Regleradaption. Bei konsistenten Sollwerten kénnen dariiber
hinaus grofle Schwankungen der Parameter zwischen zwei Adpationsschritten
ausgeschlossen werden.
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5.5 Reprisentation und Adaption nichtlinearer Eigen-
schaften

In Kapitel 3 wurde festgestellt, dass Industrieroboter sich in erster Naherung
linear verhalten. Dementsprechend enthalten die Abschnitte 5.1 bis 5.4 nur
lineare Elemente. Dieser Abschnitt beschreibt eine mogliche erweiterte Darstel-
lung. In Kapitel 6 zeigt sich dann, in welchen Féillen dadurch die Bahntreue
gegeniiber dem linearen Ansatz verbessert werden kann.

5.5.1 Nichtlinearititen aufgrund von ortsabhingigem Verhalten

Die Modellgleichung (5.17) und die Reglergleichung (5.47) wurden unter der
Annahme formuliert, dass sich das Verhalten des Roboters linear beschreiben
ldasst. Am Beispiel der Modellgleichung soll nun erldutert werden, wie eine Orts-
abhangigkeit der Roboterdynamik beriicksichtigt werden kann.

Die Dynamik eines Robotergelenks enthilt sowohl die Tragheit der Motorbewe-
gung als auch die Tragheit der Armbewegung. Dabei wirkt die Motorbewegung
aufgrund der groBen Ubersetzung im Getriebe weit stirker, als aufgrund des
geringen Tragheitsmoments zu vermuten ist. Das wirksame Tragheitsmoment
ergibt sich durch Multiplikation des Tragheitsmoments des Rotors mit dem
Quadrat des Ubersetzungsverhéltnisses. Bei heutigen Industrierobotern kommt
daher die dynamische Verzégerung weitgehend durch die Beschleunigung der
Motoren. Diese Beschleunigung ist unabhingig von den Achsstellungen, wo-
durch sich eine weitgehende Ortsunabhingigkeit der Dynamik ergibt. Es gibt
jedoch Bauformen von Robotern, bei denen die Ubersetzungsverhéltnisse so
klein sind, dass die Beschleunigungen der Roboterarmelemente merkbar wer-
den. Die wirksamen Trigheitsmomente der Armelemente sind zumindest bei
den ersten Gelenken abhingig von den Stellungen der weiteren Gelenke. Das
bedeutet eine Ortsabhingigkeit der Dynamik. Dabei ist mit ,,Ort“ bei einem
Roboter mit 6 Gelenken seine Position im Gelenkraum gemeint, also nicht nur
die kartesische Position des Endeffektors.

Die Modellgleichung (5.17) mit ortsabhéngigen Parametern lautet:
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ylk+ 1) = ulk) + §u(x(8) - (ulk — ) — u(k))
4 ga(x() - (ulk 0 — 1) = u(k)
4 gax(k)) - (ulk = ny —2) — u(k)) (55
+ .«
4 G (x(8)) - (ulh = g = o + 1) = (k)

o

Dabei werden, wie bei Gleichung (5.17), die Bewegungsanweisungen von n,, Ab-
tastschritten gewichtet. x(k) beschreibt den ,,Zustand“ zum Zeitpunkt k, wobei
dieser bei reiner Ortsabhingigkeit nur aus den Achswerten besteht. Dabei kann
die Zahl der Achswerte in Abhingigkeit der Kinematik eingeschrinkt werden.
So haben z. B. bei den beiden untersuchten Robotern die absolute Stellung des
ersten und letzten Gelenks keinen Einfluss auf die Dynamik. x hat dort also
nur 4 Komponenten.

Diese parametrische Form ist wesentlich giinstiger als die allgemeine nichtlineare
Darstellung

y(k+1) =u(k) + f(x(k),u(k),

w(k —ng), ulk —ng — 1), -+, u(k — ng — n + 1)), (5.56)

da die Funktion f bei n,, = 14 und einem Vektor x mit 4 Freiheitsgraden
zusammen mit u(k) insgesamt 19 skalare Eingénge hat, was unter der Annah-
me linearer Unabhéingigkeit der Abbildung eines 19-dimensionales Raum ent-
spricht. Das ist nur mit groflen Aufwand moglich. Dagegen werden bei Gleichung
(5.55) Funktionen beschrieben, die jeweils nur von 4 Eingangsgrofen abhingen.
Wegen der exponentiellen Abhéngigkeit des Aufwands von der Dimension des
abzubildenden Raumes ist es wesentlich giinstiger, 14 Funktionen mit jeweils 4
Eingangsgrofien abzubilden als eine Funktion mit 19 Variablen.

Die Darstellung nach Gleichung (5.55) ist auferdem fiir die Anwendung des
Modells im zweiten Schritt der Adaption giinstiger, da dort eine parametrische
Form benétigt wird. So kénnen die Werte der Funktionen g; direkt in Gleichung
(5.23) oder Gleichung (5.35) eingesetzt werden. Dabei werden zeilenweise die

5, = 14 wurde auf Seite 132 fiir einen Manutec r2 Roboter bestimmt. Bei anderen Robotertypen muss n.,
entsprechend gewihlt werden.
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Soll-Gelenkwinkel w;(k) in den Roboterzustand x(k) eingesetzt, um die g;(x(k))
zu bestimmen.

Fiir Darstellungen entsprechend Gleichung (5.55) wurde der Tabellenspeicher
ME9 enwickelt [148], der Funktionen mit einigen nichtlinear wirkenden Ein-
gingen wie dem Roboterzustand und vielen linear wirkenden Eingingen wie
den StellgroBlendifferenzen darstellt. Diese Représentation des gelernten Wis-
sens wurde z. B. in [147] fiir einen ortsabhéngigen Regler eingesetzt.

Die nichtlinearen Funktionen werden bei ME9 dhnlich der Identifikation der
Modellparameter in Abschnitt 5.1 geschitzt. Dabei wird fiir jeden Punkt des
von den nichtlinear wirkenden Variablen aufgespannten Zustandsraumes eine
getrennte Schitzung der Parameter einer internen polynomiellen Darstellung
vorgenommen. Bei quadratischem Ansatz und zwei nichtlinear wirkenden Va-
riablen x = (z1,79)T ergibt sich die Schitzung der Parameter 6;;(x;) eines
Punktes xs aufgrund eines Sollwertes y(k + 1) und der dazugehorigen linear
wirkenden Eingangswerte u(k — i) — u(k) analog zu Gleichung (5.55) durch

y(k+1) = u(k)
+ (011(xs) + O12(xs) - (21(k) — 1) + b13(xs) - (z2(k) — 52)
+014(xs) - (z1(k) — z51) - (22(k) — 252)
+015(%s) - (21(k) — 201)° + O16(%s) - (22(k) — z42)°)
( ( _nt) (k)) (5-57)
+ (621(xs) + O2a(xs) - (21(k) — s1) + b23(xs) - (z2(k) — 242)
+024(xs) - (z1(k) — z51) - (z2(k) — 42)
+025(xs) - (21(k) — z451)? + Oa6(%s) - (za(k) — z42)?)
(u(k —ne — 1) —u(k))
_|_ P

Die Schitzung erfolgt durch ein rekursives Kalman Filter'®, bei dem die an-
genommene Stérung o2 in Abhéngigkeit von ||x(k) — x,|| fiir jeden Punkt x,
und jeden Trainingsschritt £ individuell angepasst wird. Dadurch ergibt sich
eine trainingsabhingige Verallgemeinerung, bei der die Messwerte bei gerin-
gen Informationen im Rahmen des Ansatzes durch Gleichung (5.57) fast glo-

16 Auch hier wird nur die Messgleichung betrachtet, sodass das Kalman Filter als spezielle Form eines Least-
Square-Algorithmusses gesehen wird, ohne Beriicksichtigung einer Dynamikgleichung (Systemgleichung).
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bale Giiltigkeit haben, wahrend bei weiterem Training die Verallgemeinerung
eingeschriankt wird, um auch die Représentation lokal begrenzter Einfliisse zu
ermoglichen.

Die bisherigen Anwendungen des Tabellenspeichers beschranken sich auf ein
oder zwei nichtlinear und 6 linear wirkende Variablen. Dabei werden jeweils
(1+1+1)-6=18 bzw. (14 2+ 3) -6 = 36 Parameter geschitzt. Eine starke
Erhohung der Zahl der zur internen Darstellung nétigen Parameter ist proble-
matisch, da die Schitzung dann sehr empfindlich gegeniiber Stérungen ist. So
ist der Tabellenspeicher fiir das oben erwdhnte Beispiel mit 4 nichtlinear und
14 linear wirkenden Parametern in der Praxis nicht mehr anwendbar, da er
bei quadratischem Ansatz jeweils (1 + 4 4 10) - 14 = 210 Variablen bestimmen
miisste. Da es auf der anderen Seite kein so gut an die Modellstruktur an-
gepasstes Verfahren zur Reprisentation hochdimensionaler Abbildungen gibt,
muss versucht werden, die Zahl der Variablen in Abhéngigkeit der speziellen
Roboterkinematik moglichst stark einzuschrénken.

Dabei wird ausgenutzt, dass das wirksame Trigheitsmoment eines Armelements
nur von den Stellungen der weiteren Gelenke abhingig ist. Fiir die in die-
ser Arbeit untersuchten Roboter ist dariiber hinaus aufgrund der Symmetrie
des Endeffektors die Dynamik von Gelenk 6 und Gelenk 5 nicht ortsabhingig,
die Dynamik von Gelenk 4 hingt nur von der Stellung von Gelenk 5 ab und
auf Gelenk 3 haben nur Gelenk 4 und 5 Einfluss. Bei Gelenk 1 und 2 wirkt
hauptsichlich die Stellung von Gelenk 2 und 3 bzw. nur von Gelenk 3, da
die Handachsen geringere Verdnderungen der Trigheitsmomente bewirken. Die
Zahl der nichtlinear wirkenden Eingénge lasst sich also bei den untersuchten
Robotern auf zwei begrenzen. Ahnliche Uberlegungen lassen sich auch bei den
meisten anderen Industrierobotertypen anstellen. Die Zahl der linear wirkenden
Eingénge ldsst sich von n,, auf n, halbieren, da die Erweiterung von n, = 7 auf
Ny, = 14 nur zur Abschitzung des durch diese Annahme verursachten Fehlers
dient (vergl. Abschnitt 5.1).17

Damit ist die Identifikation einer ortsabhingigen Modelldarstellung fiir den un-
tersuchten Manutec r2 Roboter moglich. Fiir jeden Schitzpunkt x; werden fiir
jeden Ausgang, also fiir jede Achse des Roboters, (1+2+3)-7 = 42 Schétzwer-
te 011(x5) - - - O76(xs) geschitzt. Die Représentation nichtlinearer Vorsteuerungen
oder Regelungen erfolgt in gleicher Weise.

1"Die Zahlenwerte gelten nur fiir den in Abschnitt 5.1 untersuchten Roboter.
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Ahnliche Ansitze zur Darstellung nichtlinearer Abbildungen durch mehrere 6rt-
lich begrenzt giiltige lineare Reprisentationen sind in der Literatur zu finden
(z. B. Nelles [186]). Dabei wird das Training i. A. mit einem global giiltigen
linearen Modell begonnen, dessen Giiltligkeitsbereich halbiert wird, sofern Wi-
derspriiche unter den Trainingsdaten auftreten.

5.5.2 Neuronale Netze zum Abbilden der nichtlinearen Abhingig-
keiten

Im Kontext dieser Arbeit lassen sich Neuronale Netze prinzipiell bei beiden Wis-
sensbasen einsetzen, also beim Modell und beim Regler. Dabei konnen neben
Nichtlinearitdten der einzelnen Gelenkfunktionen auch Kopplungen zwischen
den Teilsystemen nichtlinear abgebildet werden.

Die Implementierung des Reglers durch ein Neuronales Netz (siehe auch
Abb. 5.4) ist unproblematisch, da dort nur der Funktionswert ausgelesen wird.
Bei Realisierung des Modells durch ein Netz muss dagegen die Optimierung
angepasst werden, da dort die Parameter der internen Funktionsdarstellung
verwendet werden. Deshalb ist dort das in Abschnitt 5.5.1 beschriebene Ver-
fahren vorzuziehen. Wie die Experimente in Kapitel 6 im Gegensatz zu den in
der Literatur beschriebenen Verfahren beweisen, reicht aber ein lineares Modell
aus.

Grundsétzlich muss bei iterativer Adaption das Modell nicht so genau sein
wie der Regler. Es reicht, wenn das Modell die Richtung einer Korrektur der
Reglerparameter angeben kann und wenn die gewéhlte Schrittweite nicht zu
Schwingungen bei der Adaption fithrt. Dagegen ist beim Regler auch der Betrag
einer Stellgréfle von Bedeutung, sofern die Regelung nicht nur stabil, sondern
auch optimal beziiglich eines Giitemafles sein soll.

In diesem Abschnitt werden daher nur Nichtlinearitdten beziiglich der in Ab-
schnitt 5.4 beschrieben Eingangsvariablen der Vorsteuerung bzw. Regelung
behandelt. Dazu wurde in Abb. 5.4 eine parallele Struktur aus linearen Ele-
menten und Neuronalen Netzen vorgeschlagen. Bei Letzteren werden in dieser
Arbeit insbesondere mehrschichtige Perzeptrons mit differenzierbarer Aktivie-
rungsfunktion und Netze mit radialen Basisfunktionen (RBF-Netzwerke) [198]
betrachtet.
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Zur Vereinfachung des (iiberwachten) Trainings wird fiir jede zu trainieren-
de Funktion ein Neuronales Netz und eine lineare Darstellung kombiniert, da
die lineare Schétzung durch das Kalman Filter sehr schnell konvergiert. Fiir
das Neuronale Netz bleibt somit nur der nichtlineare (verkoppelte) Teil der
Funktion. Dadurch ist die relative Repréisentationsgenauigkeit im Gesamtsys-
tem hoher als die durch ein Netz allein erreichbare. Es kann sogar eine obere
Fehlerschranke angegeben werden, ndmlich der Darstellungsfehler des linearen
Systems allein.

Diese Kombination aus vorgegebener Struktur und Neuronalem Netz kann als
Verwendung von a priori Kenntnissen interpretiert werden. Ahnliche Ansitze
sind auch in der Literatur zu finden. So werden bei Katic und Vukobratovic
[121] ein ungenaues vorgegebenes inverses Robotermodell und der daraus ge-
bildete Regler jeweils mit einem Neuronalen Netz kombiniert. Bei de Angulo
und Torras [60] werden anstelle der kinematischen Transformation im Netz nur
die Abweichungen gegeniiber der angenommenen Kinematik trainiert. Bei Li-
cheng et al. [161] wird ein modellbasierter Regler mit einem Neuronalen Netz
kombiniert, wobei letzteres sich auf die Regelung eines flexiblen Armelements
innerhalb des sonst starren Roboters beschriankt. Auch der Tabellenspeicher in
[148] benutzt, soweit moglich, a priori bekannte Strukturkenntnis, indem er zwi-
schen vielen linear und wenigen nichtlinear wirkenden Eingéngen unterscheidet,
um eine ,,arbeitspunktabhéngige lineare Darstellung®“ zu erzeugen. Ein weiteres
Beispiel fiir die Nutzung von a priori Kenntnissen ist die Einschrankung der
Zahl der Netzeinginge'®, die auf der Kinematik des Roboters beruht. Darauf
wird im Abschnitt 5.5.3 eingegangen.

Beziiglich der Verallgemeinerung, also der Fahigkeit, fiir nicht trainierte Zwi-
schenwerte interpolierte Ausgangswerte zu erzeugen, gilt das bisher Gesagte
entsprechend. Auch hier ist die lineare Darstellung bei linearen Funktionen ge-
nau lernbar und benotigt ein Mindestmafl an Trainingsinformation. Im Gegen-
satz dazu ist die Verallgemeinerung bei Neuronalen Netzen stark struktur- und
trainingsabhéngig. Die Kombination der linearen und der nichtlinearen Darstel-
lung verspricht auch hier die Einhaltung einer oberen Fehlerschranke, selbst bei
sparlichem Training.

18 Grundsétzlich muss festgestellt werden, dass eine Funktion nur dann trainierbar ist, wenn die verkoppelten
physikalischen Einfliisse wenige Freiheitsgrade haben. Dagegen darf die Zahl der Eingangsgréfien prinzipiell sehr
groB sein. Der im Abschnitt 5.5.3 vorgeschlagene Eingangsraum mit 14 bzw. 24 Variablen stellt allerdings so
hohe Anforderungen, dass von noch héher dimensionalen Eingangsriumen und der damit verbundenen Zahl
an Gewichten abgeraten werden muss, besonders wenn neben der Reproduktion der Trainingsdaten auch noch
verallgemeinert werden soll. Daher ist es sinnvoll, auch die Zahl der Eingiinge auf das Mindestmaf} zu reduzieren.
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Da der Ausgang eines Neuronalen Netzes wertméflig begrenzt ist, muss der Aus-
gangswert durch geeignete Skalierung an den gewiinschten Sollwert angepasst
werden. Durch die parallele Struktur aus linearem und nichtlinearem Anteil
kann die Skalierung klein gew&hlt werden. Dadurch wird der Anteil des Netzes
an der gesamten Funktion auf z. B. 10 % des Maximalwertes beschrankt. Dies
ist dann bei untrainierten Werten und ungiinstiger Verallgemeinerung auch die
maximal mogliche Verschlechterung durch das Netz.

Neben diesen maximalen Fehlern sollen auch die wahrscheinlichen Fehler dis-
kutiert werden. Der lineare Teil der Darstellung kann, sofern die Zahl der Trai-
ningspunkte mindestens gleich der Zahl der Parameter ist, ideal interpolieren
und extrapolieren. Zusammen mit dem nichtlinearen Anteil wird in dem von den
Trainingspunkten eingeschlossenen konvexen Raum bei ausreichendem Training
und geeigneter Netzstruktur sicherlich eine gegeniiber dem linearen Ansatz ge-
nauere Darstellung erreicht werden (Interpolation zwischen den Trainingspunk-
ten). Auflerhalb dieses Raumes kann aber die im vorigen Absatz berechnete
Verschlechterung auftreten, da dort keine Information zur Extrapolation der
Nichtlinearitaten vorliegt.

Klare Regeln, welcher Netztyp vorzuziehen ist oder welche Konfiguration emp-
fehlenswert ist, liegen derzeitig nicht vor. Aussagen hierzu sind jeweils abhéngig
von dem betrachteten Robotertyp, von der Art der zu beriicksichtigenden Nicht-
linearitdt (Sattigung der Antriebe, kinematische Kopplungen, Zentrifugalkrafte,
usw.) und von der Art des Trainings. Bei dem in dieser Arbeit untersuchten
Manutec r2 Roboter sind insbesondere Kopplungen zwischen den Handachsen
durch Neuronale Netze abzubilden. Das Training erfolgt offline, weswegen auch
ein hoher Trainingsaufwand zu Gunsten einer hoheren Giite der Représentation
in Kauf genommen werden kann.

Fiir diese Arbeit wird als Netztyp ein mehrschichtiges Perzeptron mit der Ak-
tivierungsfunkton (2.7) ausgewahlt. Die genaue Konfiguration wird fiir das
Beispiel der Entkopplung in Abschnitt 5.5.3 beschrieben. Es ist davon aus-
zugehen, dass andere Netztypen, z. B. Netze mit radialen Basisfunktionen
(RBF-Netzwerke) die Aufgabe der nichtlinearen Abbildung in gleicher Weise
erfiillen konnen. Dagegen werden CMAC-Netzwerke trotz leichterer Trainier-
barkeit [231] nicht empfohlen, da ihr Aufwand bei der Berechnung der Aus-
gangswerte relativ hoch ist.

Ohne Verlust an Allgemeinheit kann man sich auf Netze mit je einem Ausgang
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beschranken. Mehrere kleine Netze mit je einem Ausgang erlauben in der Regel
im Vergleich zu einem groflen Netz fiir mehrere Ausgéinge ein schnelleres Trai-
ning. Daher wird fiir jede darzustellende Funktion ein eigenes Neuronales Netz
angesetzt.

Experimentell erweist sich eine Struktur mit zwei verdeckten Schichten als
brauchbar. Die Zahl der Neuronen in jeder Schicht wird nach einer auf gan-
ze Zahlen gerundeten geometrischen Reihe von der vorgegebenen Zahl an
Eingéngen bis zur Ausgangsschicht mit einem Neuron angesetzt. Eine héhere
Zahl von Neuronen oder Schichten erfordert mehr Trainingsdaten bzw. erzeugt
eine schlechtere Verallgemeinerungsfiahigkeit, bei einer geringeren Zahl lasst sich
ggf. der Trainingsfehler nicht geniigend reduzieren.

Eine problemangepasste Wahl der Struktur ist méglich, indem man zuerst mehr
Neuronen wéhlt und dann die redundanten Verbindungen streicht (Pruning)
(siche z. B. [83, 214, 227]). Dabei sollte man aber einen Teil der Trainingsdaten
zur spateren Kontrolle der Verallgemeinerung nicht trainieren.

Bei der in Abschnitt 5.3 empfohlenden parallelen Struktur von linearen Ab-
bildungen und Neuronalen Netzen wird zuerst der lineare Teil der Darstellung
adaptiert. Der verbleibende Reprasentationsfehler wird dann als nichtlinearer
Anteil der zu trainierenden Funktion angesehen und im Netz trainiert.

Beim Netztraining geht man iiblicherweise von stochastisch initialisierten Ge-
wichten oder speziell gelernten Anfangsgewichten [90] aus. Hier sollen dagegen
die Gewichte der Ausgangsschicht mit null vorgewahlt sein. Diese Vorgabe der
Ausgangsgewichte fithrt bei symmetrischer Skalierung des Ausgangs dazu, dass
sich das System mit untrainiertem Netz so verhilt, als wére nur der lineare
Teil aktiv. Aufgrund der Konvergenz des Trainingsverfahrens kann der Fehler
beim Training dann nur noch abnehmen. Dagegen ergeben anders initialisierte
Gewichte zu Beginn des Netztrainings eine Verschlechterung gegeniiber der rein
linearen Darstellung.

Da das in der Literatur iibliche Back-Propagation Verfahren zum Training des
Netzes nur sehr langsam konvergiert, wird mit einem erweiterten Kalman Filter
(siche Anhang A.3) trainiert. Die dazu notwendige Anpassung der Trainings-
daten wird im Anhang B entwickelt.

Vorteil des als EKFNet veroffentlichten Verfahrens [151] ist, dass durch eine Ko-
varianzmatrix die Beziehungen zwischen den einzelnen Trainingsmustern impli-
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zit gespeichert werden, so dass durch ein neues Trainingsmuster die Antwort auf
die bisherigen Trainingsmuster nur minimal verschlechtert wird. Im Vergleich
zum Back-Propagation, bei dem durch eine Lernrate und einen Momentum-
Term eine heuristische Schrittweitensteuerung erfolgt, wird bei EKFNet die zur
Steuerung der Adaption verwendete Kalman Verstirkung durch den Algorith-
mus selbst angepasst. Der im Gegensatz zum Back-Propagation quadratische
Aufwand in n (durch die (n x n) Kovarianzmatrix) ist bei Approximationsauf-
gaben bis zu etwa n = 300 Parametern akzeptabel, da nur wenige Iterationen
zum Netztraining notwendig sind (vergl. Abschnitt 6.2).

Andere Gradientenverfahren (z. B. Levenberg-Marquardt, Truncated Newton,
Quasi-Newton, Conjugate Gradient ( = Spezialfall von Back-Propagation mit
Momentum), Conjugate gradient with Powell restarts) [39, 58, 227, 247, 258]
wurden auch untersucht, versprechen aber kein besseres Verhalten bzw. erwiesen
sich im Experiment als weniger geeignet.

Um Missverstiandnissen vorzubeugen soll noch einmal betont werden, dass es
sich bei dem Training der Netze in allen Fallen um iiberwachtes Lernen handelt.
Dabei sind die Sollwerte durch die zweite Stufe der Adaption, also durch die Op-
timierung der Stellgréflen vorgegeben. Es ist also kein Reinforcement-Learning
oder eine andere Form des Lernens unter Beobachtung des Prozessverhaltens
notig.

Dadurch ist prinzipiell die Konvergenz des Netztrainings gesichert, sofern ein
geeignetes Trainingsverfahren verwendet wird. Dies ist bei EKFNet der Fall.
Bei normalisierten Netzen (Netzen fiir Ein- und Ausgangsfunktionen in der
GroBenordnung von (0, 1)) miissen dabei auch keine Lernparameter vorgegeben
werden, andernfalls lassen sich die Lernparameter leicht anpassen. Ob das fer-
tige Netz die Trainingsinformation fehlerfrei reprasentieren kann, ist dadurch
allerdings noch nicht garantiert. Dies ist u. a. von den gewéhlten Netzeingingen
abhingig.

Bei den zur Verfiigung stehenden Robotern wurde nichtlineares Verhalten insbe-
sondere in Form von Kopplungen beobachtet. Daher beschéftigt sich Abschnitt
5.5.3 ndher mit dieser Problematik.
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5.5.3 Kompensation von Kopplungen durch Neuronale Netze

Bevor hier auf den konkreten Einsatz der Neuronalen Netze eingegangen wird,
soll das Problem zunéchst grundlegend beschrieben werden.

In Abschnitt 5.4 wird angenommen, dass die dynamische Beschreibung der ein-
zelnen Achsen linear und entkoppelt ist. Dies ist in der Praxis sicherlich nicht
der Fall. Experimente mit einem Manutec r2 Roboter zeigen, dass die Kopp-
lungen einen grofleren Einfluss haben als die Nichtlinearitdten der achsweisen
Beschreibungen. Dabei wurde eine ortsabhéngige Vorsteuerung mit dem Tabel-
lenspeicher [148] implementiert, die aber nicht die Verbesserung der in Kapitel 6
mit Neuronalen Netzen erreichten Entkopplung erreichte. Das lasst sich dadurch
erklaren, dass die ersten Gelenke, die am meisten von ortsabhingig schwanken-
den Trégheitsmomenten gestort sein miissten, bei den meisten Robotern im Ge-
gensatz zu den Handachsen allein durch lineare Vorsteuerung schon recht genau
werden. Dagegen haben das 4. und 5. Gelenk bei dem untersuchten Manutec
r2 Roboter grofle Abweichungen, obwohl sich bei diesen Achsen, abgesehen von
der Kopplung, kaum ein ortsabhéngiger Einfluss erkennen l&sst.

Es zeigt sich weiterhin, dass die Messwertriickfiihrung keine Kopplungen be-
wirkt, da sie i. A. nur kleine Abweichungen von den nominal optimalen Stell-
groflen erzeugt. Somit bleibt fiir eine nichtlineare Darstellung nur die Vorsteue-
rung. Es geht also darum, aufgrund der Kopplung durch andere Gelenke, die
beim Ansatz nach Abschnitt 5.4 nicht beriicksichtigt werden kann, eine nichtli-
neare Vorsteuerung aufzubauen, dhnlich wie die lineare Vorsteuerung zur Kom-
pensation der Trigheit des betrachteten Gelenks selbst.

Dazu eignet sich prinzipiell ein analytisches Modell, bei dem die Parameter der
Vorsteuerung trainiert werden. Hier soll dagegen der allgemeine Fall behandelt
werden, bei dem weder Parameter noch Struktur vorgegeben werden. Das Netz
soll also die Kopplungen nur aufgrund der Trainingsdaten und der nach Ab-
schnitt 5.2 geschitzten optimalen Stellgréflen lernen. Dementsprechend bleibt
in diesem Abschnitt auch das adaptive System in der beschriebenen Form erhal-
ten. Lediglich die Vorsteuerung wird um Neuronale Netze erweitert, die parallel
zur linearen Abbildung einen Teil zu den Stellgrofien beitragen.

Es ist also no6tig, die nichtlineare Vorsteuerung einer Achse auch von den Wer-
ten der anderen Achsen abhingig zu machen. Dabei haben neben den Achs-
stellungen, die die Geometrie beschreiben, auch die Achsgeschwindigkeiten und
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-beschleunigungen Einfluss.

Zur Kompensation der Kopplung reicht es nicht, nur die Koppelterme zum je-
weiligen Zeitpunkt zu betrachten. Stattdessen muss man fiir die Koppelgrofien
Vorfilter einfithren, die anders als die bisher bestimmten sind, da die Dyna-
mik der verschiedenen Gelenke unterschiedlich ist. So wird die Kopplung der
Beschleunigungen von Gelenk 1 auf Gelenk 4 ein Vorfilter ergeben, das die auf-
grund des Vorfilters fiir Gelenk 1 ermittelten Bewegungsanweisungen mit der
Dynamik von Gelenk 4 kombiniert.

Zahlt man nun die Variablen zusammen, die Einfluss auf ein einzelnes Gelenk
ausiiben konnen, so stellt man fest, dass ihre Zahl so grof ist, dass sich die
Adaption zumindest schwierig, wenn nicht unmoglich gestaltet. Das gilt auch
dann, wenn die Struktur der Kopplungen durch ein genaues Robotermodell
bekannt ist, bei dem lediglich die Roboterparameter bestimmt werden miissen.
Man muss daher abschétzen, welche Kopplungen iiberhaupt wesentlich sind.
Dementsprechend ist, speziell fiir jedes Gelenk, eine Reduktion der Zahl der
Eingangsgrofien moglich.

Untersuchungen an einem Manutec r2 Roboter zeigen, dass die ersten drei Ge-
lenke aufgrund der groflien Trigheitsmomente und der stirkeren Antriebe we-
niger von Kopplungen betroffen sind als das 4. und 5. Gelenk. Das 6. Gelenk
reagiert wiederum wegen des symmetrischen Endeffektors kaum auf die iibri-
gen. Es scheint also ausreichend, Kopplungen nur bei dem 4. und 5. Gelenk
zu beriicksichtigen. Diese Annahme wird durch die Experimente in Kapitel 6
bestatigt.

Dabei zeigt sich, wie die Analyse zu Abb. 6.2 zumindest fiir das 4. Gelenk be-
weist, dass die Fehler vorwiegend durch Beschleunigungen der anderen Gelen-
ke entstehen, nicht aber aufgrund von geschwindigkeitsabhéngigen Zentrifugal-

oder Corioliskriaften. Um dies zu bestatigen, wird ein analytisches Robotermo-
dell

M(q) -4+ V(q,q) +G(q) =7 (5.58)

angesetzt. Dabei sind q die Gelenkwinkel, M ist die Massenmatrix, V beschreibt
die Zentrifugal- und Coriolisterme und G enthélt die Gravitationsabhingig-
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keit!?. 7 ist der Vektor der kommandierten Gelenkmomente.

Fiir die i-te Zeile von Gleichung (5.58) ergibt sich

mii(a) - §i = 7 — vi(Q,q) — gi(a) — § mi;(a) - §;- (5.59)

Durch die relativ groflen Rotortragheitsmomente kann man die Diagonalelemen-
te der Massenmatrix als dominant gegeniiber den iibrigen Elementen annehmen.
Das rechtfertigt den Ansatz der Robotersteuerung, die Gelenke entkoppelt zu
betrachten und einzeln zu regeln.

Dynamische Kopplungen ergeben sich also durch Zentrifugal- oder Coriolister-
me in V(q,q) und durch die Nebendiagonalelemente der Massenmatrix. Die
statischen Einfliisse der Gravitationsmatrix wirken sich dagegen wegen der un-
terlagerten Regelung nicht aus. Im Gegensatz sind die beschleunigungsabhangi-
gen Terme besonders unangenehm, da sie sich sehr schnell &ndern konnen.

Bei einer analytischen Formulierung werden sowohl Zentrifugal- als auch Co-
riolisbeschleunigungen durch einen die Geometrie beschreibenden Vorfaktor
und das Produkt aus zwei Gelenkgeschwindigkeiten beschrieben. Die Ne-
bendiagonalelemente der Massenmatrix enthalten dhnliche Geometriebeschrei-
bungen und werden mit einer Gelenkbeschleunigung multiplitiziert. Daher
lasst sich durch die maximal vorkommenden Gelenkgeschwindigkeiten und -
beschleunigungen nach Tabelle 5.1 der Einfluss dieser Ausdriicke abschétzen.

Tabelle 5.1 zeigt, dass die im Betrieb maximal erreichten Beschleunigungen
um eine Groflenordnung iiber den Geschwindigkeiten liegen und damit eher der
Grund fiir Kopplungen sind. Damit wird die Vermutung aufgrund der Tests mit

dem 4. Gelenk (Abb. 6.2) bestétigt.

Als Eingénge zur Kompensation von Kopplungen durch Beschleunigungen kom-
men bei Robotern mit einer kinematischen Struktur nach Abb. 3.13 dhnlich wie
bei der ortsabhingigen Darstellung in Abschnitt 5.5.1 die Soll-Gelenkpositionen
wa, w3, wy und ws in Frage. Zusitzlich sind fiir das 4. Gelenk die Anderungen
von w; gegeniiber dem aktuellen Wert nétig, um die beschleunigungsabhéngigen
Kopplungen vom 1. auf das 4. Gelenk zu modellieren. Andere Gelenke haben

19Die Bezeichnungen G und g; der Gleichungen (5.58) und (5.59) widersprechen der ansonsten in dieser Arbeit
verwendeten Notation, die damit die Gewichtsfunktion beschreibt. Sie sind allerdings allgemein iiblich, so dass
darauf verzichtet wurde, andere, widerspruchsfreie Bezeichnungen einzufiihren.
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Gelenk | max. Geschwindigkeit | max. Beschleunigung
1 1.6 rad/s 13.8 rad/s’
2 1.4 rad/s 10.5 rad/s>
3 2.0 rad/s 12.6 rad/s”
4 0.0 rad/s 2.1 rad/s”
5 1.5 rad/s 11.0 rad/s”
6 1.7 rad/s 19.3 rad /s’

Tabelle 5.1: Maximale Gelenkgeschwindigkeiten und -beschleunigungen, die beim Abfahren von
Bahn 3 mit 500 mm/s gemessen werden (aus den Abtastwerten der Gelenkpositionen berechnet)

kaum Einfluss auf das 4. Gelenk.

Das 5. Gelenk ist auch vom Absolutwert des 1. und 6. Gelenks unabhéngig,
benétigt aber sicherlich die iibrigen Winkel zur Beschreibung der Konfiguration.
Dazu kommen wegen der Kopplung durch die Beschleunigungen des 2. und 3.
Gelenks deren Differenzen zum aktuellen Wert.

Experimentell wird festgestellt, dass es zur Konfiguration eines Netzes giinstiger
ist, wenn die Sollwertdifferenzen zur Bestimmung von u(k) ab dem néchsten
Schritt (k + 1) beriicksichtigt werden und nicht erst nach Ablauf der Totzeit,
wie bei der linearen Vorsteuerung. Dadurch ergibt sich fiir die Zahl der jeweils
verwendeten Sollwertdifferenzen n; = n,, + n; = 10.

Zusammen sind das 14 Eingangsvariablen (wq(k), .. , ws(k), (wi(k+1) —wy(k)),
oy (w1(k+mng) —wi(k))) fiir das 4. Gelenk und 24 Eingangsvariablen (wq(k), ..
ws(k), (walk+ 1) = wa(k)), .. , (sl + ) — wa(k)), (walk + 1) — wy(R)), ..,
(w3(k+nk)—ws(k))) fiir das 5. Gelenk, insgesamt 34 Variablen der nichtlinearen
Anteile fiir beide Gelenke. Dabei ist es giinstiger, fiir jedes Gelenk ein Netz zu
nehmen, da das Training von zwei Netzen mit 14 und 24 Eingdngen wesentlich
schneller als das Training eines Netzes mit 34 Eingdngen geht. Damit wird
der Ansatz von Gleichung (5.44) fiir die Vorsteuerung von Gelenk 4 und 5
folgendermaflen erweitert:

ug(k) = wy(k) + rpa - (wa(k +np+1) —wy(k)) + - --
+7wan, - (Wa(k + ng + ny) — wy(k))
+  fa(weo(k), ws(k), ws(k), ws(k), w1 (k + 1) — wi(k),---,
wl(k + nk) — ’wl(k'))

(5.60)
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Abbildung 5.11: Struktur der zusétzlich zur internen Kaskadenregelung vorgeschlagenen linea-
ren und nichtlinearen Positionsvorsteuerung fiir Gelenk 5 (hell gezeichnet ist die Adaption
aufgrund der optimierten Stellfolge; die Nullpunktverschiebungen sind nicht dargestellt)

us(k) = ws(k) + rws1 - (ws(k+ng+1) —ws(k)) +---
+7rwsn, © (Ws(k + ne + ny) — ws(k))
+  fs(we(k), ws(k), ws(k), ws(k), wa(k + 1) — wa(k),- -, (5.61)
wa(k + ng) — wa(k), ws(k + 1) —ws(k),---,
wz(k + ni) — ws(k))

Die Struktur fiir Gelenk 5 ist auch in Abb. 5.11 dargestellt?°. Dabei sind die
die absolute Position beschreibenden Variablen nicht einzeln aufgeschliisselt.

Experimentell wird eine Struktur mit zwei verdeckten Schichten mit 7 und 3
bzw. mit 8 und 3 Neuronen ermittelt. Mit den Schwellwerten ergeben sich in
der Ausgangsschicht 4 Gewichte, in der zweiten verdeckten Schicht 3 - 8 bzw.
3-9 und in der ersten verdeckten Schicht 7- 15 bzw. 8 - 25 Gewichte. Insgesamt
sind dies 133 bzw. 231 Gewichte.

Wegen des beschrankten Ausgangsbereichs von Neuronalen Netzen ist eine Nor-
malisierung nétig, um das Netz an die Aufgabe anzupassen. So wird der Aus-
gangsbereich der Neuronen zur nichtlinearen Vorsteuerung auf das Intervall

20Zur besseren Vergleichbarkeit mit Abb. 5.4 werden die allgemeinen Variablen w und « durch g4 und g,
ersetzt. ¢g ohne weiteren Index stellt den ganzen Vektor fiir den aktuellen Zeitpunkt dar.
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(-3 mrad, 3 mrad) abgebildet. Ublicherweise wird auch der Eingang normali-
siert, sodass die Netzeinginge auch etwa im Bereich (0, 1) liegen.

Wihrend beim Training mit dem linearen Ansatz der Unterschied zwischen
der Soll-Stellgrofle und dem trainierten Wert nur durch Stérungen und deren
Filterung kommt, ist bei Neuronalen Netzen auch bei eindeutigen Funktionen
nicht immer klar, wie das Netz die gewiinschte Abbildung erfiillt. Aus diesem
Grund wird ein Netzfehler

ENetz = Uneu — Ulin — UNetz (562)

definiert, dessen quadratischer Mittelwert im Training minimiert werden soll.
Dabei beschreibt wuy, die ersten Ausdriicke von Gleichung (5.60) und (5.61),
wahrend upy.:, die verbleibenden Anteile, also die Funktionen f; bzw. f5; re-
priasentiert. Hier werden also die tatsédchlichen physikalischen Gréflen vergli-
chen, nicht die normierten Werte.

Das Training erfolgt dann durch das erweiterte Kalman Filter (Anhang B), das
sich im Vergleich mit anderen Trainingsverfahren als geeignet herausgestellt
hat. An dieser Stelle soll nicht weiter auf das Trainingsverfahren eingegangen
werden. Einige vom Verfahren unabhingige Uberlegungen sollen aber doch wie-
dergegeben werden.

So ist es zur schnellen Konvergenz hilfreich, wenn die Reihenfolge der Trai-
ningsdaten verdndert wird. Dies gilt insbesondere bei Verfahren mit schritt-
weiser Korrektur und bei Trainingsdaten, die zeitlich korreliert sind, wie z. B.
bei Werten, die beim Abfahren einer Trajektorie entstehen. Durch das offline
Training kann man nach Abfahren einer Trajektorie mit ungefihr N Schritten,
also nach Aufnahme von N Datensétzen, die jeweils aus den Netzeingdngen und
dem Sollwert fiir den Ausgang bestehen, die Reihenfolge &ndern. Bewahrt hat
sich der heuristische Ansatz, jeweils die v/N niichsten Datensétze zu iibersprin-
gen und am Ende der Datei auf den ersten in dieser Epoche?! untrainierten
Datensatz zuriick zu springen. Im Beispiel eines Trainings mit nur N = 10 Da-
tensézten wird also nach dem 1. Datensatz gleich der 4. trainiert, danach der
7. und der 10.. Danach wird der 2. Datensatz trainiert, gefolgt vom 5. und 8..
Schliefflich folgen der 3., der 6. und der 9. Datensatz, bevor das Training wieder

21Das Training erfolgt iterativ, wobei das einmalige Abarbeiten aller Trainingsdaten als Epoche bezeichnet
wird. Das Training besteht also aus mehreren Epochen.
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von vorne beginnt.

Grundsétzlich wird nur aufgrund der Trainingsdaten der letzten Trajektorie
trainiert. Aufgrund des iterativen Trainings unter Annahme einer Zeitvarianz
(siche Anhang B) wird dabei die Information aus den vorangegangenen Trajek-
torien abgeschwicht. Dies beschleunigt die Konvergenz.

Auf der anderen Seite ist es sinnvoll, das Training abzubrechen, sobald eine
merkliche Reduktion des Netzfehlers erreicht wurde, da sonst die vorangegan-
gen Trajektorien vollstindig ,,vergessen“ werden. Ansonsten besteht die Gefahr,
dass die Messstorungen einer Trajektorie grolen Einfluss haben (overfitting).
Bei den folgenden Experimenten wird deshalb das Training abgebrochen, sobald
der Netzfehler halbiert ist, wobei dies allerdings nur am Ende jeder Epoche iiber-
priift wird. Ein zweites Abbruchkriterium begrenzt die Zahl der Epochen auf
10. Es zeigt sich, dass der Netzfehler mit den Daten einer weiteren Trajektorie
schneller abnimmt als bei Fortsetzung des Trainings aufgrund der alten Trai-
ningsdaten, da man insgesamt kein rein zyklisches Lernen hat [25, 98]. Das dritte
Abbruchkriterium beendet das Training, wenn ein Netzfehler von 0.030 mrad
erreicht ist.

Schliellich kann noch bemerkt werden, dass die Rechenzeit neben den Einfluss-
groflen der linearen Schitzung, wie Zahl der Schitzwerte und der Trainings-
daten, auch mafigeblich von der Zahl an notigen Epochen abhingt. So kann
ggf. eine lange Trajektorie genauso schnell trainiert werden wie ein kurze, wenn
aufgrund der grofleren Zahl an Trainingsdaten zum Training weniger Epochen
gebraucht werden.

5.5.4 Vereinfachte Beriicksichtigung der Kopplungen der Handach-
sen

Bei den Handachsen gibt es eine spezielle Art von Kopplungen, die nicht von
der Kinematik des Roboters bestimmt sind, sondern vom Antrieb. Dies gilt fiir
Roboter, bei denen die Antriebe der Handachsen z. B. beim 3. Gelenk liegen.
Bei so einem Aufbau bewegen sich bei Rotation des Motors des 4. Gelenks auch
die Gelenke 5 und 6, da deren Antriebe durch das 4. Gelenk hindurchgeleitet
werden.

Soll also nur das 4. Gelenk bewegt werden, so miissen sich die Motoren aller
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drei Handachsen bewegen. Bei langsamen Bewegungen ist dies kein Problem,
da diese Kopplung durch die Ubersetzungsverhiltnisse bestimmt und in der
kinematischen Transformation des Roboters beriicksichtigt ist. Bei schnellen
Bewegungen zeigen sich Einfliisse.

Zur Anwendung des bislang beschriebenen Verfahrens muss man sich nun ent-
scheiden, ob man eine Vorsteuerung fiir jede Achse ansetzt oder fiir jeden Motor.
Die Vorsteuerung fiir jede Achse nimmt an, dass die Armtragheitsmomente, ggf.
mit Lastmasse, dominant sind. Die Betrachtung der einzelnen Motoren geht da-
gegen davon aus, dass die drehenden Anteile der Motoren den grofiten Teil der
Trégheit ausmachen. Ohne Last wird das der Fall sein. Aufgrund der relativ
geringen Getriebeiibersetzungen der Handachsen kann aber auch der andere
Ansatz nicht verworfen werden. Beide Ansitze kénnen kommen also infrage.

Der Ansatz einer unbekannten Nichtlinearitdt, die durch ein Neuronales Netz
beriicksichtigt wird, ist aber auch iibertrieben. Hier handelt es sich zwar auch
um Kopplungen zwischen den einzelnen Achsen. Es ist aber bekannt, dass diese
Kopplungen im Gegensatz zu den in Abschnitt 5.5.3 beschriebenen linear sind.
Man kann also anstelle eines Netzes eine lineare Vorsteuerung wie in Abschnitt
5.4.1 vorsehen. Dem nichtlinearen Charakter wird lediglich dadurch Rechnung
getragen, dass die Eingangsgrofien von einer anderen Achse stammen.

Die erweiterte Gleichung (5.53) von Achse 6 lautet mit den Koppeltermen (siehe
auch Abb. 5.12)

qe6(k) = qas(k) + Twer - (qas(k +ne + 1) — qap(k)) + - - -
+Twbn, * (qas(k 4+ 1 + 1) — qas(k))
+ resr - (Tge(k+ e+ 1) — 746(k)) + -+
+Teon, * (Ta(k + 1t +ne) — 756(k))
+ Trear - (qaa(k +ne + 1) — qu(k)) + - -
+Tk6aneq * (qaa(k + 1y + niea) — qaa(k))
+ 7Tres1 - (qas(k +ne + 1) — qas(k)) + - - -
+Tk65m165 * (qas(k + 1t + nkes) — qas(k)).

(5.63)

Gegeniiber Gleichung (5.53), die fiir jede Achse gilt, ist die Notation hier inso-
fern erweitert, dass die Achsen als zusétzliche Indizes angegeben sind. So ist bei
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der Sollwerte

T gs Gewichtung 96.c
> der >(+
Kontaktkrafte
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» der Kopplungen + >
von Gelenk 4

945 Gewichtung Adc6,k5
» der Kopplungen
von Gelenk 5

Abbildung 5.12: Struktur der zusétzlich zur internen Kaskadenregelung vorgeschlagenen Vor-
steuerungen fiir Gelenk 6 (hell gezeichnet ist die Adaption aufgrund der optimierten Stellfolge;
die Nullpunktverschiebungen sind nicht dargestellt)

Gelenkwinkeln und Reglerparametern ein zweiter Index eingefiihrt, der angibt,
auf welche Achse sich die Grofle bezieht. Bei den Reglerparametern rj . wird
zusétzlich angegeben, welche Achswerte gewichtet werden. r,;; gewichtet also
den Abtastwert k+mn;+[ von Achse j von g4 bei der Berechnung von g.;(k). gci k;
ist die Summe der n;; Koppelterme von Achse j auf die Bewegungsanweisung
von Achse 1.

Gleichung (5.63) entspricht uy;, in Gleichung (5.62). Die Ansétze fiir die anderen
Handachsen sind entsprechend.
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5.6 Adaption bei nichtlinearen Giitemafien

Bisher wurde bei allen Identifikations, Optimierungs- oder Adaptionsaufgaben
ein quadratisches Giitekriterium minimiert, da die numerische Losung dadurch
einfach ist. Aulerdem ergeben quadratische Giitekriterien bei linearen Regel-
strecken lineare Regler. Es gibt aber auch Anwendungen, bei denen ein anderes
Giitemaf erforderlich ist. Dies erfordert theoretisch auch nichtlineare Regler. In
der Praxis zeigt sich aber, dass die bisher vorgeschlagenen Regleransitze aus-
reichen. In den meisten Fallen bringt schon der lineare Regler bei Optimierung
mit nichtquadratischem Giitekriterium eine deutliche Verdnderung des Robo-
terverhaltens.

5.6.1 Explizite Beriicksichtigung der Extremwerte

In Abschnitt 5.2 erfolgte die Schitzung der Anderungen der Kommandos durch
Minimierung des quadratischen Fehlers von Gleichung (5.23) oder Gleichung
(5.30) unter impliziter Beriicksichtigung der GréBe der Anderungen. Diese
Beriicksichtigung der Anderungen der Kommandos bewirkt z. B. bei rauhen
Soll-Bahnen, dass auch bei idealer Modellkenntnis die gewiinschte Trajektorie
nicht genau erreicht wird. Stattdessen werden die Ecken der Soll-Bahn verschlif-
fen. Der Versuch, die Bahn moglichst genau abzufahren, wird spatestens durch
die maximal moglichen Motormomente begrenzt, die keine beliebig rauhe Bahn
erlauben.

Wenn es keine sowohl praktikable als auch fehlerfreie Losung von Gleichung
(5.23) gibt, stellt sich die Frage, wie ein Kompromiss aussehen kann. Ublicher-
weise minimiert man den quadratischen Erwartungswert der Fehler (Gleichun-
gen (5.24) bzw. (5.26)), da dies zu linearen Gleichungen bei der Optimierung
fithrt. In der Praxis spielt dagegen der maximale Fehler eine Rolle [153]. Die-
ser Fehler wird angegeben, wenn ein Roboterhersteller die Genauigkeit angibt.
AuBlerdem ist bei der Beurteilung eines bearbeiteten Werkstiicks der maximale
Fehler dafiir entscheidend, ob das Werkstiicks verwendbar ist oder ob es sich
um Ausschuss handelt.

Die Minimierung eines nichtquadratischen Giitekriteriums erfordert prinzipiell
einen anderen Ansatz als Least-Square Verfahren oder das verwendete Kal-
man Filter. Im Sonderfall der Minimierung der Extremwerte der Abweichungen
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konnen die genannten Verfahren aber angewendet werden, allerdings modifi-
ziert.

Die exakte Losung der Minimierung des maximalen Fehlers betrachtet bei je-
dem Optimierungslauf nur die Zeile von Gleichung (5.23), in der die maximale
Regeldifferenz w(n; + 1) — y(n; + 1) auftritt. Aufgrund dieser einen Zeile werden
die StellgréBen der einzelnen Abtastschritte korrigiert. Dieser Ansatz erfordert
zur Adaption aber sehr viele Trainingslaufe. Daher wurde er als unpraktikabel
verworfen.

Eine Ndherung der exakten Losung kann mit dem Kalman Filter Ansatz erreicht
werden, indem die angenommene Varianz der Messstérung o2 zeitabhingig
gewahlt wird. Bei groflen Regeldifferenzen wird die tatsdchlich herrschende
Storung angenommen, bei kleinen Abweichungen wird die Stoérungsannahme
dagegen stark erhoht. Das fithrt dazu, dass kleine Regeldifferenzen kaum beriick-
sichtigt werden.

Der Ansatz
oL fiir emaz < |e(k)]
o(k) =14 00" (emaz/|e(k)])* fir emmn < |e(k)| < emaz (5.64)
og - (emax/emin)a fiir |6(k)| < €min

fithrt zu einer stetigen Giitefunktion anstelle des Sprungs bei e(k) = €m4z- €maz
und e,;, sind dabei positiv angenommen. Die dritte Zeile ist aus numerischen
Griinden n6tig, um o nach oben zu begrenzen. o = 8 ist ein sinnvoller Wert fiir
die Gewichtung der Gréfle der Regeldifferenz.

2

Die nichtlineare Anpassung von o° an die Regeldifferenz wird fiir jede Achse

individuell vorgenommen.

Die nichtlineare Wahl von o?(k) in Abhiingigkeit der Regeldifferenz e(k) re-
duziert zwar den maximalen Fehler in Konfliktfillen, sie ist aber auch nicht
geeignet, um in die Nidhe der optimalen Trajektorie zu kommen. Bei ausschlief3-
licher Anwendung von Gleichung (5.64) konvergiert das System immer noch
sehr langsam.

Deshalb wird vorgeschlagen, zuerst mit festem o2 zu optimieren, bis der mi-

nimale quadratische Fehler erreicht ist. In weiteren Iterationen kann dann auf
Gleichung (5.64) umgeschaltet werden. Dadurch wird der maximalen Fehler zu-
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lasten des mittleren Fehlers verbessert. Schliefllich ergibt sich die Losung mit
minimalem maximalen Fehler, jedoch mit leicht erh6htem mittleren Fehler.

5.6.2 Kartesische Giitemafle

Eine andere Art von Kompromiss fiir die Minimierung von Gleichung (5.23) geht
davon aus, dass in der Praxis nur der kartesische Positionsbahnfehler und ggf.
der kartesische Orientierungsbahnfehler von Bedeutung sind, nicht aber die Po-
sitionsfehler auf Achsebene [153]. Die Experimente zeigen, dass zur Reduktion
des kartesischen Bahnfehlers eine zahlenméflig wesentlich gréflere Verbesserung
der Achsfehler erforderlich ist, da die Achsfehler sich unter Umstidnden gegen-
seitig kompensieren. Die Reduktion einzelner Achsfehler kann dadurch sogar zu
einer Zunahme des kartesischen Fehlers fiihren.

Es kann auch vorkommen, dass die Reduktion aller Achsfehler zur Verbesserung
kartesischer Komponenten fiihrt, die fiir die entsprechende Anwendung keine
oder nur geringe Bedeutung haben, z. B. die Orientierung des Endeffektors.
Die Beschrankung der Orientierungsgenauigkeit konnte aber zu einer Erh6hung
der Genauigkeit der translatorischen Komponenten fiihren.

Auf der anderen Seite gibt es Fille, in denen die Regeldifferenzen zunéchst kar-
tesisch vorliegen [154], z. B. bei externer Vermessung der Ist-Werte des Roboters
(vergl. Abschnitt 4.3.4). Auch dabei macht es wenig Sinn, die kartesischen Werte
zuerst in Gelenkwinkel umzurechnen, was meist nicht eindeutig ist.

Daher wird vorgeschlagen, Gleichung (5.23) in dem Raum zu optimieren, in dem
das Giitekriterium sich geeignet ausdriicken lasst [153]. Dies erfordert zunachst
eine gemeinsame Betrachtung aller Achsen und dann noch die Transformation
der Regeldifferenzen, Modelldaten und Stérungsannahmen durch die Jacobi-
Matrix J. Die Betrachtung aller Achsen ersetzt die Skalare Au und e durch
Vektoren, die als Elemente die jeweiligen Gelenkwerte enthalten. Das geschitzte
i-te Element der Gewichtsfunktion (Impulsantwort) g; wird durch die Diagonal-
matrix G; ersetzt, die als Elemente die Werte g; der einzelnen Gelenke enthélt.
Mit diesen Bezeichnungen ergibt sich aus Gleichung (5.23)
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$J(1) Gy Au(0) ea(n; + 1)

®J(N) Gy, - Gy Au(N —1) es(N + ny)
(5.65)
Dabei ist noch die Abkiirzung
eg=®-J- e (5.66)

verwendet. ® ist eine Selektionsmatrix, die diejenigen Elemente der kartesischen
Darstellung auswahlt, die minimiert werden sollen. Durch Rechteckform der
(p x 6) Matrix ® reduziert sich die Gesamtzahl der Gleichungen auf p - N
Gleichungen bei p interessierenden Komponenten des kartesischen Vektors.

Die Wahl des kartesischen Systems ist grundlegend fiir . Normalerweise soll
der Bahnfehler minimiert werden, also der Positionsfehler senkrecht zur Be-
wegungsrichtung, und nicht der Schleppfehler, also der Positionsfehler in Be-
wegunsgrichtung. Man erhéilt eine konstante Selektionsmatrix ®, wenn man
das kartesische System zeitvariant so wahlt, dass die Bewegunsgrichtung in je-
dem Schritt z. B. der z-Richtung entspricht. Dann wahlt die Selektionsmarix
beispielsweise die x- und die y-Komponte aus, wenn man den Bahnfehler mini-
mieren will. Ein dhnliches zeitvariantes Koordinatensystem wurde auch schon
in den Abschnitten 3.4 und 4.3.4 ausgewéhlt.

Wenn das gewahlte kartesische Koordinatensystem nicht das Basissystem des
Roboters ist, muss man die Berechnung der Jacobi-Matrix J entsprechend mo-
difizieren. Dann beschreibt J die partiellen Ableitungen der kartesischen Werte
nach den Achswerten in dem gewéhlten System.

Die Schitzwerte von Gleichung (5.65) sind gegeniiber Gleichung (5.23) unver-
andert Achswerte. Deshalb ist die Adaption der Vorsteuerung oder einer Mess-
wertriickfithrung von der kartesischen Minimierung nicht betroffen.

Zu erwahnen ist noch, dafl die Stérungsannahme in gleicher Weise wie die Re-
geldifferenz nach Gleichung (5.66) transformiert werden muss.
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oo =®-J-0 (5.67)

Hierbei sind o0 und o Vektoren mit den Stérungsannahmen in den kartesischen
Richtungen bzw. in den einzelnen Achsen.

Eine Kombination der Methoden dieses Abschnitts und des vorigen Abschnitts,
also die Minimierung des maximalen kartesischen Bahnfehlers, ist moglich. In
dem Fall erfolgt die Anpassung der Storungsannahmen kartesisch, wobei am
besten o entsprechend Gleichung (5.67) angepasst wird.

Die Minimierung eines Fehlers mit weniger Freiheitsgraden als der Zahl der
Gelenke bedeutet, dass die iibrigen Freiheitsgrade nicht betrachtet werden. In
diesen Komponenten ist also ein beliebiger Fehler moglich. Zum anderen ist
die Trennung zwischen Bahn- und Schleppfehler bei gekriimmten Bahnen mit
groflem Schleppfehler nicht eindeutig. Ein sehr grofler Schleppfehler ist also
unter Umsténden auch fiir den Bahnfehler nachteilig.

Daher wird vorgeschlagen, zunichst die einzelnen Achsfehler zu reduzieren.
Wenn die Achsfehler sich nicht weiter verbessern lassen, kann der kartesische
Bahnfehler durch Anwendung von Gleichung (5.65) weiter reduziert werden.
Danach ist ggf. eine spezielle Beriicksichtingung des maximalen kartesischen
Bahnfehlers moglich.

Dabei werden die jeweils nicht beriicksichtigten Komponenten oder Werte sich
leicht verschlechtern, um die Verbesserung der im Giitekriterien betrachteten
Komponenten zu ermdoglichen. Unter Umsténden kann es auch zu einer Drift von
nicht beriicksichtigten Anteilen kommen. In dem Fall muss man das Training
rechtzeitig beenden.

5.7 Resiimee

Das Kapitel zeigt die dreistufige Adaption des Reglers. Dabei besteht die Re-
gelstrecke nicht nur aus dem Industrieroboter selbst sondern aus dem durch die
industriell eingesetzte Steuerung geregelten System.

In der ersten Adaptionsstufe wird ein Modell identifiziert. Diese Adaption er-
folgt einmalig an einer Beispieltrajektorie. Die Modellgiite ist im Gegensatz
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| Einfluss | Bezeichnung des Reglerelements |

- lineare Positionsvorsteuerung (Gewichtung zukiinftiger Soll-
Positionen des betrachteten Gelenks)

Kopplungen zwischen den | nichtlineare Positionsvorsteuerung durch Neuronale Netze
Roboterarmen (Gewichtung aktueller Werte aller Gelenkwinkel und zukiinf-
tiger Soll-Positionen der beeinflussenden Gelenke)
antriebsbedingte Kopplun- | vereinfachte Entkopplung der Handachsen (Gewichtung

gen der Handachsen zukiinftiger Soll-Positionen der beeinflussenden Gelenke)

Kontaktkraft Kraftvorsteuerung (Kontaktkraftkompensation) (Gewichtung
zukiinftiger Kontaktkrifte)

schlechte Reproduzier- | Positionsriickfithrung (Gewichtung vergangener Positionsre-

barkeit der industriellen | gelfehler und Bewegungskommandos)

Steuerung

schlechte Reproduzier- | Kraftriickfithrung (Gewichtung vergangener Kontaktkrifte)

barkeit der industriellen
Steuerung und Kraftkon-
takt

Tabelle 5.2: Elemente des vorgeschlagenen Reglers

zu modellbasierten Regelungsansitzen von untergeordeneter Bedeutung, da die
weiteren Stufen der Adaption durch inkrementelle Verbesserungen leichte Mo-
dellfehler ausgleichen.

Die beiden anderen Adaptionsstufen werden mehrfach unmittelbar hinterein-
ander aufgerufen. Dabei optimiert die zweite Stufe im Nachhinein die fiir die
betrachtete Trajektorie erforderlichen Stellgréflen. Die dritte Stufe fiihrt eine
Parameteradaption durch, um den Regler so anzupassen, dass er die berechne-
ten StellgréBen aus den beim Abfahren der Trajektorie verfiigbaren Soll- und
Messwerten generiert.

In Abhéngigkeit der Aufgabenstellung und der Annahmen iiber existierende
Storungen sind unterschiedliche Betriebsarten und Regleransétze vorteilhaft.
Bei immer wiederkehrenden festen Trajektorien ist kein Regler nétig. In dem
Fall kann die optimierte Stellfolge direkt kommandiert werden. Andernfalls sind
ein oder mehrere Reglerelemente?? nach Tabelle 5.2 erforderlich.

All diese Reglerelemente werden prinzipiell durch Parameterschétzverfahren ad-
aptiert. Bei den linearen Elementen ist dies eine spezielle Interpretation des Kal-
man Algorithmus, bei Neuronalen Netzen werden die Gewichte durch EKFNet,
ein auf dem erweiterten Kalman Filter basierenden Trainingsverfahren so be-

22Ein Regler, der keine vergangenen Werte beriicksichtigt, wird in dieser Arbeit auch als Vorsteuerung oder
Vorfilter bezeichnet
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stimmt, dass die durch die zweite Adaptionsstufe vorgegebenen Stellgroflen ge-
neriert werden.

Die zur Steuerung der einzelnen Adaptionen vorzugebenden Parameter der Ad-
aptionsverfahren lassen sich spétestens nach Abschluss der Identifikation leicht
vorgeben. Auch kann die Qualitidt der Adaption aus den Ergebnissen abgeschizt
werden. Die Vorgaben der Parameter beruhen darauf, dass die fiir eine Stu-
fe vorzugebenden Varianzen sich aus der tatsédchlichen oder geschitzten Giite
der vorangegangenen Adaptionsstufen herleiten lassen. Eine ausfiihrliche Dis-
kussion dieses Themas kann in dieser Arbeit aus Platzgriinden nicht erfolgen.
Festzuhalten bleibt, dass abgesehen von der unkritischen Identifkation vom Be-
nutzer keine Steuerungsparameter fiir die Adaption vorzugeben sind. Damit
sind Stabilitdt und Konvergenz automatisch gewahrleistet.
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Kapitel 6

Experimentelle Bewertung der adaptiv
vorausplanenden Steuerung

In diesem Kapitel wird die adaptiv vorausplanende Steuerung experimentell
untersucht. Dabei erfolgen die Experimente an unterschiedlichen Industriero-
botern und mit unterschiedlichen Aufgabenstellungen. Die durch die einzelnen
Komponenten des vorgeschlagenen Verfahrens erreichbaren Bahnverbesserun-
gen werden qualitativ und quantitativ bewertet.

6.1 Verhalten bei rein linearen Vorsteuerungen

6.1.1 Training der Vorsteuerung

Zur Bestimmung der Parameter der Vorsteuerung wird zunéchst eine Testbahn
aus Anhang C langsam, aber mit Anregung abgefahren, um die Gewichtsfunkti-
on zu bestimmen. Danach wird die Bahn' mit hoher Geschwindigkeit und ohne
Anregung durchlaufen. Das ist die Ausgangsbahn, deren Bahngenauigkeit dann
verbessert wird. Sie wird in den folgenden Tabellen als 0. Iteration bezeichnet
und entspricht im Rahmen der Wiederholgenauigkeit Tabelle 3.2.

Zur Darstellung der Verbesserung ist es nicht sinnvoll, Soll-Bahnen und ge-
messene Trajektorien dhnlich wie in Abb. 3.14 in Diagrammen zu zeigen. Sie
stimmen nach wenigen Iterationen im Rahmen der Zeichengenauigkeit iiberein.

!Prinzipiell kann bei jedem Testlauf eine neue Trajektorie gewihlt werden. Zur Verfolgung der Verbesserung
ist es aber vorteilhaft, immer die gleiche Testbahn zu verwenden, oder, zum Training einer nahezu ortsun-
abhingigen Vorsteuerung, eine kleine Auswahl von grundverschiedenen Bahnen.
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Manutec r2 | Kuka KR6/1
0 | 39.893 mm 59.604 mm
1 6.024 mm 17.861 mm
2 1.205 mm 5.739 mm
3 0.441 mm 1.804 mm
4 0.310 mm 0.637 mm
5 0.253 mm 0.381 mm
6 0.232 mm 0.348 mm
7 0.225 mm 0.339 mm
8 0.219 mm 0.335 mm
9 0.214 mm 0.321 mm
10 0.211 mm 0.318 mm

Tabelle 6.1: Abnahme der mittleren kartesischen Positionsfehler wihrend des Trainings der
Vorsteuerung

Auch lassen sich die Positionsfehler nur iiber wenige Iterationen in einem Dia-
gramm iiber der Zeit darstellen (siche Abb. 6.1), da sie sich im Laufe der Ad-
aptionen um Gréflenordnungen &ndern. Deshalb bleibt nur die Auflistung der
mittleren Positions- und Bahnfehler der einzelnen Iterationen. Diese Mittelwer-
te lassen sich bei halblogarithmischer Achseneinteilung auch grafisch darstellen.

Tabelle 6.1 (grafische Darstellung in Abb. 6.11) zeigt das Training an Bahn
3, die aus horizontalen und vertikalen Kreissegmenten besteht (Darstellung der
Bahnen in Anhang C). Nach einmaligem Abfahren mit 250 mm /s zur Modellbil-
dung (nicht aufgefithrt) wird die Bahn mehrfach mit der Soll-Geschwindigkeit
von 500 mm/s durchlaufen. Dabei nehmen die Positionsfehler innerhalb weni-
ger Iterationen stark ab. Bei der hohen Geschwindigkeit lédsst sich der mittlere
kartesische Positionsfehler nach Gleichung (3.3) innerhalb der 10 gezeigten Ite-
rationen fast um den Faktor 200 bis auf wenige zehntel Millimeter reduzieren.
Dabei erfolgen die wesentlichen Anderungen schon innerhalb der ersten beiden
Iterationen.

Bei Wiederholung des Trainings unter gleichen Bedingungen ergeben sich Un-
terschiede im erreichbaren Positionfehler von bis zu 10 %. Die Wiederholung
einer Bahn mit identischer Vorsteuerung ist dagegen im Rahmen der Wieder-
holgenauigkeit der Roboter identisch. Die Adaption der Vorsteuerung reagiert
also empfindlicher als die Regelung der vorgesteuerten Bahn.

Die Tabellen 6.2 und 6.3 vergleichen die einzelne Giitemafle vor und nach einem
durchschnittlichen Training. Die Verbesserung des Bahnfehlers, also der Kom-
ponente des Positionsfehlers, die senkrecht zur Bahn steht, ist deutlich geringer
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Abbildung 6.1: Positionsfehler des Manutec r2 Roboters beim Abfahren von Bahn 1 mit
375 mm/s vor der Adaption ( griin durchgezogen), nach der ersten (braun gestrichelt) und
der zweiten (blau strichpunktiert) Iteration
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ohne Vorsteuerung | mit Vorsteuerung
Positionsfehler von Achse 1 82.816 mrad 0.313 mrad
Positionsfehler von Achse 2 61.493 mrad 0.185 mrad
Positionsfehler von Achse 3 97.277 mrad 0.311 mrad
Positionsfehler von Achse 4 0.260 mrad 0.499 mrad
Positionsfehler von Achse 5 70.682 mrad 0.457 mrad
Positionsfehler von Achse 6 92.699 mrad 1.040 mrad
kartesischer Positionsfehler 39.884 mm 0.211 mm
kartesischer Bahnfehler 6.009 mm 0.158 mm

Tabelle 6.2: Verbesserung der Genauigkeit des Manutec r2 Roboters durch Vorsteuerung von
Bahn 3

als die Verbesserung des Positionsfehlers selbst. Das kommt daher, dass die
Reduktion der Positionsfehler hauptsichlich den vorher dominanten Schlepp-
fehler verringert. Das zeigt die Problematik, dass die Vorsteuerung, die auf die
einzelnen Achsen wirkt, zur Reduktion des Bahnfehlers eine wesentlich héhere
Reduktion der einzelnen Achsfehler leisten muss.

Die verbleibenden Fehler kommen durch Nichtlinearitdten, die im linearen An-
satz der Vorsteuerung nach Gleichung (5.44) nicht dargestellt werden koénnen.
Die hohe Genauigkeit zeigt, dass beim Manutec r2 Roboter die Trigheit der Ar-
melemente gegeniiber den Rotortriagheitsmomenten eine untergeordnete Rolle
spielt, sodass schon mit dem linearen Ansatz eine so grole Verbesserung der
Positionsgenauigkeit moglich ist.

Auffillig ist der Fehler von Achse 4 beim Manutec r2 Roboter. Durch die Vor-
steuerung wird dieser Achsfehler etwa verdoppelt. Abb. 6.2 zeigt den Positions-
fehler mit Vorsteuerung iiber der Zeit. Diese Achse ist an der Soll-Bewegung
nicht beteiligt, hat aber zu manchen Zeitpunkten trotzdem Positionsfehler, die
deutlich iiber der Auflésung der Messwerte liegen. Diese Positionsfehler sind

Tabelle 6.3: Verbesserung der Genauigkeit des Kuka KR6/1 Roboters durch Vorsteuerung von

Bahn 3

ohne Vorsteuerung | mit Vorsteuerung
Positionsfehler von Achse 1 70.577 mrad 0.255 mrad
Positionsfehler von Achse 2 54.054 mrad 0.197 mrad
Positionsfehler von Achse 3 60.721 mrad 0.250 mrad
Positionsfehler von Achse 4 0.053 mrad 0.049 mrad
Positionsfehler von Achse 5 51.408 mrad 0.517 mrad
Positionsfehler von Achse 6 71.746 mrad 0.907 mrad
kartesischer Positionsfehler 59.619 mm 0.318 mm
kartesischer Bahnfehler 1.825 mm 0.262 mm
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Abbildung 6.2: Positionsfehler von Achse 4 des Manutec r2 Roboters bei linearer Vorsteuerung
aller Achsen

Kopplungen, die durch die Beschleunigung und das Abbremsen von Achse 1 am
Anfang und Ende der Bahn (siehe auch Kinematik in Abbildung 3.13) verur-
sacht werden. Durch die unterlagerte Regelung von Achse 4 fiihrt die anndhernd
konstante Beschleunigung von Achse 1 zu einem stark ansteigenden Fehler, dann
zu einem langsamen Ausgleich, der die Soll-Position iibertrifft, da der Beschleu-
nigungsvorgang beendet ist, und schliefllich zum Einregeln auf die Soll-Position.
Beim Abbremsen ist der umgekehrte Effekt zu beobachten.

Da diese Achse einen konstanten Sollwert hat, ist keine Verbesserung durch eine
Vorsteuerung nach Abschnitt 5.4.1 moglich. Zur Verringerung des Positionsfeh-
lers von Achse 4 ist also entweder eine Bahnsteuerung oder eine achsiibergrei-
fende Vorsteuerung nétig. Dies wird in den Abschnitten 6.4 und 6.2 ausgefiihrt.

Die Kopplungen haben beim Manutec r2 Roboter bei Achse 4 eine relativ starke
Auswirkung, da das Gelenk nicht fiir so lange Werkzeuge wie den montierten
Greifer (siehe Abb. 3.1) ausgelegt ist. Bei den anderen Achsen kénnen die Po-
sitionsfehler nicht so leicht auf Kopplungen zuriickgefiihrt werden, ein Einfluss
ist aber sicher vorhanden.
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6.1.2 Messung der Bahngenauigkeit an untrainierten Bahnen

Abschnitt 6.1.1 zeigt die Verbesserung der Ausfiihrungsgenauigkeit von Bahn
3 durch Training an dieser Bahn. Dieses Training bewirkt auch bei anderen,
untrainierten Bahnen oder Geschwindigkeiten eine Verbesserung. Dies ist in
Tabelle 6.4 sowie den vorletzten Spalten der Tabellen 6.5 und 6.6 dargestellt.

Dabei sind die untersuchten Bahnen teilweise grundverschieden zur Trainings-
bahn 3 (vergl. Anhang C). So ist die Orientierung des Greifers variiert, manche
Bahnen beschreiben Rechtecke, andere Kreise, und der Arbeitsbereich unter-
scheidet sich stark von der Trainingsbahn.

Bei der Wahl der Bahnen wurde darauf aber geachtet, dass auch die verdnderte
Stellfolge die engen Beschleunigungsgrenzen der Robotersteuerung einhialt. Es
zeigt sich, dass die ansonsten eintretende Skalierung schon bei geringfiigigen
Uberschreitungen in wenigen Abtastschritten den mittleren Positionsfehler der
gesamten Bahn deutlich verschlechtert.

Die Verbesserung des Positionsfehlers liegt durchweg, also nicht nur bei der
Trainingsbahn, {iber einem Faktor von 100, wobei langsame, also genauere Be-
wegungen sich naturgemafl weniger verbessern lassen. Die Bahntreue wird, ab-
gesehen von den ohnehin genauen langsamen Bewegungen des Kuka KR6/1
Roboters, mindestens um den Faktor 10 verbessert.

Beim Manutec r2 Roboter wird der gréfite Fehler nach erfolgtem Training mit
Bahn 3 bei Bahn 1 festgestellt, also bei einer relativ einfachen Kreisbahn. Dies
legt die Vermutung nahe, dass sich das Roboterverhalten zwischen dem héngen-
den und dem stehenden Greifer stark unterscheidet.

Deshalb wird das Training wiederholt, diesmal aber unter Verwendung beider
Bahnen. Dazu wird zuerst jede Bahn langsam abgefahren, um das Modell zu

kartesischer Positionsfehler | kartesischer Bahnfehler

Bahn | Geschw. ohne Vorst. | mit Vorst. | ohne Vorst. | mit Vorst.
3 583 mm/s | 59.619 mm | 0.304 mm 1.825 mm | 0.251 mm

3 250 mm/s | 28.525 mm 0.183 mm 0.395 mm | 0.120 mm

- 1250 mm/s | 89.939 mm 0.267 mm 0.923 mm | 0.099 mm

- 250 mm/s | 26.568 mm | 0.136 mm 0.103 mm | 0.088 mm

Tabelle 6.4: Wirkung der an Bahn 3 mit 583 m/s fiir den Kuka KR6/1 Roboter trainierten

Vorsteuerung auf die gerade Nominalbahn aus Abschnitt 3.3.2

197




Positionsfehler Positionsfehler Positionsfehler
Bahn | Geschw. | ohne Vorsteuerung | mit Vorsteuerung | mit Vorsteuerung
durch Bahn 3 durch Bahn 1 und 3
1 375 mm/s 23.091 mm 0.245 mm 0.216 mm
1 188 mm/s 13.546 mm 0.174 mm 0.134 mm
2 375 mm/s 24.053 mm 0.210 mm 0.182 mm
2 188 mm/s 14.126 mm 0.161 mm 0.121 mm
3 | 500 mm/s 39.900 mm 0.209 mm 0.187 mm
3 250 mm/s 21.523 mm 0.157 mm 0.130 mm
4 | 375 mm/s 32.074 mm 0.183 mm 0.160 mm
4 | 188 mm/s 16.709 mm 0.156 mm 0.123 mm
5 375 mm/s 27.221 mm 0.206 mm 0.185 mm
) 188 mm/s 16.218 mm 0.180 mm 0.155 mm

Tabelle 6.5: Wirkung der trainierten Vorsteuerung auf den kartesischen Positionsfehler des
Manutec r2 Roboters bei verschiedenen Bahnen (Bahnen siehe Anhang)

identifizieren. Danach werden die beiden Bahnen abwechselnd durchlaufen und
die Daten zur Schitzung des Vorfilters verwendet.

Die letzten Spalten in den Tabellen 6.5 und 6.6 demonstrieren das Ergebnis
nach 10 Iterationen. Fiir die beiden letzten Spalten wurde, abgesehen von dem
2. Identifikationslauf, gleich lang trainiert.

Interessanterweise sind die Ergebnisse allgemein besser, wenn die Vorsteuerung
aufgrund von zwei grundverschiedenen Bahnen trainiert wird. Dadurch ist zwar
bei allen vorher untrainierten Bahnen eine Verbesserung durch das gréflere Trai-
ningsspektrum zu erwarten, die Tatsache, dass auch Bahn 3 durch das Training
von Bahn 1 verbessert wird, muss aber als Zufall gelten.

Insgesamt wird durch die Tests bestétigt, dass die Vorsteuerung nicht orts-
abhingig zu sein braucht. Es ist damit auch nicht zu erwarten, dass ein orts-
abhéingiges Modell mit ortsabhéingiger Vorsteuerung zu einem geringeren Po-

Bahnfehler Bahnfehler Bahnfehler
Bahn | Geschw. | ohne Vorsteuerung | mit Vorsteuerung | mit Vorsteuerung
durch Bahn 3 durch Bahn 1 und 3
1 375 mm/s 2.107 mm 0.125 mm 0.114 mm
1 188 mm/s 1.209 mm 0.093 mm 0.074 mm
2 | 375 mm/s 3.825 mm 0.125 mm 0.114 mm
2 188 mm/s 2.214 mm 0.101 mm 0.078 mm

Tabelle 6.6: Wirkung der trainierten Vorsteuerung auf den kartesischen Bahnfehler des Manutec

r2 Roboters bei anderen Bahnen (Bahnen siehe Anhang)
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sitionsfehler fiithrt. Damit erweist sich sowohl die Vorsteuerung als auch die
Adaption der Vorsteuerung als robust gegeniiber Parameterschwankungen.

6.1.3 Verifikation der Messung

Die Verbesserungen der Bahngenauigkeit in den Abschnitten 6.1.1 und 6.1.2
beziehen sich auf die von der Robotersteuerung ausgegebenen Ist-Werte. In
Abschnitt 3.4 wurde aber festgestellt, dass die tatséchliche (abtriebsseitige)
Bahn sich von der antriebsseitig gemessenen unterscheidet. Dies soll in diesem
Abschnitt weiter untersucht werden.

Als Testbahn wird, wie in Abschnitt 3.4, die Schmid’sche Bahn beim Kuka
KR6/1 Roboter verwendet. Fiir diese Bahn wurde schon in Tabelle 3.6 fest-
gestellt, dass die antriebsseitig trainierte Vorsteuerung real keine wesentliche
Verbesserung bringt. Deshalb wird hier gezeigt, wie die Verwendung des ex-
ternen Messsystems die Adaption der Vorsteuerung modifiziert. Zum Vergleich
werden die Experimente mit dem Kuka KR15/2 wiederholt, einem Roboter mit
anderen Getrieben, wodurch theoretisch mehr Nachgiebigkeit, aber weniger Lo-
se auftritt.

Es werden folgende Schritte unternommen:

1. Herk6mmliche Adaption einer Vorsteuerung aufgrund der internen Mess-
werte beim Abfahren von Bahn 3a.

2. Langsames Abfahren der Schmid’schen Bahn mit der Vorsteuerung und
Aufzeichnen der Unterschiede zwischen interner und externer Messung zur
Kalibrierung des externen Messsystems.

3. Schnelles Abfahren der Schmid’schen Bahn mit der Vorsteuerung und Auf-
zeichnen der Unterschiede zwischen intern und kalibriert extern gemessener
Bahn. Dies sind die dynamischen Bahnabweichungen.

4. Tteratives Ausfithren von

(a) Schnelles Abfahren der Schmid’schen Bahn mit der Vorsteuerung.
(b) Korrektur der intern gemessenen Position und Auswertung

(c) Adaption der Vorsteuerung
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bis der mittlere Bahnfehler sich nicht mehr verbessert.

5. Schnelles Abfahren der Schmid’schen Bahn und Auswertung der kalibriert
extern gemessenen Bahn.

Der unter Punkt 5 gemessene Bahnfehler ist der tatsdchliche Bahnfehler mit
Vorsteuerung. Wenn er noch zu hoch ist oder sich deutlich von dem unter
Punkt 4.b gemessenen unterscheidet, miissen die Punkte 3 bis 5 wiederholt
werden, wobei das Abfahren der Trajektorie in Punkt 3 nicht wiederholt wer-
den muss. Bei den folgenden Experimenten ist diese duflere Iteration nur beim

Kuka KR15/2 Roboter nétig (vergl. Tabelle 6.8). Beim Kuka KR6/1 Roboter
sind die Ergebnisse gleich ausreichend.

In Abschnitt 3.4 wurde schon aufgezeigt, dass sich der Einfluss der Nachgiebig-
keit durch die Vorsteuerung dndert. Deshalb wére die duflere Iteration in jedem
Fall n6tig, wenn man Punkt 1 weglassen wiirde.

Tabelle 6.7 fasst die Experimente mit dem Kuka KR6/1 Roboter zusammen.
Die allgemeine Vorsteuerung nach Punkt 1 reduziert die motorseitg gemessenen
Bahnabweichungen bei beiden Bahnen. Armseitig &ndert sich der Verlauf auch,

die Mittel- und Maximalwerte werden aber kaum reduziert (sieche Abb. 3.29
und 3.30).

Bahnfehler bei Messung durch

Encoder

Dynalog

Ausfiihrung der Schmid’schen Bahn

Ohne Vorsteuerung

Allgemeine Vorsteuerung

Mit ext. Messung adaptierte Vorsteuerung

0.766 (5.450)
0.200 (1.269)
0.312 (1.725)

0.626 (5.075)
0.459 (3.225)
0.202 (0.853)

Ausfiihrung von Bahn 3a

Ohne Vorsteuerung

Allgemeine Vorsteuerung

Mit ext. Messung adaptierte Vorsteuerung
Mit ext. Messung an dieser Bahn adapt. Vor.

1.834
0.186
0.599
0.514

2.431
0.508
1.227
1.043

NN SN
N’ N N N’

1.325
0.642
0.411
0.336

2.200
1.531
1.284
1.097

o~~~
— N N’

Ausfiihrung der Schmid’schen Bahn an ei-
nem anderen Roboter

Ohne Vorsteuerung

Mit ext. Messung adaptierte Vorsteuerung

0.768 (5.473)
0.309 (1.709)

0.584 (4.891)
0.306 (1.665)

Tabelle 6.7: Bahnfehler bei unterschiedlicher Messung der Ist-Bahn des Kuka KR6/1 Roboters
(Messung der Motorbewegungen durch die Encoder und Berechnung der kartesischen Positionen
bzw. direkte Messung der tatsidchlichen Armpositionen mit dem Dynalog System. Alle Bahn-
fehler sind als Mittelwerte in mm angegeben (Maximalwerte in Klammern). Die allgemeine
Vorsteuerung wurde aufgrund von Encoder-Messungen an Bahn 3a trainiert.)
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Bahnfehler bei Messung durch Encoder Dynalog

Ohne Vorsteuerung 0.520 (4.022) | 0.362 (3.597)
Allgemeine Vorsteuerung 0.124 (0.995) | 0.425 (2.978)
1. mit ext. Messung adaptierte Vorsteuerung | 0.377 (3.019) | 0.174 (1.164)
2. mit ext. Messung adaptierte Vorsteuerung | 0.339 (2.451) | 0.165 (0.760)
3. mit ext. Messung adaptierte Vorsteuerung | 0.338 (2.349) | 0.169 (0.691)

Tabelle 6.8: Bahnfehler bei unterschiedlicher Messung der Ist-Bahn des Kuka KR15/2 Ro-
boters (Messung der Motorbewegungen durch die Encoder und Berechnung der kartesischen
Positionen bzw. direkte Messung der tatséchlichen Armpositionen mit dem Dynalog System.
Alle Bahnfehler sind als Mittelwerte in mm angegeben (Maximalwerte in Klammern). Die
allgemeine Vorsteuerung wurde aufgrund von Encoder-Messungen an Bahn 3a trainiert. Das
Geschwindigkeitsprofil ist aufgrund der anderen Roboterkomponenten gegeniiber Tabelle 6.7
leicht modifiziert. Daher sind die Ergebnisse nur eingeschrinkt vergleichbar.)

Nach Punkt 5, also nach Reduktion der armseitigen Bahnfehler der Schmid’schen
Bahn, sind die armseitigen Kennwerte beider Bahnen verbessert, die motorseiti-
gen Werte sind leicht verschlechtert. Das Verhalten bei der Schmid’schen Bahn
selbst ist zufrieden stellend (siehe Abbildungen 6.3 und 6.4).

Der Test bei einem anderen Roboter (siehe auch Abb. 6.5) zeigt jedoch, dass
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Abbildung 6.3: Ausfiihrung des Kreises der Schmid’schen Bahn beim Kuka KR6/1 Roboter mit
verschiedenen Reglern (o = ohne, 4+ = allgemeine Vorsteuerung nach Punkt 1, + = mit externer
Messung adaptierte Vorsteuerung nach Punkt 5, schwarz durchgezogen = Soll-Bahn)
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Abbildung 6.4: Ausfiihrung des Kreises der Schmid’schen Bahn beim Kuka KR15/2 Roboter
mit verschiedenen Reglern (o = ohne, + = allgemeine Vorsteuerung nach Punkt 1, + = mit
externer Messung adaptierte Vorsteuerung nach Punkt 5, schwarz durchgezogen = Soll-Bahn)

das Trainingsergebnis weniger gut iibertragbar ist als eine motorseitig trainierte
Vorsteuerung. Das liegt an der Nachgiebigkeit, die nach Tabelle 6.7 zwischen
Robotern gleichen Typs mehr schwankt als das durch die Kaskadenregelung
beeinflusste motorseitige Verhalten. Dies ist durch Vergleich der letzten beiden
Zeilen der Tabelle mit der ersten und dritten Zeile erkennbar. Die Unterschiede
zwischen Soll-Bahn und antriebsseitig gemessener Ist-Bahn sind fast identisch,
die Differenzen gegeniiber den abtriebsseitig gemessenen Ist-Werten unterschei-
den sich bei den beiden Robotern aber deutlich, bei adaptierter Vorsteuerung
sogar um 50 % (Mittelwert).

Die Ubertragung der an der Schmid’schen Bahn mit externer Messanordnung
trainierten Vorsteuerung auf andere Bahnen ist moglich (siehe Zeile 6 von Tabel-
le 6.7). Ein noch besseres Verhalten ergibt sich natiirlich, wenn Trainingsbahn
und Testbahn identisch sind (siehe Zeile 7).

Zum Training einer Vorsteuerung fiir beliebige Bahnen muss man, wie schon
in den vorangegangenen Abschnitten, Bahnen mit guter Anregung verwenden.
Dies ist fiir Punkt 1 sicherlich durch Bahn 3a gegeben, wiahrend die Schmid’sche
Bahn dazu weniger geeignet ware. Zur Erfassung der Nachgiebigkeit in Punkt
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Abbildung 6.5: Ausfiihrung des Kreises der Schmid’schen Bahn bei einem anderen Kuka KR6/1
Roboter (o = ohne, * = mit externer Messung adaptierte Vorsteuerung, schwarz durchgezogen =
Soll-Bahn. Aus Platzgriinden ist Achse 1 gegeniiber Abb. 6.3 um 90° gedreht, was die Dynamik
aber nicht beeinflusst.)

3 ist dagegen die Schmid’sche Bahn besser als Bahn 3a.

Die Verallgemeinerung der Vorsteuerung ist mdglich, weil auch die Nachgiebig-
keit einigermaflen linear, also auch ortsunabhingig, wirkt. Diese Linearitit ist
aber sicherlich schlechter als bei rein motorseitiger Betrachtung. In Abschnitt
3.2.1 wurde festgestellt, dass die wirksamen Trigheitsmomente nahezu ortsun-
abhingig sind, da die rotierenden Teile der Motoren wegen der Gewichtung mit
dem Quadrat des Ubersetzungsverhiltnisses einen grofen Anteil haben. Fiir die
die Nachgiebigkeit beeinflussende Armtrigheit gibt es keinen solchen konstan-
ten Anteil. Daher sind mit externen Messwerten adaptierte Vorsteuerungen in
groBlerem Abstand von der Trainingstrajektorie ggf. unbrauchbar.

6.1.4 Bewertung

Bei allen getesteten Robotertypen kann sowohl die mittlere als auch die ma-
ximale Bahngenauigkeit bei motorseitiger Messung stark erhéht werden. Auch
schnelle Bahnen, die ohne Eingriff Bahnfehler im Millimeterbereich haben, wei-
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sen mit Vorsteuerung nur noch mittlere Bahnfehler von etwa 0.2 mm und ma-
ximale Bahnfehler von etwa 1 mm auf. Dies gilt nach Training an einer oder
mehreren geeigneten Bahnen nahezu bahnunabhingig im Arbeitsraum.

Die tatsédchliche Genauigkeit, die durch externe Messung verifiziert wird, ist
zunichst nicht so hoch. Durch Adaption aufgrund der externen Messung las-
sen sich die motorseitig erreichten Giiten aber auch real erreichen. Allerdings
schréankt die tatsédchliche Verallgemeinerungsfiahigkeit auf andere Bahnen oder
Roboter die Anwendung einmal trainierter Vorsteuerungen auf andere Aufga-
ben ein.

Die in der Praxis erreichbare Genauigkeit kann am Vergleich von gleichartigen
Robotern abgeschéatzt werden. In der Praxis wird es nicht moglich sein, jeden
Roboter bei jeder neuen Bahn mit einem externen Messsystem zu versehen und
die Vorsteuerung entsprechend abzuindern. Stattdessen wird die Vorsteuerung
entweder bei der Inbetriebnahme eines Roboters bestimmt und dann fiir alle
vorkommenden Bahnen verwendet, oder fiir jede neue Bahn wird im Labor die
geeignete Vorsteuerung bestimmt, die dann zusammen mit den Bahndaten an
die Produktion iibertragen wird. In beiden Fallen ist, wie Tabelle 6.7 zeigt,
mit einer Verschlechterung gegeniiber dem optimalen Verhalten zu rechnen.
Gegeniiber dem Fall ohne Vorsteuerung bleibt aber noch eine Halbierung der

Bahnfehler.

Eine bessere Ubertragbarkeit ist ggf. moglich, wenn vom Zielsystem, also von
dem System, an dem die Vorsteuerung eingesetzt werden soll, Messwerte vorlie-
gen. So konnen die Riickwirkungen einer z. B. wegen unterschiedlicher Reibung
anderen Nachgiebigkeit unter Umstdnden durch die motorseitigen Achswerte
beobachtbar sein. Diese Messwerte werden wahlweise aufgezeichnet und beim
Entwurf der Vorsteuerung beriicksichtigt, oder die Struktur der Vorsteuerung
(Regelung) wird derart erweitert, dass auch Messwerte online verarbeitet wer-
den.

Aus der Ubertragbarkeit der Vorsteuerungen von einem Roboter zum ande-
ren kann man auch das bestmdgliche Verhalten bei modellbasierter Regelung
abschétzen. Dabei wird die Regelung bei einem Roboter mit nominalen Pa-
rametern zufrieden stellend arbeiten, ohne Verwendung von Messwerten des
Zielsystems werden die Bahnfehler an anderen Robotern aber um die gleiche
Grolenordnung hoher liegen, wie bei den vorliegenden Experimenten. Dabei
ist man nach Untersuchung von zwei ungefiahr gleich alten Robotern sicherlich
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nicht in der Lage, die Bandbreite der Unterschiede seriés abzuschétzen.

Schliellich muss noch festgestellt werden, dass die verwendeten Testbahnen kei-
ne Schwingung des Roboterarmes angeregt haben. Solche Schwingungen lassen
sich mit dem vorgeschlagenen Ansatz aufgrund der verwendeten Schnittstelle
geringer Bandbreite nicht kompensieren.

6.2 Verbesserungspotential durch Neuronale Netze

In Abschnitt 6.1.1 wurden Kopplungen bei einem Manutec r2 Roboter festge-
stellt. Achse 4 wird durch die Beschleunigungen von Achse 1 beeinflusst. Dies
wird in diesem Abschnitt durch ein Neuronales Netz kompensiert.

Tabelle 6.2 ldsst vermuten, dass aufler bei Achse 4 auch bei Achse 5 unberiick-
sichtigte Einfliisse wie Kopplungen existieren, da dort hohere Fehler als bei den
Grundachsen auftreten. Dagegen kann der hohe Fehler von Achse 6 aufgrund
der symmetrischen Anordnungen nicht von Kopplungen stammen. Daher wer-
den in diesem Abschnitt Neuronale Netze nach Abschnitt 5.5.3 fiir Achse 4 und
Achse 5 implementiert (Gleichungen (5.60) bzw. (5.61)).

Dabei werden insgesamt drei Versuche unternommen. Zuerst wird an Bahn 3
trainiert und getestet, um die Repréasentationsfihigkeit des Netzes zu iiber-
priifen. Dann wird die Verallgemeinerung nach Training an Bahn 1 und Bahn
3 getestet. Schliefflich wird die Verallgemeinerung in einem engeren Bereich um
die Trainingsbahn untersucht, da dies fiir die typische Anwendung am wichtigs-
ten ist, namlich fiir die sensorische Feinkorrektur von offline nur grob geplanten
Bahnen.

Das Netztraining erfolgt durch EKFNet (Anhang B). Die Rechenzeiten werden
im folgenden maschinenunabhéingig in Epochen angegeben, wobei bei der Trai-
ningsbahn 3 das Training einer Epoche (196 Schritte) auf einem mit 50 MHz
getakteten R4000 Prozessor beim Netz fiir Achse 4 etwa 0.7 s und beim Netz
fiir Achse 5 etwa 2.2 s dauert. Bei der kiirzeren Bahn 1 (78 Schritte) betragen
die Rechenzeiten etwa 0.3 s und 0.9 s. Die Zeiten werden bei gemeinsamem
Training mehrerer Trainingsbahnen einfach addiert.

Als erstes Experiment wird nun das Netz an einer Bahn trainiert, die geméif
Tabelle 6.1 vortrainiert wurde. Dabei wird zundchst Bahn 3 einmal mit linearer
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Iteration | Positionsfehler Netzfehler Rechenzeit in
vor Training | nach Training Epochen
0 0.507 mrad 0.461 mrad 0.212 mrad 9
1 0.241 mrad 0.181 mrad 0.090 mrad 7
2 0.149 mrad 0.084 mrad 0.046 mrad 10
3 0.138 mrad 0.071 mrad 0.035 mrad 7
4 0.127 mrad 0.062 mrad 0.032 mrad 10
5 0.106 mrad 0.042 mrad 0.022 mrad 1
6 0.101 mrad 0.035 mrad 0.022 mrad 1
7 0.095 mrad 0.029 mrad - -

Tabelle 6.9: Verringerung des mittleren Positionsfehlers von Achse 4 durch Training eines Neu-
ronalen Netzes

Vorsteuerung abgefahren. Die dabei entsprechend Abschnitt 5.2.1 bestimmten
Stellgroflendnderungen werden nun in den Netzen fiir die beiden Achsen trai-
niert, bis eines der Abbruchkriterien greift. Dann wird mit der so entstandenen
neuen nichtlinearen Vorsteuerung die Bahn wieder abgefahren. Die daraus be-
stimmten Stellgroflendnderungen werden wieder trainiert. In gleicher Weise wird
so lange fortgefahren, bis sich keine weitere Verbesserung mehr erreichen lésst.

Tabelle 6.9 und Tabelle 6.10 zeigen dabei neben dem mittleren Positionsfehler
auch noch die mittleren Netzfehler nach Gleichung (5.62 vor und nach dem Trai-
ning. Der Netzfehler vor dem Training ist etwas kleiner als der Positionsfehler,
da bei der Bestimmung der optimalen Stellgréflen u,., gefiltert wird. Die Dif-

Iteration | Positionsfehler Netzfehler Rechenzeit in
vor Training | nach Training Epochen
0 0.427 mrad 0.249 mrad 0.245 mrad 10
1 0.417 mrad 0.240 mrad 0.176 mrad 10
2 0.371 mrad 0.185 mrad 0.127 mrad 10
3 0.334 mrad 0.138 mrad 0.107 mrad 10
12 0.242 mrad 0.046 mrad 0.032 mrad 10
13 0.234 mrad 0.043 mrad 0.030 mrad 8
14 0.229 mrad 0.039 mrad 0.030 mrad 4
15 0.227 mrad 0.035 mrad 0.030 mrad 2
16 0.224 mrad 0.035 mrad 0.029 mrad 2
17 0.223 mrad 0.038 mrad 0.029 mrad 1
18 0.222 mrad 0.033 mrad 0.028 mrad 1
19 0.227 mrad 0.034 mrad 0.028 mrad 1
20 0.223 mrad 0.030 mrad - -

Tabelle 6.10: Verringerung des mittleren Positionsfehlers von Achse 5 durch Training eines
Neuronalen Netzes
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ferenz entspricht ungefahr den iiberhaupt erreichbaren Positionsfehlern. Diese
lassen sich durch Training der Bahnsteuerung (Abschnitt 6.4) abschatzen. Dabei
wird die maximale Genauigkeit von 0.063 mrad bei Gelenk 4 bzw. 0.194 mrad
bei Gelenk 5 erreicht.

Zu Beginn des Trainings spiegelt sich die Abnahme des Netzfehlers durch das
Training einer Trajektorie in einer etwa gleichgroflen Reduktion des Positions-
fehlers wieder, der beim Abfahren mit dem so trainierten Netz gemessen wird
(Beispiel: 0.461 - 0.212 ~ 0.507 - 0.241). Der Netzfehler vor dem Training der
nichsten Trajektorie ist dem Fehler nach dem letzten Training dhnlich. (Bei-
spiel: 0.212 ~ 0.181).

Das lasst vermuten, dass die Einginge des Neuronalen Netzes das Problem
vollstédndig beschreiben und dass die Verallgemeinerung fiir die stochastischen
Unterschiede zwischen den einzelnen Trajektorien ausreicht. Andernfalls, in dem
Extremfall, dass die Eingdnge nichts mit den Positionsfehlern zu tun haben,
diirfte die Reduktion des Netzfehlers einer Trajektorie keine Auswirkung auf
den Positionsfehler oder den daraus resultierenden Netzfehler der folgenden
Trajektorie haben.

Gegen Ende des Trainings werden die stochastischen Unterschiede zwischen den
Trajektorien dominant. Das Training einer Trajektorie verschlechtert also das
vorherige Lernen dhnlicher Datensétze. Die Reduktion des Positionsfehlers einer
neuen Trajektorie, die dhnlich zu allen vorherigen ist, fillt dadurch nicht so hoch
wie erwartet aus. Tabelle 6.9 und Tabelle 6.10 zeigen aber, dass der Netzfehler
bis auf die Abbruchschranke von 0.030 mrad reduziert wird. Die Daten lassen
sich also mit den vorgegebenen Netzstrukturen trainieren.

Die Abnahme des mittleren Positionsfehlers ist in Abb. 6.6 auch grafisch dar-
gestellt. Zur Konvergenzgeschwindigkeit lasst sich bemerken, dass das Netz fiir
Achse 4 innerhalb von 32 Sekunden einschwingt. Bei Achse 5 werden wegen der
hoheren Zahl an Eingéngen und der komplizierteren Bewegung (Ohne Vorsteue-
rung betrigt der Positionsfehler dort 71 mrad !) etwa 5 Minuten Rechenzeit des
R 4000 benotigt.

Bei beiden Achsen ist also eine deutliche Verbesserung des Positionsfehlers fest-
zustellen. Die Werte der Steuerung von 0.063 mrad bzw. 0.194 mrad werden
bei den programmierten Abbruchkriterien nicht ganz erreicht. Abb. 6.7 und
Abb. 6.8 zeigen aber, dass die Rampen bei Achse 4 und die deterministischen
Anteile des Positionsfehlers bei Achse 5 stark gedampft sind.
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Abbildung 6.6: Abnahme der mittleren Positionsfehler von Achse 4 (rot durchgezogen) und
Achse 5 (blau gestrichelt) beim Training des Neuronalen Netzes an Bahn 3

Diese Verbesserung gilt aber nur an der Trainingsbahn selbst. Bei anderen Bah-
nen ergibt sich sogar eine Verschlechterung. Aus diesem Grund wird versucht,
durch Training von zwei grundverschiedenen Bahnen den Arbeitsraum zumin-
dest einigermaflen zu erfassen. Das ist vergleichbar mit Abschnitt 6.1.2, in dem
als Alternative die Vorsteuerung durch zwei unterschiedliche Trainingsbahnen
bestimmt wurde.
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Abbildung 6.7: Positionsfehler von Achse 4 mit (braun gestrichelt) und ohne (griin durchgezo-
gen) Neuronalem Netz
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Abbildung 6.8: Positionsfehler von Achse 5 mit (braun gestrichelt) und ohne (griin durchgezo-
gen) Neuronalem Netz

Das Training an den beiden Bahnen, die auch fiir Tabelle 6.5 abwechselnd ab-
gefahren wurden, ist in Abb. 6.9 dokumentiert. Dabei wird das Netz jeweils
trainiert, nachdem beide Bahnen abgefahren wurden. Die Bahnen miissen je-
weils zweimal abgefahren werden, um reproduzierbare Ergebnisse zu erhalten.
Der jeweils erste Lauf einer neuen Bahn fithrt ndmlich zu einem etwas anderen
Ergebnis, da die Anfangsposition offensichtlich nur im Rahmen der Auflésung

e A

°e o o =
5 o ®© o
L

o©
(V)

Positionsfehler in mrad

o

o
o
g
m_
-y
N
-y
> -
N
o

Iterationen

Abbildung 6.9: Abnahme der mittleren Positionsfehlers der beiden Trainingsbahnen beim Trai-
ning des Neuronalen Netzes (Bahn 1 gestrichelt, Bahn 3 durchgezogen, Gelenk 4 rot (unten),
Gelenk 5 blau (oben))
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Bahn Achse 4 Achse 5

Bahn | ohne Netz | mit Netz | ohne Netz | mit Netz
1 0.796 0.168 0.349 0.128
2 0.710 1.472 0.411 1.104
3 0.528 0.097 0.483 0.224
4 0.246 1.427 0.353 1.397
5 0.138 1.529 0.455 1.880

Tabelle 6.11: Test des Positionsfehlers nach Training an Bahn 1 und Bahn 3

der Encoderwerte angefahren wird, die genaue Position also auch von der Ge-
schwindigkeit abhéngt.

Es zeigt sich, dass das Netz auch in dem Fall die Trainingsdaten mit geringem
Fehler speichern kann. So dauert das Lernen zwar etwas langer (Rechenzeit fiir
Achse 5 etwa 10 Minuten), die Positionsfehler erreichen aber fir Bahn 3 die
gleichen Werte wie in Abb. 6.6.

Die Trainingsdaten der beiden Bahnen widersprechen sich also nicht. Denkbar
wére auch, dass bei vorgegebener Netzstruktur zwar beide Bahnen einzeln lern-
bar sind, dass das Netz bei gemeinsamem Training von verschiedenen Bahnen
aber keine Darstellung mit geringem Fehler mehr erzeugen kann. In dem Fall
miisste die Netzstruktur erweitert werden.

Beim Test an untrainierten Bahnen ist aber auch nach diesem Training an
zwei unterschiedlichen Bahnen eine starke Verschlechterung bei beiden Achsen
messbar (siehe Tabelle 6.11), selbst wenn die Beschleunigung am Start und das
Abbremsen am Ende der Bahn, also die Problemstellen fiir Achse 4, mit den
Trainingsbahnen iibereinstimmen.

Abb. 6.10 zeigt, dass die erhchten Positionsfehler bei Bahn 4 iiber die ganze
Bahn verteilt sind, also auch iiber den mittleren Kreis in Abb. C.4, obwohl

dieser, abgesehen von der Geschwindigkeit, identisch mit Bahn 3 ist.

Daran sieht man, dass der Netzeingang auch bei dhnlichen Bahnen stark un-
terschiedlich sein kann. Dies gilt sowohl bei verdnderter Geschwindigkeit als
auch, wegen der absoluten Achswerte im Netzeingang, bei translatorischer Ver-
schiebung der Bahn. Es ist daher zu vermuten, dass es keine Kombination von
verschiedenen Trainingsbahnen gibt, die ein globales Training fiir den ganzen
Arbeitsraum des Roboters ergeben.

Auf der anderen Seite macht es wenig Sinn, ein Netz nur fiir eine Bahn zu
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Abbildung 6.10: Positionsfehler von Achse 5 beim Abfahren von Bahn 4 nach Training des
Neuronalen Netzes an Bahn 1 und Bahn 3

bestimmen, da dafiir das Trajektorienlernen einer reinen Steuerung einfacher
und genauer ist. Wegen der mangelnden Verallgemeinerung bietet sich nur eine
Anwendungsmoglichkeit. Und zwar sind dies grob definierte Bahnen, die im
Detail erst online, z. B. sensorabhingig festgelegt werden.

Zum Test wird nun Bahn 3 trainiert, wobei zum Training des Netzes nicht die
Nominalbahn selbst abgefahren wird, sondern 6 Bahnen, die um den halben Ra-
dius von 100 mm in den kartesischen Achsenrichtungen verschoben sind. Danach
werden die entsprechend Abschnitt 5.2.1 bestimmten Stellgréendnderungen al-
ler 6 Bahnen mit den zugehorigen Netzeingangsdaten zu einer gemeinsamen
Trainingsdatei zusammengefasst und trainiert und das resultierende Netz wird
an der Nominalbahn getestet. Dies wird ohne explizites Training der Nominal-
bahn einige Male wiederholt.

Tabelle 6.12 und Tabelle 6.13 zeigen das Resultat. Das Training verallgemei-
nert so gut, dass auch die Nominaltrajektorie wesentlich verbessert wird. Die
Positionsfehler des direkten Trainings aus Tabelle 6.9 und Tabelle 6.10 werden
allerdings nicht ganz erreicht. Aber die Ergebnisse liegen in der Groflenordnung
der Werte der linearen Vorsteuerung der iibrigen Gelenke gemafl Tabelle 6.2.
Die Aufgabe, die beiden bei linearer Vorsteuerung nicht zufrieden stellenden
Achsen weiter zu verbessern, ist also erfiillt.

Das Training zeigt aber auch, insbesondere bei Achse 5, dass mit der vorge-
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Iteration | Positionsfehler Netzfehler Rechenzeit in
vor Training | nach Training Epochen
0 0.546 mrad 0.489 mrad 0.231 mrad 3
1 0.262 mrad 0.199 mrad 0.090 mrad 2
2 0.148 mrad 0.079 mrad 0.041 mrad 10
3 0.127 mrad 0.055 mrad 0.030 mrad 6
4 0.122 mrad 0.041 mrad 0.028 mrad 1
5 0.115 mrad 0.040 mrad 0.027 mrad 1
6 0.115 mrad 0.037 mrad 0.027 mrad 1
7 0.117 mrad 0.034 mrad 0.025 mrad 1
8 0.120 mrad 0.032 mrad 0.025 mrad 1
9 0.108 mrad 0.029 mrad - -

Tabelle 6.12: Verringerung des Positionsfehlers von Achse 4 beim Abfahren der Nominalbahn
nach Training des Neuronalen Netzes in der Umgebung

gebenen Netzkonfiguration die Trainingsdaten nicht fehlerfrei zu lernen sind.
So bringt die Vorsteuerung auch bei den trainierten Bahnen im Mittel keine
geringeren Positionsfehler als bei der Nominaltrajektorie. Die Alternative ei-
nes groferen Netzes mit ggf. zusitzlichen Eingidngen erscheint aber nicht nétig,
zumal dies die Rechenzeit von insgesamt etwa 24 Minuten noch erhéhen wiirde.

Festzuhalten bleibt, dass ein Neuronales Netz bei Training einer Bahn mit
Umgebung so gut verallgemeinert, dass der Positionsfehler gegeniiber einer li-
nearen Vorsteuerung auch dann geringer ist, wenn beim Test die Bahn leicht
veriandert wird. Dabei sind, sofern trainiert, Abweichungen von 50 mm pro-
blemlos méglich. Dadurch ist gezeigt, dass es sinnvoll ist, Bahnen, die online

Iteration | Positionsfehler Netzfehler Rechenzeit in
vor Training | nach Training Epochen
0 0.453 mrad 0.275 mrad 0.202 mrad 10
1 0.378 mrad 0.198 mrad 0.154 mrad 10
2 0.354 mrad 0.150 mrad 0.124 mrad 10
3 0.326 mrad 0.126 mrad 0.108 mrad 10
4 0.309 mrad 0.112 mrad 0.099 mrad 10
5 0.299 mrad 0.126 mrad 0.107 mrad 10
6 0.298 mrad 0.115 mrad 0.097 mrad 10
7 0.290 mrad 0.103 mrad 0.093 mrad 10
8 0.289 mrad 0.092 mrad 0.084 mrad 10
9 0.278 mrad 0.083 mrad 0.076 mrad 10
10 0.272 mrad 0.077 mrad - -

Tabelle 6.13: Verringerung des Positionsfehlers von Achse 5 beim Abfahren der Nominalbahn

nach Training des Neuronalen Netzes in der Umgebung
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sensorabhingig modifiziert werden, nicht gesteuert abzufahren, sondern vorge-
steuert mit einem linearen gelenkinternen Vorfilter und einem Neuronalen Netz
zur Kompensation der gelenkiibergreifenden Kopplungen.

Zum Ende dieses Abschnittes kann noch bemerkt werden, dass die hier durch-
gefithrten Trainingsldufe in [151] auch mit anderen Trainingsverfahren aus-
gefithrt wurden. Dabei zeigte sich, dass das verwendete erweiterte Kalman Filter
geeignet ist.

6.3 Einfluss von Kontaktkriften

Die neben dem Ansatz Neuronaler Netze andere Erweiterung der normalen
Positionsvorsteuerung nach Gleichung (5.44) betrifft die Kraftvorsteuerung, also
den Regleransatz nach Gleichung (5.53).

Zur Demonstration dieses Einflusses wird an dem in Abb. 3.17 gezeigten Teil
der Kontur eine Kraftvorsteuerung fiir den Manutec r2 Roboter trainiert. Das
komplette Training ist in Tabelle 6.14 dokumentiert. Es beginnt mit der Adapti-
on der Positionsvorsteuerung, die ohne Kontakt an Bahn 1 trainiert wird. Dann
wird nach Abschnitt 6.6 die Bahn ertastet, fiir die minimale Abweichungen vom
Kraftsollwert von 10 N auftreten. Dies wird spiter wiederholt, da aufgrund von
Verbiegungen des Stabes die mittlere Kraft leicht driftet. An dieser Bahn wird
die Kraftvorsteuerung adaptiert. Dadurch wird auch die Positionsvorsteuerung
leicht veradndert.

Danach wird die gesamte Kontur aus Abb. 3.1 nach Abschnitt 6.6 ertastet und
abgespeichert. Dabei werden neben den Gelenkpositionen auch die aufgrund des

Kontakts zusétzlich auftretenden Gelenkmomente nach den Gleichungen (5.50)
bis (5.52) berechnet und abgelegt.

Tabelle 6.15 vergleicht die Positionsfehler dieser Bahn mit dem zum Training
benutzten Ausschnitt. Dabei wird jeweils zwischen dem Positionsfehler beim
Ertasten der Kontur und bei der spiteren Wiederholung unterschieden, da beim
Ertasten keine Vorsteuerung moglich ist (vergl. Abschnitt 6.6).

Zusétzlich zum Abfahren der Bahn mit konstanter Geschwindigkeit wird fiir
die ertastete Bahn offline ein Geschwindigkeitsprofil berechnet, durch das die
schnellstmdégliche Bewegung ausgefiihrt wird, also die Bewegung, bei der die
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Iteration Bewegung Positionsfehler | Kraftfehler | Adaption von
0 Bahn 1 mit 3 mm/Schritt | 13.612 mm - Modell
1 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt | 23.127 mm - Vorsteuerung
2 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 2.886 mm - Vorsteuerung
3 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.586 mm - Vorsteuerung
4 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.264 mm - Vorsteuerung
5 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.223 mm - Vorsteuerung
6 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.213 mm - Vorsteuerung
7 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.204 mm - Vorsteuerung
8 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.204 mm - Vorsteuerung
9 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.205 mm - Vorsteuerung
10 Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.209 mm - Vorsteuerung
- Bahn 1 mit 6 mm/Schritt 0.205 mm - keine Adaption
11 Bahn ertasten 0.443 mm 0.816 N Vorsteuerung
12 ertaste Bahn 0.117 mm 0.409 N Vorsteuerung
13 ertaste Bahn 0.102 mm 0.661 N Vorsteuerung
14 ertaste Bahn 0.102 mm 0.891 N Vorsteuerung
15 ertaste Bahn 0.111 mm 1.124 N Vorsteuerung
16 Bahn ertasten 0.422 mm 0.763 N Vorsteuerung
17 ertaste Bahn 0.101 mm 0.278 N Vorsteuerung
18 ertaste Bahn 0.095 mm 0.407 N Vorsteuerung
19 ertaste Bahn 0.110 mm 0.638 N Vorsteuerung
20 Bahn ertasten 0.441 mm 0.802 N Vorsteuerung
- ertaste Bahn 0.098 mm 0.268 N | keine Adaption

Tabelle 6.14: Ablauf des Trainings der Kraftvorsteuerung (Das Ertasten und Wiederholen der
Bahn findet bei 0.6 mm/Schritt iiber 5 s statt)

zuléssigen Beschleunigungen wahrend der ganzen Trajektorie erreicht werden.
Dabei wird eine mittlere Geschwindigkeit von 4.2 mm/Schritt bei einem Spit-
zenwert von 11.5 mm/Schritt erreicht. Diese Bahn wiirde ohne Vorsteuerung
zur Uberschreitung der zulissigen Krifte fithren.

Der Vergleich von Spalte 4 und Spalte 7 zeigt, dass die Verallgemeinerung
der Kraftvorsteuerung ausreichend ist. Im trainierten Bereich ist aufgrund der
starkeren Kriimmungen sogar ein schlechterer Positionsfehler aufgetreten. Man
kann also davon ausgehen, dass auch die Kraftvorsteuerung einigermaflen orts-
und richtungsunabhéngig trainiert wurde.

Die beiden letzten Spalten zeigen, dass die Kraftvorsteuerung auch bei wesent-
lich hoheren Geschwindigkeiten als wahrend des Trainings den Positionsfehler
deutlich verkleinern kann.

Die Verbesserung durch die Kraftvorsteuerung ergibt sich insbesondere in den
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vorderer Teil ganze Kontur ganze Kontur
Achse 0.6 mm/Schritt 0.6 mm /Schritt max. Geschw.

T P |[P&K| T P |[P&K| P |P&K
0.664 | 0.051 | 0051 | 0.505 | 0.052 | 0.052 | 0.319 | 0.323
0.953 | 0.066 | 0.067 | 0.668 | 0.062 | 0.062 | 0.526 | 0.513
1.456 | 0.128 | 0.133 | 0.889 | 0.114 | 0.115 | 0.534 | 0.541
0.427 | 0.391 | 0.109 | 0.275 | 0.267 | 0.113 | 0.984 | 0.468
0.751 | 0.274 | 0.199 | 0.397 | 0.189 | 0.154 | 1.054 | 0.864

6 0.770 | 0.469 | 0.500 | 0.666 | 0.478 | 0.477 | 1.060 | 1.092
kart. | 0.445 | 0.187 | 0.097 | 0.296 | 0.122 | 0.080 | 0.522 | 0.377

T W N

Tabelle 6.15: Positionsfehler beim Abfahren der Kontur: T = Tasten der Bahn ohne Vorsteue-
rung, P = Abfahren mit Positionsvorsteuerung, P & K Abfahren mit Positions- und Kraftvor-
steuerung (Achsfehler in mrad, kart. Fehler in mm)

,weichen“ Handgelenken, den Achsen 4 und 5. Auf Achse 6 wirken aufgrund
des abrollenden Stiftes (vergl. Abb. 3.1) keine Krafte.

Tabelle 6.15 zeigt, dass sich eine Kraftvorsteuerung auch dann lohnen kann,
wenn der Krafteinfluss auf eine nicht vorgesteuerte Bahn relativ gering ist.
Durch die starke Reduktion der Bahnfehler aufgrund der Positionsvorsteuerung
werden die angreifenden Kontaktkrifte leicht zur dominanten Stérgrofie.

6.4 Erreichbare Genauigkeit bei wiederholten Bewegun-
gen

In diesem Abschnitt wird die Bestimmung einer Bahnsteuerung nach Abschnitt
5.2.1 betrachtet. Die Adaption ist einerseits direkt moglich, also ausgehend von
den der Soll-Trajektorie entsprechenden Bewegungsanweisungen, oder als Zu-
satz nach dem Abfahren mit Vorsteuerung, ausgehend von den vorgesteuerten
Bewegungsanweisungen. Wahrend in der Praxis meist die zweite Form gewahlt
wird, erfolgt die Erlauterung hier ohne vorherige Vorsteuerung, da die Vorsteue-
rung so direkt mit der Bahnsteuerung verglichen werden kann.

Die Experimente fiir diesen Abschnitt werden nur am Manutec r2 Roboter
ausgefiihrt, da bei den Robotern der Firma Kuka schon bei Vorsteuerung eine
Genauigkeit erreicht wird, die iiber der Messgenauigkeit der Verifikation liegt.

Tabelle 6.16 vergleicht die Konvergenzgeschwindigkeit beim Training der Bahn-
steuerung von Bahn 3 mit 500 mm/s mit der Adaption der Vorsteuerung.
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Vorsteuerung | Bahnsteuerung
0 39.893 mm 39.908 mm
1 6.024 mm 6.249 mm
2 1.205 mm 1.266 mm
3 0.441 mm 0.380 mm
4 0.310 mm 0.215 mm
5) 0.253 mm 0.175 mm
6 0.232 mm 0.156 mm
7 0.225 mm 0.152 mm
8 0.219 mm 0.143 mm
9 0.214 mm 0.144 mm
10 0.211 mm 0.137 mm

Tabelle 6.16: Abnahme der mittleren kartesischen Positionsfehler wihrend des Trainings von
Bahn 3 mit 500 mm/s

Die starke Verbesserung am Anfang der Adaption ist in beiden Fillen gleich.
Das Endergebnis ist jedoch deutlich besser (siehe auch Abb. 6.11). Das kommt
daher, dass bei der Vorsteuerung nur lineare Einfliisse und nur Wirkungen auf
dieselbe Achse beriicksichtigt werden. Dagegen ist bei der Bahnsteuerung auch
eine an gleichen Bahnpunkten immer gleich auftretende Kopplung oder die
ortsabhingige Tréagheit iterativ ausgeglichen.

Tabelle 6.17 zeigt die Positionsfehler der einzelnen Achsen. Auffillig ist der
Unterschied in Achse 4. Es zeigt sich deutlich, dass die Bahnsteuerung trotz
des achsweisen Trainings auch systematische achsiibergreifende FEinfliisse wie
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Abbildung 6.11: Abnahme der mittleren Positionsfehler beim Training von Vorsteuerung (vio-
lett (oben)) oder Bahnsteuerung (griin (unten))
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mit Vorsteuerung | mit Bahnsteuerung
Positionsfehler von Achse 1 0.313 mrad 0.280 mrad
Positionsfehler von Achse 2 0.185 mrad 0.109 mrad
Positionsfehler von Achse 3 0.311 mrad 0.123 mrad
Positionsfehler von Achse 4 0.499 mrad 0.068 mrad
Positionsfehler von Achse 5 0.457 mrad 0.192 mrad
Positionsfehler von Achse 6 1.040 mrad 0.388 mrad
kartesischer Positionsfehler 0.211 mm 0.137 mm

Tabelle 6.17: Vergleich der Genauigkeit des Manutec r2 Roboters nach Training einer Vorsteue-
rung bzw. Bahnsteuerung von Bahn 3 mit 500 mm/s

Kopplungen kompensieren kann. So werden die Werte von 0.097 mrad und
0.224 mrad, die nach Training an Bahn 1 und Bahn 3 mit Neuronalen Net-
zen fiir die Achsen 4 und 5 erreicht wurden, durch die Bahnsteuerung noch
unterschritten.

Beim Training von langsamen Bahnen ist es sogar moglich, noch kleinere Po-
sitions- und Bahnfehler zu erreichen. Das wird in Tabelle 6.18 demonstriert.
Hier liegen die Grenzen der Verbesserung nicht in den Mdoglichkeiten der Kor-
rektur sondern in der Genauigkeit des Roboters. Diese wird begrenzt durch
die Rundungsfehler bei der Umwandlung der am Host-Rechner kommandier-
ten Gelenkwinkel in die roboterinterne Festkommadarstellung und durch die
entsprechenden Quantisierungsspriinge der Gelenkistwerte. Tabelle 6.18 zeigt,
dass die erreichte Genauigkeit in der Grolenordnung des Rundungsfehlers liegt.
Letzterer wird dabei durch Vergleich der Kommandos mit den Riickmeldun-
gen der RCM berechnet. Der Positionsfehler verschwindet also im Rahmen der
Auflésung der Kommandos.

Die Tabellen 6.19 und 6.20 fassen die Bahnsteuerungen und Vorsteuerungen

Achse Positionsfehler | Rundungsfehler

1 0.054 mrad 0.035 mrad

2 0.022 mrad 0.019 mrad

3 0.057 mrad 0.078 mrad

4 0.094 mrad 0.111 mrad

5 0.100 mrad 0.082 mrad

6 0.236 mrad 0.101 mrad

kartesisch 0.057 mm 0.063 mm
Bahnfehler 0.037 mm nicht bestimmt

Tabelle 6.18: Genauigkeit des Manutec r2 Roboters nach Training der Bahnsteuerung von Bahn
1 mit 188 mm/s im Vergleich zu den Rundungsfehlern bei der Kommandierung des Roboters
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Positionsfehler | Positionsfehler Positionsfehler
Bahn | Geschw. ohne Eingriff | mit Vorsteuerung | mit Bahnsteuerung
1 375 mm/s | 23.091 mm 0.245 mm 0.069 mm
1 188 mm/s 13.546 mm 0.174 mm 0.057 mm
2 375 mm/s 24.053 mm 0.210 mm 0.111 mm
2 188 mm/s 14.126 mm 0.161 mm 0.062 mm
3 | 500 mm/s | 39.900 mm 0.209 mm 0.129 mm
3 250 mm/s 21.523 mm 0.157 mm 0.062 mm
4 375 mm/s | 32.074 mm 0.183 mm 0.089 mm
5 | 375 mm/s | 27.221 mm 0.206 mm 0.087 mm

Tabelle 6.19: Vergleich der kartesischen Positionsfehler bei Vorsteuerung bzw. Bahnsteuerung
von verschiedenen Bahnen mit verschiedenen Geschwindigkeiten. Die Vorsteuerung wurde an
Bahn 3 mit 500 mm/s trainiert.

von verschiedenen Bahnen zusammen. Als Faustformel wird durch die Bahn-
steuerung sowohl der Positionsfehler als auch der Bahnfehler gegeniiber der
Vorsteuerung um den Faktor 2 verbessert. Es lohnt sich also bei wiederkehren-
den Bewegungen, nach dem Abfahren einer Bahn mit Vorsteuerung noch eine
Bahnsteuerung zu trainieren.

Die Tabellen 6.19 und 6.20 beschreiben das Ergebnis der jeweiligen Adaptionen,
wobei bei der Bahnsteuerung auch das Modell an der zu korrigierenden Bahn
identifiziert wurde. Im realen Einsatz, also bei Verbesserung einer Trajektorie,
die mit adaptierter Vorsteuerung abgefahren wurde, stammt das Modell jedoch
von der Trajektorie, an der die Vorsteuerung trainiert wurde. Meist wird keine
neue Modellbildung erfolgen, da dazu eine Anregung nétig wire. Das Training
erfolgt dann also suboptimal.

Zum Vergleich wird eine Bahnsteuerung fiir Bahn 1 unter diesen Bedingun-
gen trainiert, also mit einem Modell, das an Bahn 3 gebildet wurde. Damit
wird der Positionsfehler von 0.069 mm nicht erreicht, sondern nur ein Wert von

Bahnfehler Bahnfehler Bahnfehler
Bahn | Geschw. | ohne Eingriff | mit Vorsteuerung | mit Bahnsteuerung
1 375 mm/s | 2.107 mm 0.125 mm 0.046 mm
1 188 mm/s | 1.209 mm 0.093 mm 0.037 mm
2 | 375 mm/s | 3.825 mm 0.125 mm 0.074 mm
2 188 mm/s | 2.214 mm 0.101 mm 0.042 mm

Tabelle 6.20: Vergleich der kartesischen Bahnfehler bei Vorsteuerung bzw. Bahnsteuerung von
verschiedenen Bahnen mit verschiedenen Geschwindigkeiten. Die Vorsteuerung wurde an Bahn
3 mit 500 mm/s trainiert.
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0.115 mm. Hier sind also die Grenzen der Modellschitzung gefunden. Das Mo-
dell, das mit stehendem Greifer geschéitzt wurde, kann die Bahn mit hidngendem
Greifer gegeniiber der Vorsteuerung zwar verbessern, aber nicht so weit wie bei
Verwendung des Modells fiir den richtigen Arbeitspunkt.

Daher wird das nachtrigliche Training der Bahnsteuerung mit dem Modell und
der Vorsteuerung aus Tabelle 6.5 versucht, also nach Training an stehendem und
hiangendem Greifer. Dabei wird die Genauigkeit aus Tabelle 6.19 erreicht. Es ist
also sowohl zur reinen Vorsteuerung als auch zum weiteren Training sinnvoll,
an mehr als einer Bahn zu trainieren.

6.5 Wirkung nichtlinearer Giitemafle

Gegeniiber der Bahnsteuerung sind die Unterschiede durch Training der Vor-
steuerung unter Verwendung eines anderen Giitekriteriums relativ klein. Tabelle
6.21 vergleicht die Kenngroflen bei Training mit den in Abschnitt 5.6.2 vor-
gestellten Varianten. Die Giitekriterien lassen sich sowohl zur Adaption einer
Vorsteuerung als auch zum Training einer Bahnsteuerung verwenden.

Das Training geht wie in Abschnitt 6.1.3 von der an Bahn 3a trainierten all-

Schmid’sche Bahn Bahn 3a
rms Fehler | max. Fehler | rms Fehler | max. Fehler
1 | Ohne Vorsteuerung 0.806 mm | 5.369 mm | 1.804 mm | 2.451 mm
2 | Allgemeine Vorsteuerung 0.180 mm | 1.365 mm | 0.176 mm | 0.527 mm
Adaptierte Vorsteuerung fiir
3 | minimalen rms Achsfehler 0.162 mm | 0.808 mm | 0.252 mm | 0.729 mm
4 | minimalen max. Achsfehler 0.163 mm | 0.720 mm | 0.312 mm | 0.677 mm
5 | minimalen rms Bahnfehler 0.140 mm | 0.725 mm | 0.293 mm | 0.637 mm
6 | minimalen max. Bahnfehler | 0.140 mm | 0.617mm | 0.290 mm | 0.680 mm
Bahnsteuerung fiir
7 | minimalen rms Achsfehler 0.066 mm | 0.319 mm - -
8 | minimalen max. Achsfehler 0.073 mm | 0.241 mm - -
9 | minimalen rms Bahnfehler 0.044 mm | 0.184 mm - -
10 | minimalen max. Bahnfehler | 0.044 mm | 0.120 mm - -

Tabelle 6.21: Quadratisch gemittelte und maximale Bahnabweichung
Giitekriterien. Die allgemeine Vorsteuerung wurde an Bahn 3a trainiert. Alle anderen Vor-

steuerungen wurden an der Schmid’schen Bahn adaptiert.
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Abbildung 6.12: Kreis der Schmid’schen Bahn mit Vorsteuerung (+ = allgemeine Vorsteuerung
(Zeile 2), o = adaptierte Vorsteuerung fiir minimalen maximalen Bahnfehler (Zeile 6), schwarz
durchgezogen = Soll-Bahn, Bahnfehler sind vergréfiert dargestellt)

gemeinen Vorsteuerung (Zeile 2) aus.? Die folgenden Adaptionen erfolgen an
der Schmid’schen Bahn und bauen jeweils aufeinander auf. Das bedeutet, dass
ein Training mit neuem Giitekriterium erst begonnen wird, wenn in der jeweils
vorangegangenen Adaption keine weitere Verbesserung erzielbar ist.

Die erste Anpassung der Vorsteuerung geschieht ohne nichtlineares Giitekrite-
rium (Zeile 3). Sie ist erforderlich, um die an Bahn 3a trainierte allgemeine
Vorsteuerung (Zeile 2) mit den verschiedenen nichtlinear trainierten Vorsteue-
rungen vergleichen zu kénnen. Die Fortsetzung des Trainings von Bahn 3a an
der Schmid’schen Bahn bringt dort leichte Verbesserungen, insbesondere bei
den kritischen Bahnabschnitten.

Fortsetzung des Training unter spezieller Beriicksichtigung des maximalen Feh-
lers (Zeile 4) bringt bei diesem eine weitere Verbesserung, aber auch die erwar-
tete leichte Verschlechterung des Mittelwerts.

Eine direkte Minimierung des Bahnfehlers anstelle der Achsfehler (Zeile 5)

2 Aufgrund eines anderen Endeffektors sind die kartesischen Bahnen verschoben, so dass sich andere Zahlwerte
fiir die Bahnfehler egeben.
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Abbildung 6.13: Kreis der Schmid’schen Bahn mit Bahnsteuerung fiir (+ = minimale rms Achs-
fehler (Zeile 7), o = minimale maximale Bahnfehler (Zeile 10), schwarz durchgezogen = Soll-
Bahn, Bahnfehler sind vergrofiert dargestellt)

bringt, ausgehend von der linear adaptierten Vorsteuerung (Zeile 3), geringere
Fehler bei beiden Kennwerten. Dafiir verschlechtern sich die (nicht ausgewerte-
ten) Orientierungs- und Geschwindigkeitsfehler.

Eine daran anschliefende spezielle Reduktion der Maximalfehler (Zeile 6) bringt
auch den gewiinschten Erfolg. Dies ist in Abb. 6.12 im Vergleich zur allgemeinen
Vorsteuerung demonstriert. In dieser Abbildung sind die Bahnabweichungen
gegeniiber der Soll-Bahn um den Faktor 2 vergroflert.

Insgesamt ist der Vorteil der nichtlinearen Giitekriterien bei der Vorsteuerung
aber eher bescheiden. Bei der getesteten Bahn liegt er bei etwa 20 %.

Die Spezialisierung der Adaption auf die Schmid’sche Bahn bringt bei der ur-
spriinglichen Trainingsbahn erwartungsgemaf eine Verschlechterung. Die immer
noch gewihrleistete Ubertragbarkeit wird durch die nichtlinearen Giitekriterien
kaum beeintrachtigt. In allen Fallen ist auch bei der zuletzt nicht trainierten
Bahn eine wesentliche Verbesserung gegeniiber dem Verhalten ohne Vorsteue-
rung (Zeile 1) messbar.
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Die Wirkung der nichtlinearen Giitekriterien zur Bestimmung einer Bahnsteue-
rung ist qualitativ gleich. Quantitativ ergeben sich aber weit gréflere Unterschie-

de. So sinkt der maximale Bahnfehler gegeniiber dem linearen Giitekriterium
um 60 % (Abb. 6.13).

Auch in dieser Abbildung sind die Bahnabweichungen gegeniiber der Soll-Bahn
um den Faktor 2 vergroflert. Trotzdem ist im Gegensatz zur Vorsteuerung kaum
ein Bahnfehler sichtbar. Das kommt daher, dass der lineare Ansatz der Vor-
steuerungen nach Gleichungen wie (5.63) die dynamischen Effekte nicht mit
ausreichender Genauigkeit beschreibt.

Bei den Kennwerten ist eine Gréflenordnung erreicht, die einerseits kaum nétig
ist und die andererseits die Genauigkeit der externen Messung aus Abschnitt
6.1.3 iibersteigt. Es kann davon ausgegangen werden, dass bei Training mit
extern gemessenen Positionen alle Experimente mit Bahnsteuerung die Mess-
genauigkeit erreichen.

6.6 Anwendung der adaptiv vorausplanenden Steuerung
auf sensorbasiert geplante Bahnen

Soweit beschreibt Kapitel 6 die erreichten Ergebnisse bei Anwendung der mitt-
leren Ebene der in Abschnitt 4.2 vorgeschlagenen hierarchischen Architektur. In
diesem Abschnitt werden die durch die obere Ebene entstehenden Eigenschaften
diskutiert.

Dabei wird zunéchst der prinzipielle Unterschied zu fest programmierten Bah-
nen vorgestellt. Dann folgen zwei Beispiele von sensorgestiitzten Regelungen.

6.6.1 Prinzipielles Problem

Problematisch bei sensorgestiitzten Regelungen nach der multisensoriellen Ar-
chitektur aus Abschnitt 4.2 ist insbesondere, dass die Schnittstelle zum :dealen
Roboter neben den aktuellen Sensorwerten auch die zukiinftige Entwicklung
enthélt. Diese Daten kénnen die in Abschnitt 4.4 vorgestellten Sensorsysteme
nicht immer bereitstellen.

Wahrend beim Bildverarbeitungssystem die Pradiktion durch eine geschickte
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Auswertung des Bildinhalts moglich ist, erfordern Pradiktionen bei anderen
Sensoren einen physikalisch anderen Aufbau oder Erweiterungen. Bei solchen
Sensoren bleibt daher nur die Extrapolation der bisher ermittelten Bahn.

Bei der Fusion von programmierten Bahndaten (Referenzbahn) und Sensorda-
ten sind pradiktive Bahninformationen verfiigbar. Die Integration von extrapo-
lierten Sensordaten ist je nach Aufgabenstellung unter Umstidnden problema-
tisch.

6.6.2 Kraftregelung

In Abschnitt 3.3.1 wurde die Aufgabe einer kraftgeregelten Konturverfolgung
durch adaptive direkte Regelung beschrieben. Hier folgt die Bearbeitung der
Aufgabe durch die multisensorielle Struktur nach Abb. 4.15. Dabei ist die
Erlduterung der violett dargestellten Funktionsblocke Sensordatenverarbeitung
und Sensorintegration der Ubersichtlichkeit halber in den Anhang D.1 verscho-
ben.

Der Sensor liefert keine pradiktiven Messwerte. Zunéchst erfolgt auch keine
Pradiktion der Kraft. Die Bahnplanung liefert in jedem Abtastschritt also Soll-
Positionen, die sich nur senkrecht zur aktuellen Kraftrichtung um die in Positi-
onsinkremente umgerechnete Soll-Geschwindigkeit unterscheiden. In Kraftrich-
tung liegt diese Soll-Bahn so, dass an der aktuellen Position der (betragsméafig
gegebene) Kraftsollwert eingehalten wird. Kraftinderungen kénnen nicht vor-
hergesagt werden.

Aufgrund von Gleichung (5.53) ergibt sich, dass unter diesen Umsténden die
Vorsteuerung nur auf die Bewegung tangential zur Kontur wirkt, da alle Dif-
ferenzen z4,(k + i) — z4,(k) und 75(k + i) — 75 null sind. Dabei ist zg4, die
Komponente der kartesischen Soll-Position x4, die normal zur Kontur steht.

Bei Bewegungen mit Kraftkontakt ist es sinnvoll, neben einem Positionsfehler
auch einen Kraftfehler, also die Abweichung des Betrages des gemessenen Kraft-
vektors von der Soll-Kraft f; = 10 N zu betrachten. Fiir die gesamte Aufgabe
der Konturverfolgung ist so ein Kraftfehler aussagefahiger als ein Bahnfehler,
da er auch die Qualitdt der oberen Ebene der hierarchischen Struktur bewertet.

Zunichst wird die Kontur (sieche Abb. 3.17) bei einer Geschwindigkeit von
38 mm/s ohne Vorsteuerung ertastet. Dabei betragt der mittlere Kraftfehler
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Abbildung 6.14: Kraftfehler beim Ertasten der Kontur ohne Vorsteuerung bei 38 mm/s

etwa 1.2 N (siehe Abb. 6.14). Am Verlauf des Kraftfehlers kann man die Ecken
und Kriimmungen der Kontur erkennen. Die Ecke wird nach 35 mm erreicht,
der folgende konkave Bereich geht bis etwa 70 mm, der konkave Bereich am
Ende beginnt bei etwa 160 mm.

Qualitativ unterscheiden sich die Kraftverldufe von Abb. 6.14 und 3.19 wenig.
Dabei wurde Abb. 3.19 bei direkter Riickfiihrung der Kraftwerte® ohne Berech-
nung der jeweiligen Soll-Positionen, aufgezeichnet. Quantitativ ist die direkte
Regelung sogar besser (mittlerer Kraftfehler von 0.7 N anstelle von 1.2 N), da
die Adaption des Reglers dort implizit eine Extrapolation der Sensorwerte vor-

nimmt. Dadurch wird die mittlere Kriitmmung der Kontur vorgesteuert (dhnlich
wie in [173]).

Aus Kausalitédtsgriinden kann die Bahn wiahrend des Tastens selbst nicht genau
abgefahren werden, da in jedem Abtastschritt der Soll-Bahnpunkt erst durch
die Kraftmessung definiert wird. Zuséitzlich zu den in Abschnitt 3.2.1 und 3.2.2
auftretenden Bahnfehlern gibt es also noch einen weiteren Fehler. Aufgrund der
Signalverarbeitungstotzeiten und des Schleppfehlers ergibt sich eine maximale
Geschwindigkeit, bei der der Messbereich des Sensors gerade noch nicht {iber-
schritten wird. Diese Geschwindigkeit liegt bei der Kontur aus Abb. 3.17 weit
unter den bei freien Bewegungen getesteten Werten.

3 Auch der hier als direkte Kraftregelung bezeichnete Ansatz verwendet die Positionsschnittstelle des Roboters
mit der Kaskadenregelung, nicht aber die mittlere Ebene mit der Vorsteuerung zur Realisierung eines ¢dealen
Roboters.
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Positionsfehler | Kraftfehler
ohne Vorsteuerung 2.920 mm 1.18 N
mit linearer Vorsteuerung von Bahn 3 0.445 mm 0.79 N
mit aufgabenspezifischer Vorsteuerung fiir Kontur 0.397 mm 0.67 N
bei direkter aufgabenspezifischer Kraftregelung - 0.7N

Tabelle 6.22: Mittlere Fehler beim Ertasten der Kontur mit 0.6 mm/Schritt

Beim Ertasten der Kontur mit dem an Bahn 3 bestimmten linearen Vorfilter
wird ein mittlerer Kraftfehler beziiglich der x-y-Ebene von etwa 0.8 N eingehal-
ten. Er ist ein Maf fiir den Bahnfehler, also die Komponente des Positionsfehlers
senkrecht zur Bewegungsrichtung. Im Vergleich zum Ertasten der Bahn ohne
Vorsteuerung verbessert sich diese Komponente nur geringfiigig (siehe Tabel-
le 6.22). Das kommt daher, dass die pradizierten Bahnpunkte nach Gleichung
(D.6), abgesehen vom Vorschub, nur durch den zuletzt vermessenen Kontakt-
punkt vorhergesagt werden, was bei Kriimmungen oder ungenau gemessenen
Richtungsvektoren sicherlich nicht der richtigen Soll-Bahn entspricht. Eine an
bekannten Bahnen trainierte Vorsteuerung korrigiert nur dann richtig, wenn die
pradizierten Soll-Positionen sich nachtraglich bestétigen.

Zur Verringerung des Kraftfehlers wihrend des Ertastens der Bahn gibt es, ab-
gesehen von der Reduktion der Bahngeschwindigkeit, zwei Moglichkeiten: Ent-
weder man verbessert die Pradiktion der Kontur oder man &ndert die Regelung.
Dabei steht die zweite Moglichkeit im Widerspruch zur hierarchischen Struktur
aus Abschnitt 4.2, bei der Regelung und Aufgabe voneinander unabhingig sind.

Als Anderung der Regelung ist insbesondere die Einfithrung einer Messwert-
riickfithrung geeignet, da bei Kriimmungen der Kontur im Gegensatz zu den
Voraussetzungen im Abschnitt 5.2.1 durch die Vorsteuerung nicht die Einhal-
tung der Soll-Bahn garantiert wird. Wahrend Abschnitt 5.2.1 davon ausgeht,
dass die Vorsteuerung den Endeffektor von einem Punkt auf der Soll-Bahn zum
nachsten Punkt der Soll-Bahn fiihren soll, beriicksichtigt die Messwertriickfiih-
rung nach Abschnitt 5.2.2, dass der Ausgangspunkt ggf. nicht auf der Soll-Bahn
liegt, weil er falsch pradiziert wurde. Die Messwertriickfithrung regelt damit bei
sensorgestiitzter Bahnplanung nicht nur Stérungen aus, sondern auch Pradik-
tionsfehler.

Es zeigt sich aber, dass der Regler aus Abschnitt 5.4.2 beim Ertasten einer
Kontur sehr schnell die Beschleunigungsgrenzen der Robotersteuerung erreicht.
Da die Gewichtsfunktionen nach Abb. 5.2 die Maximalwerte erst im zweiten

225



Schritt nach der Totzeit erreichen, kann eine Regeldifferenz zum Zeitpunkt &
eine Stellgrofle bewirken, die bis zum Zeitpunkt & + n; + 1, abgesehen von
Kriimmungen, auf die Soll-Bahn fiihrt, sie aber im Schritt & + n; + 2 schon
wieder verlasst, da die nédchste Stellgréfle, das Abbremsen, nicht vollstandig
ausgefiithrt werden kann.*

Als Alternative kann ein Regler speziell fiir den bisher nicht beriicksichtigten
Fall von Stellgroflenbegrenzungen trainiert werden. Dieser Regler korrigiert die
Regeldifferenzen mit kleineren Stellgrofien, also verlangsamt. Das entspricht der
Wahl einer suboptimalen Referenztrajektorie wie bei Geyer und Rake [91]. Die
Unterschiede beim Training gegeniiber Kapitel 5 betreffen besonders die Stell-
groBenbestimmung. Dabei muss ein hoher Wert fiir die angenommene Storung
o? vorgegeben werden. Dies entspricht einer starken Gewichtung der Stell-
groBen, wie sie schon in Abschnitt 5.2.1 als Alternative zur Minimierung eines

quadratischen Giitekriteriums nach Gleichung (5.30) vorgeschlagen wurde.

Experimente mit verschiedenen Realisierungen von Messwertriickfiihrungen zei-
gen beim Manutec r2 Roboter keine signifikante Verbesserung gegeniiber der
reinen Vorsteuerung. Dies liegt daran, dass der Roboter durch die Vorsteue-
rung, sofern keine weiteren unvorhergesehen Einfliisse vorliegen, innerhalb we-
niger Schritte die Soll-Bahn erreicht. Aufgrund von Totzeit und Stellgroflenbe-
grenzungen kann diese Zeit selbst durch einen idealen Regler kaum unterboten
werden.

Eine Verbesserung des Verhaltens ist daher nur durch Pradiktion méglich. Da-
bei kann sowohl die zukiinftige Bahn vorhergesagt werden als auch die kiinftigen
Kontaktkrifte, wobei Letzteres sicherlich schwieriger ist, da die Kraftdnderun-
gen aus den Vorhersagefehlern der Bahn entstehen. Daher wird nur die Soll-
Bahn pradiziert.

Dabei kénnen die zukiinftigen Achs-Sollwerte entweder explizit oder implizit
aus den bisherigen geschétzt werden.

Bei expliziter Pradiktion werden die Parameter k; aus

w(k +14) = w(k) + éki-(w(k—z‘) — w(k)) (6.1)

4Das beschriebene Szenario ist hier kein Indiz fiir einen instabilen Reglerentwurf, sondern nur fiir eine nicht
beriicksichtigte Stellgréflenbegrenzung.
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geschétzt und die Ergebnisse zur Vorsteuerung nach Gleichung (5.44) genutzt,
wahrend bei impliziter Pradiktion die Parameter r,; der Vorsteuerung

u(k) = w(k)+:§l rwi - (W(k+17+mng) — w(k))—i—iZirm (w(k —1i) —w(k)) (6.2)

direkt aufgabenspezifisch trainiert werden. Dabei wird w unter der Annahme
eines konstanten Kraftrichtungsvektors als X4. nach Gleichung (D.6) bestimmt.

Anstelle der einfachen expliziten Schitzung sind auch verfeinerte Methoden,
z. B. nach [68] moglich. Trotzdem wird hier die implizite Pradiktion der Kontur
verwendet, da durch die direkte Adaption auch eine Filterung stattfindet. Bei
expliziter Schiatzung geht dagegen die Zuverlissigkeit der Vorhersagen nicht
in das Training der Vorsteuerung ein. Voraussetzung der Anwendbarkeit der
impliziten Schéitzung ist allerdings, dass beim Training der Optimierung nach
Abschnitt 5.2.1 die richtigen Regeldifferenzen

e(k+1i)=wlk+1) —y(k+1) (6.3)

vorliegen. Die w entsprechend Gleichung (D.6) dienen also nur zur Vorfilterbe-
stimmung.

Training eines solchen aufgabenabhingigen Vorfilters an der Kontur ergibt mit
n, = 5 die dritte Zeile von Tabelle 6.22, also auch nur eine geringe Verbesserung.
Das bestatigt die Aussage, dass die Konturverfolgungsaufgabe in dieser An-
ordnung nicht exakt 16sbar ist. Aufgrund der Stellgréfienbegrenzungen fithren
Vorsteuerung, Messwertriickfiihrung und aufgabenspezifische Vorsteuerung zu
etwa dem gleichen Ergebnis.

Ein anderer Grund fiir die begrenzte Giite liegt in der endlichen Auflésung der
Roboterposition (vergl. Abb. 6.7), wodurch nach [97] ohne weitere Einfliisse
eine Dauerschwingung entsteht.

Die aufgabenabhéingige Vorsteuerung erreicht also auch nur die Giite der di-
rekten Kraftregelung aus Abschnitt 3.3.1. Entgegen einer expliziten Pradiktion
verletzt aber auch diese Losung die Unabhingigkeit von Regelung und Auf-
gabenstellung. Hier zeigt sich, dass die allgemeine hierarchische Struktur aus
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Geschwindigkeit | Positionsfehler | Kraftfehler
Ertasten der Kontur | 0.6 mm/Schritt 0.433 mm 0.80 N
Wiederholen der Bahn | 0.6 mm/Schritt 0.187 mm 0.24 N
Wiederholen der Bahn | 1.2 mm/Schritt 0.305 mm 0.41 N

Tabelle 6.23: Mittlere Fehler der ertasteten Bahn bei linearer Vorsteuerung

Abschnitt 4.2 einer aufgabenabhingig entworfenen speziellen Struktur unterle-
gen ist.

Beim nochmaligen Abfahren der Bahn kann man dann die Kenntnis der Kontur
voraussetzen und die gespeicherte Bahn ohne weitere Sensorauswertung abfah-
ren. Das ist dann das Abfahren einer offline bestimmten Bahn, bei der eine
Messwertriickfiihrung nach den Ergebnissen von Abschnitt 6.1 nicht nétig ist.
Eine Vorsteuerung empfiehlt sich allerdings, da sonst keine Verbesserung ge-
geniiber dem Ertasten moglich ist.

Durch die lineare Vorsteuerung, die an Bahn 3 trainiert wurde, reduziert sich der
mittlere Kraftfehler beim Wiederholen der Bahn deutlich (siehe Tabelle 6.23).
Insbesondere verschwindet der Einbruch nach 30 mm (Abb. 6.15) an der Ecke
der Kontur in Abb. 3.17, der beim Ertasten nicht vorhersehbar war. Ebenso
werden die zu hohen Kréfte im Bereich der beiden konkaven Bereiche bei einer
Bahnwiederholung ausgeglichen.

Der Kraftfehler entspricht dem tatsdchlichen Bahnfehler entsprechend Ab-
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Abbildung 6.15: Kraftverlauf beim wiederholten Abfahren der ertasteten Bahn mit linearer
Vorsteuerung (rot durchgezogen = Ertasten, griin gestrichelt = Wiederholen
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schnitt 3.4. Er enthilt die Summe aus der Ungenauigkeit bei der Bestimmung
der Kontur und dem gesamten Fehler bei der Bahnwiederholung. Mit einem
Kraftfehler von etwa 0.2 N entsprechend einem Bahnfehler von 0.1 mm kann
man also zufrieden sein.

Die bei Wiederholung der ertasteten Bahn auftretenden Fehler lassen auch die
Moglichkeiten eines pradiktiven Sensors beim Ertasten erkennen. Bei gleicher
Geschwindigkeit ist also eine Verbesserung um den Faktor 3 moglich (0.24 N
anstelle von 0.80 N), wenn der Sensor die Bahn iiber die gesamte Vorsteuerzeit
von n; + n,, = 10 Schritten vorhersagen kann. Bei gleichem Kraftfehler ist eine
Erhohung der Geschwindigkeit moglich (siehe auch [202]).

Bei Bahnwiederholung mit doppelter Geschwindigkeit ergibt sich wieder eine
leichte Verschlechterung. Der Kraftfehler ist aber auch dort noch deutlich ge-
ringer als ohne Vorsteuerung oder direkt beim Ertasten. Bei hheren Geschwin-
digkeiten wird dann eine Kraftvorsteuerung nétig (siehe Tabelle 6.15).

6.6.3 Tracking mit visuellem Sensor

In diesem Abschnitt wird die Aufgabe aus Abschnitt 3.3.2 betrachtet, also die
Verfolgung einer Linie, die visuell erfasst wird (sieche Abb. 6.16 und 6.18). Bei
diesem Experiment wird von einer (quasi-)statischen Umgebung ausgegangen,
bei der eine Kamera zur Erfassung des aktuellen Zustands dient. Da dieser Zu-
stand sich nicht nur auf die Werkzeugspitze des Roboters bezieht, wird auch
Information erfasst, die bei anderen Systemen durch einen pradiktiven Sensor
gemessen wird. Ein Bildverarbeitungssystem kann also als 2D Sensor sowohl die
Messung der aktuellen Abweichung von der Soll-Bahn als auch die Vorhersa-
ge der zukiinftigen Regeldifferenzen aufgrund von Kriimmungen der sensierten
Linie iibernehmen.

In Erweiterung zu Abschnitt 3.3.2 wird keine gerade Kante, sondern eine ge-
schwungene Linie abgefahren, wobei die Linie durch ein Kabel realisiert ist. Die
gesamte Szene wird durch 4 Punkte der Linie reprisentiert (Abb. 6.17), die nach
Anhang D.2 aufgenommen werden (siehe auch Abb. 6.19). Dabei beschreibt die
Referenzbahn eine gerade Linie, die vom Endeffektor mit maximaler Beschleu-
nigung und Verzogerung abgefahren wird. In der Mitte der Bahn wird eine
Geschwindigkeit von 1.25 m/s erreicht. Die Kamera ist im Abstand von 35 cm
von der Linie am Endeffektor montiert. Daraus ergibt sich aufgrund der Ka-
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Abbildung 6.16: Laufende Aufnahme von Bildern beim Verfolgung einer gekriimmten Linie

merageometrie ein vertikal sichtbarer Bereich von +17 cm und eine horizontale
Auflésung von 0.6 mm/Pixel.

Die Qualitat der Regelung hingt davon ab, wie stark die Linie gekriimmt ist. Bei
geringer Kriimmung wird eine mittlere Abweichung der im Bild gekennzeich-
neten Linie vom TCP von 0.3 mm erreicht (Abb. 6.20). Verbleibende Fehler
kommen von der Ungenauigkeit der Vorsteuerung und der Bildverarbeitung.

Abbildung 6.17: Gefilterte Bilder des Anfangs von zwei Beispielbahnen ([| = TCP; 4 = erfasste
Punkte der Linie)
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Abbildung 6.18: Anordnung zur Verfolgung einer gekriimmten Linie

Insbesondere wirken sich Nachgiebigkeiten am Anfang und am Ende der Bahn
aus.

Zum Vergleich enthélt Abb. 6.20 auch das Experiment mit der direkten Re-
gelung (vergl. Abschnitt 3.3.2) durch einen adaptierten PD-Regler. Das Ver-
halten ist mit einer mittleren Abweichung von etwa 5 mm deutlich schlechter.
Dies ist nicht verwunderlich, da nur der dem TCP nichstliegende Punkt der Li-
nie ausgewertet wird. Dadurch ergibt sich am Anfang der bei rampenférmigen
Sollwertinderungen typische Schleppfehler, am Ende der Bahn ist ein Uber-
schwingen sichtbar, da der PD-Regler implizit die Orientierung der Linie im
Raum extrapoliert. Ein weiterer Grund fiir das schlechtere Verhalten der di-
rekten Regelung liegt darin, dass die dynamischen Eigenschaften des Roboters
nicht beriicksichtigt werden. Das spielt in diesem Fall aber eine untergeordnete

Rolle.

Bei stirkerer Kriimmung der Linie treten Bewegungsunschéarfen in den Bildern

231



Referenz-

bahn
Nominelle Soll- Bewegungs- Roboter-
Linie A Bahn anweisun position
@ ~ Regler 9. Roboter ——
Sensierte Linien- . Bild-
Linie punkte S
- [ ]

daten (

Abbildung 6.19: Extraktion der Ist-Bahn aus einzelnen Linienpunkten und Regelung des Ro-
boters so, dass die nominellen Sensordaten erreicht werden

auf. Dadurch wird die Bahngenauigkeit mit Priadiktion etwa um den Faktor
zwei verschlechtert. Dagegen erlauben die neuen Versuchsbedingungen bei der
nicht priadiktiven direkten Regelung keine Verfolgung der Linie (Abb. 6.21 und
6.22).

Noch hohere Kriimmungen der Bahn, bzw. noch groflere Unterschiede zwischen
der Orientierung der Referenzbahn und der Linie kénnen von keinem der be-
trachteten Systeme beherrscht werden. Das liegt daran, dass die Referenzbahn
mit den maximal erlaubten Beschleunigungen des Roboters entworfen wurde.
Merkliche Bewegungen senkrecht dazu fiihren zum Verlassen des Raumes der
erlaubten Betriebszustidnde. Dadurch werden in den Getrieben Schwingungen
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Abbildung 6.20: Bewegung bei geringer Kriimmung der Linie (schwarz gepunktet = Verhal-
ten mit pradiktiver Vorsteuerung; rot gestrichelt = Verhalten mit direkter PD-Regelung; blau
durchgezogen = sensorisch vermessene Linie)
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Abbildung 6.21: Bewegung bei starker Kriimmung der Linie (schwarz gepunktet = Verhal-
ten mit pradiktiver Vorsteuerung; rot gestrichelt = Verhalten mit direkter PD-Regelung; blau
durchgezogen = sensorisch vermessene Linie)

angeregt, die eine gesonderte Behandlung erfordern, was iiber den Umfang die-
ser Arbeit hinausgeht.

Interessanterweise ist das Verhalten anndhernd unabhéngig davon, ob eine Vor-
steuerung der durch die Bildverarbeitung sensorisch erfassten Soll-Positionen
erfolgt. Das liegt an der bei dieser Bahn sehr hohen Bahngenauigkeit, die ohne
Vorsteuerung schon die durch die Bildverarbeitung gesetzten Grenzen erreicht.
Der pradiktive Charakter der Sensordatenverarbeitung im vorgeschlagenen drei-
stufigen System wird ohne Vorsteuerung dadurch erreicht, dass die sensorisch
erfasste Position der Linie jeweils der Soll-Position entspricht, die gegeniiber der
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Abbildung 6.22: Regeldifferenz beim Experiment nach Abb. 6.21 mit pradiktiver Vorsteuerung
(Sensorisch vermessener Abstand der Linie vom TCP)
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aktuellen Roboterposition um den Schleppfehler vorauseilt. So heben sich die
Wirkungen der Verzogerung der Regelung und der nicht vorhandenen Pradik-
tion weitgehend auf.

Unabhéngig von der Vorsteuerung muss der Sichtbereich der Kamera dem Be-
reich entsprechen, der innerhalb der nichsten n, Abtastschritte abgefahren
wird. Der Teil der Trajektorie, der in der dreistufigen Architektur an den idea-
len Roboter weitergegeben wird, muss also verfiigbar sein. Dazu kommt wegen
der langsamen Sensorik noch eine Reserve, sodass immer n,, Abtastschritte vor-
hergesagt werden konnen. Bei der im Experiment erreichten Spitzengeschwin-
digkeit von 15 mm/Schritt sind das etwa 25 cm. Der sichtbare Bereich der
Kamera von 17 cm reicht also nicht. Dadurch kénnen starke Kriimmungen im
Bereich der maximalen Geschwindigkeit (Bahnmitte) nicht fehlerfrei nachge-
fahren werden.

Es gibt zwei Alternativen: Entweder man wihlt eine Kamera mit kiirzerer
Brennweite und damit groflerem Blickwinkel, oder man schwenkt die Kamera
gegeniiber der Bewegungsrichtung. In beiden Fillen wird ein groflerer Bereich
der zukiinftigen Trajektorie sichtbar, allerdings sinkt auch die Auflésung, zu-
mindest in groflerer Entfernung vom TCP. Beim Schwenken der Kamera muss
auBerdem die Orientierung der aktuellen Linienrichtung nachgefiihrt werden,
was ggf. nicht schnell genug moglich ist. Daher wird auf eine Vergroflerung
des Blickfeldes verzichtet, auch wenn dadurch in manchen Fillen eine hohere
Genauigkeit erreicht werden konnte.

Dieser Abschnitt zeigt, dass die hohe Bahngenauigkeit des vorgesteuerten Robo-
ters durch das multisensorielle Konzept auch bei sehr schnellen sensorgefiihrten
Bewegungen anndhernd errreicht wird. Damit wird ein Vorurteil widerlegt, dass
Bildverarbeitungssysteme langsam und unprézise sind und daher bei schnellen
Bewegungen nicht zur Sensorriickkopplung eingesetzt werden konnen.

6.7 Diskussion und Bewertung der erzielten Ergebnisse

Die Bahnfehler lassen sich, soweit sie durch die roboterinternen Messsysteme
erfassbar sind, fast vollstindig reduzieren (siehe Tabelle 6.24). Wie erwartet,
konnte bei schnellen Bahnen allerdings die Positionier(wiederhol)genauigkeit
des Roboters nicht erreicht werden.
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Messmethode erreichbarer Wert

intern gemessener mittl. Achspositionsfehler ca. 0.5 mrad | ca. 1%
intern gemessener mittl. kart. Bahnfehler ca. 0.3 mm | ca. 10 %
extern gemessener mittl. kart. Bahnfehler (nur KUKA) | ca. 1.0 mm | ca. 30 %

Tabelle 6.24: Durch lineare Vorsteuerung erreichbare mittlere Achs- bzw. Bahnfehler bei den
untersuchten Robotern (Relativwerte bezogen auf die Abweichungen der Ist-Positionen von den
Soll-Positionen bei ausschlieflicher Verwendung der industriellen Steuerung)

Erweiterungen der Methode zur Beriicksichtigung von Kopplungen zwischen
den Achsen oder von externen Kréften konnten am Experiment verifiziert wer-
den (siehe Tabelle 6.25). Es konnte aber auch gezeigt werden, dass mindestens
dasselbe Ergebnis, ndmlich eine Halbierung des Restfehlers, einfacher erreicht
werden kann, wenn die auszufithrende Trajektorie schon wihrend der Adapti-
onsphase bekannt ist und damit eine Bahnsteuerung erlaubt. Die Wahl spezieller
Giitekriterien fiihrt bei den entsprechenden Groflen zu einen weiteren leichten
Verbesserung.

Methode Reduktion von um ca.

Bahnsteuerung fiir feste Trajektorie mittl. Achs- und Bahnfehler 50 %
Neuronales Netz mittl. Achspositionsfehler 50 %
Kraftvorsteuerung mittl. kart. Bahnfehler 40 %

explizite Minimierung der Maximalwerte max. Achs- und Bahnfehler 20 %
explizite Minimierung der kart. Bahnfehler | mittl. und max. kart. Bahnfehler | 20 %

Tabelle 6.25: Bei interner Messung zusétzlich erreichbare Reduktion der Achs- bzw. Bahnfehler,
bezogen auf die Fehler nach Tabelle 6.24 ohne Einsatz der entsprechenden Methode (Neuronale
Netze und Kraftvorsteuerung sind nicht in Kombination mit der Bahnsteuerung anwendbar,
liefern also keine weitere Verbesserung)

Die Adaption konvergiert bei allen dokumentierten Reglerelementen robust in-
nerhalb weniger Trajektorien, wobei die jeweils benotigte Rechenzeit selbst beim
Einsatz Neuronaler Netze kaum eine Rolle spielt. Ein Einsatz von zuséatzlichen
Signalprozessoren ist also nicht erforderlich.

Obwohl die adaptierten Vorsteuerungen theoretisch nur fiir den Arbeitsbereich
optimal sind, in dem die Parameter angepasst wurden, zeigt sich, dass auch
in grundlegend anderen Konfigurationen Verbesserungen erzielt werden. Durch
die hoch iibersetzenden Getriebe und den Ansatz im Achsraum machen dabei

auch die Nihe zu Singularitdten oder extreme Tragheitsmomente kaum etwas

aus.5

5Grundsitzlich ist die kartesische Genauigkeit an den Grenzen des Arbeitsbereichs bei gleichen Gelenkfehlern
sicherlich schlechter, da die Hebelarme grofler sind.
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Lediglich die nichtlinearen Anteile der Vorsteuerung sind von den Trainings-
konfigurationen abhingig. Die Allgemeingiiltigkeit der Beriicksichtigung von
Kontaktkriften konnte nicht getestet werden. Sie ist sicherlich auch nur bei
Training in unterschiedlichen Konfigurationen gegeben. Der Einfluss dieser bei-
den Elemente der Vorsteuerung ist aber grundsétzlich gering.

Es ist zu erwarten, dass die Adaptionen bei Robotern von anderen Herstellern in
gleicher Weise konvergieren. Beziiglich der Konfiguration kann es dabei leichte
Unterschiede geben. So erfordern ggf. andere Kopplungen einen anderen Einsatz
von Neuronalen Netzen.

Bei den durchgefiihrten Experimenten wurden auch Einschriankungen sichtbar,
die zu Forderungen an die ndchste Generation von Robotersteuerungen fiihren.

Dies ist zundchst das Problem der Messbarkeit der tatsédchlichen Position des
Endeffektors. Neben den in dieser Arbeit nicht betrachteten statischen Positi-
onsfehlern miissen auch die dynamischen Nachgiebigkeiten erfasst werden, wenn
ohne komplizierte externe Vermessung im normalen Betrieb mit hoher Genau-
igkeit gefahren werden soll. In dieser Arbeit wurde gezeigt, dass zumindest bei
den (schnelleren) Robotern der Firma Kuka Gelenkelastizitédten existieren, die
im Idealfall fiir jeden Roboter und jede Bahn neu vermessen werden miissen.
Dabei war die im Experiment verfiighare Messgenauigkeit der einschrankende
Faktor fiir die Verbesserung der Bahngenauigkeit (siche Tabelle 6.24). In der
Praxis miissen solche dynamischen Kalibrierungen aufgrund von Erwérmung
oder Abnutzung sicherlich von Zeit zu Zeit wiederholt werden, wobei die be-
grenzte Dauer der Experimente hier keine Hinweise liefern konnte.

Eine problemlosere Eingabe und Wartung von Bahnen ist moglich, wenn die
armseitigen Gelenkwinkel gemessen werden konnen. Alternativ muss untersucht
werden, ob durch andere, leichter messbare Gréflen wie Beschleunigungen oder
Motorstrome die tatsédchlichen Positionen der Armelemente beobachtbar sind
und ob die Beobachter einigermaflen robust auslegbar sind.

Eine weitere Forderung an zukiinftige Robotersteuerungen betrifft auch Ro-
boter, bei denen aufgrund von anderer Bauart oder geringeren Beschleuni-
gungen keine Nachgiebigkeiten merkbar sind. Das Problem ist die Integrati-
on der Vorsteuerung in die existierende Robotersteuerung, was zur Zeit nur
iiber eine Sensorschnittselle moglich ist. Sowohl bei dieser Realisierung als auch
bei zukiinftig integrierten Versionen ist es erforderlich, dass die Bahnplanung
pradiktiv erfolgt. Das bedeutet, dass die Interpolation (Feininterpolation) die
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jeweils nichsten Punkte der Referenzbahn einige Schritte vor dem Erreichen
ausrechnen muss. Ansonsten kann das vorgesteuerte Abfahren der Bahn nur
um n,, Schritte verzogert erfolgen, was am Ende der Bahn einige Wartezyklen
erfordert.

Bei Integration der Vorsteuerung in eine neue Robotersteuerung muss die Sen-
sorschnittstelle neu definiert werden, da dann die Vorsteuerung nicht mehr in
der Sensortask implementiert ist, wie bei der behelfsméafligen Integration in be-
stehende Steuerungen. Wahrend bisher die Sensorschnittstelle zwischen den bei-
den Funktionsblocken des idealen Roboters aus Abb. 4.6 lag, gehort sie eigentlich
an den Eingang. Dementsprechend reicht es nicht, nur die sensorgestiitzt mo-
difizierten aktuellen Soll-Positionen qg4(k) zu verarbeiten. Stattdessen miissen
die Vektoren q4 und 77 iiber die nichsten n,, Abtastschritte erfasst werden.

Bei Realisierung der Sensortask nach Abb. 4.13 muss die Robotersteuerung die
Referenztrajektorie x, mit den erwarteten Sensorwerten s, und der aktuellen
Position x,(k) liefern. Als Ausgang der Sensortask, also als Eingang des idealen
Roboters kann man dann wahlweise die Achswerte q4 und 75 oder die karte-
sischen Werte x; und F; vorsehen. Ggf. kann auch die Glattung dem ¢dealen
Roboter zugerechnet werden, sodass direkt x; und F; als Ausgang der Sensor-
task dienen.

Schlieflich erfordert die neue Sensorschnittstelle ein Umdenken bei der Planung
von Sensorsystemen. So miissen grundsétzlich pradiktive Sensoren vorgesehen
werden, auch wenn aus Aufwandsgriinden meist nur einfache Sensoren mit ent-
sprechender Extrapolation der Signale eingesetzt werden.

Eine eigene Benutzerschnittstelle fiir eine adaptive Vorsteuerung ist dagegen bei
zukiinftigen Realisierungen nicht mehr zwingend notwendig. Dementsprechend
kann die Vorsteuerung als eingebettetes System innerhalb der Robotersteue-
rung betrachtet werden. Das Ein- und Ausschalten von Trainingsvorgingen
oder Kompensationen kann dabei iiber die normale Programmierumgebung er-
folgen, bei KUKA Robotern also iiber die KRL (KUKA robot language), dhn-
lich wie Sensoren iiber die RSI (Robot sensor interface) angesprochen werden
konnen, die bei der neuesten Version der Robotersteuerung KRC (KUKA robot
controller) Bestandteil der KRL ist [9].
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde die Frage untersucht, warum Industrieroboter bei schnell
abgefahrenen Bahnen die vorgegebenen Trajektorien nur sehr ungenau einhal-
ten konnen. Ublicherweise werden zur Behebung dieser Abweichungen beim
Einprogrammieren einer Bahn von einem Bediener Korrekturen vorgegeben
(Teach-in), durch die die resultierende Trajektorie die erlaubten Toleranzen
einhalt.

Es wurde eine Methode entwickelt, mit der das Teach-in durch eine adaptive
Vorsteuerung ersetzt wird. Ziel war es, die dynamischen Bahnabweichungen zu
minimieren. Als besonders vorteilhaft erwies sich dabei, dass das entwickelte
Verfahren im Gegensatz zum klassischen Teach-in kein wiederholtes Abfahren
derselben Bahn voraussetzt sondern sogar bei nur einmal auszufiihrenden Be-
wegungen die gewiinschten Eigenschaften zeigt.

Auflerdem wurde eine hierarchische Architektur vorgestellt, die den Einsatz der
Vorsteuerung bei sensorbasierten Bewegungen erlaubt. Dadurch werden auch
statische Ungenauigkeiten des Roboters oder Unsicherheiten in der Aufgaben-
beschreibung ausgeglichen.

7.1 Hierarchische Architektur fiir schnelle sensorbasier-
te Bewegungen

Die Architektur besteht aus drei Ebenen, von denen die untere durch die vom
Roboterhersteller vorgesehene industrielle Steuerung (Kaskadenregelung) reali-
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siert ist. Die mittlere Ebene bildet eine adaptive Vorsteuerung. Beide Ebenen
gemeinsam stellen einen idealen Roboter dar, dessen Entwurf bzw. Adaption
unabhingig von der Aufgabe erfolgt. Die obere Ebene enthilt die Bahnplanung
unter Einbeziehung der Sensordatenverarbeitung. Diese Ebene ist im Gegensatz
zu bekannten Verfahren der Riickkopplung von Sensordaten nicht vom realen
Robotersystem oder seiner industriellen Steuerung beeinflusst. Sie wird statt-
dessen unter Einbeziehung der Aufgabenstellung und der verfiigbaren Sensoren
konfiguriert.

Schnittstelle zwischen der oberen und der mittleren Ebene sind Soll-Positionen
und ggf. die dabei erwarteten Kontaktkrifte. Diese Daten werden von der obe-
ren Ebene sowohl fiir den aktuellen Zeitschritt als auch fiir weitere, zukiinftige
Abtastschritte bereitgestellt, da nach Ansicht des Autors die Kenntnis der je-
weils zukiinftig gewiinschten Bewegungen bei iiblichen Industrierobotern die
einzige Mdoglichkeit zu einer merklichen Erhohung der Bahngenauigkeit ist.

7.2 Adaptiv vorausplanende Steuerung

Die mittlere Ebene des hierarchischen Systems ist durch eine vorausplanende
Steuerung realisiert, da nur dadurch die erwdhnte Information iiber die zukiinf-
tige gewiinschte Bewegung verarbeitet werden kann.

Grundlage der Verbesserung der Bahngenauigkeit ist eine adaptive Struktur, die
im Gegensatz zu anderen Adaptionsverfahren in drei Schritten arbeitet: Zuerst
wird aufgrund einer Beispieltrajektorie ein grobes Streckenmodell identifiziert.
Dieses Modell kann dann benutzt werden, um die Bewegungsanweisungen der
Beispieltrajektorie zu optimieren. In einem dritten Schritt wird die optimierte
Stellfolge schliefflich auf einen Regler bzw. eine Vorsteuerung abgebildet.

Die Adaption erfolgt iterativ, d. h. eine zunichst suboptimale Vorsteuerung
wird angewendet, um genauere Informationen zu gewinnen, die zu einer weite-
ren Reduktion des Bahnfehlers fiithren. Der Einfachheit halber wurde die Ad-
aption offline demonstriert. Dabei konvergieren die Reglerparameter innerhalb
weniger Iterationen. Eine andauernde Adaption ist also nicht notig. Durch einen
Kalman-Filter-basierten Entwurf des dreistufigen Schéitzverfahrens garantieren
die implementierten Algorithmen auch numerische Stabilitét.

Zur Darstellung von nichtlinearen Effekten wurden Neuronale Netze vorgeschla-
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gen. Als Netzttyp wurden mehrschichtige Perzeptrons ausgewahlt, da sie sich
bei grolem Eingangsbereich am genauesten trainieren lassen. Trotzdem reichen
die bekannten Verfahren zum Training nicht aus. Deswegen wurde ein Algorith-
mus auf der Basis des erweiterten Kalman Filters entwickelt.

7.3 Ergebnis

Das Verfahren wurde an vorgegebenen und an sensorgestiitzt erzeugten Bahnen
erfolgreich eingesetzt. Schon bei linearer Vorsteuerung lasst sich eine Reduktion
des an den Achsen gemessenen Bahnfehlers bei schnellen Bewegungen auf ein
oder zwei zehntel Millimeter erreichen. Diese Verbesserung wird durch einma-
liges Training des Roboters erreicht, z. B. bei der Installation. Die Neuronalen
Netze verringern dabei die Stérungen durch Kopplungen bis zum Faktor 5.
Durch Training einer bahnspezifischen Steuerung lédsst sich der verbleibende
Fehler noch einmal halbieren. Die wihrend einer Trajektorie auftretenden ma-
ximalen Bahnabweichungen lassen sich durch spezielle Wahl des Giitekriteriums
selektiv reduzieren.

Im Gegensatz zu den in der Literatur durch Lernen erzielten leichten Verbes-
serungen, insbesondere durch Riickfiihrung von Positions- oder Sensorwerten,
lie3 sich eine Reduktion der Bahnfehler um gréflenordnungsméflig 90 % errei-
chen. Dariiber hinaus sind die Vorsteuerungen im Gegensatz zu Lernverfahren
bahnunabhingig giiltig, erfordern also ein im Vergleich zur spateren Nutzung
sehr geringes Training.

Im Vergleich zu modellbasierten Reglerentwiirfen hat die adaptiv vorausplanen-
de Steuerung insbesondere folgende Vorteile:

e Sie erfordert kein genaues dynamisches Modell des Roboters.
e Sie ist in bestehende Robotersteuerungen integrierbar.

e Der erforderliche Aufwand ist duflerst gering.

Die Arbeit zeigte aber auch Einschriankungen, in denen das Verfahren keine
zufrieden stellenden Resultate bringt. Das betrifft vor allem die Bahngenauig-
keit bei schnellem Abfahren von sensorgestiitzt modifizierten Bahnen. Es wurde
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aber auch begriindet, dass in dem Fall aufgrund von Stellgrélenbegrenzungen
keine bessere Regelung moglich ist, sofern die Sensorik nicht pradiktiv in je-
dem Abtastschritt auch die zukiinftigen Soll-Positionen bestimmen kann. Eine
weitere Einschrankung betrifft die Kompensation von Kopplungen. So ist die
Adaption der achsiibergreifenden Einfliisse zwar nicht so bahnspezifisch wie ei-
ne Bahnsteuerung, die Verallgemeinerungsfahigkeit der Neuronalen Netze reicht
allerdings nur fiir &hnlich Bahnen aus, was die praktische Anwendbarkeit sehr
einschrankt. Schliefflich lassen sich Schwingungen der Armelemente nur insoweit
kompensieren, als sie messtechnisch erfasst werden. Eine Verbesserung dieses
Punktes ist aufgrund der gewihlten, allgemein verfiigharen Sensorschnittstelle
kaum moglich.

Trotzdem erméglicht das Verfahren den Einsatz von Industrierobotern fiir Auf-
gaben, die bisher aus Genauigkeitsgriinden nicht oder nur bei eingeschriankter
Ausfithrungsgeschwindigkeit automatisiert werden konnten. So erlauben die er-
reichten Verbesserungen auch bei hohen Bahngeschwindigkeiten das millimeter-
genaue Auftragen von Kleber oder Schneiden von Blechen. Die demonstrierte
Genauigkeit ist Grundlage fiir die direkte Anwendung offline programmierter
Bahnen. Dariiber hinaus kann mit der vorgestellten hierarchischen Struktur
auch bei grob geplanten Bahnen, die sensorgestiitzt verfeinert werden, mit dhn-
lich geringen Abweichungen vom gewiinschten Verhalten gerechnet werden, so-
fern die Sensorik eine Pradiktion vorsieht. Im Fall einer visuell erfassten Soll-
Bahn konnte die erforderliche Bahngenauigkeit bei voller Geschwindigkeit ein-
gehalten werden.

7.4 Ausblick

Die vorliegende Arbeit hat die Verbesserung der Bahngenauigkeit bei den im
Institut fiir Robotik und Mechatronik des DLR vorhandenen Industrierobo-
tern mit den dort verfiigharen Messgeradten untersucht. Bei schnellen Robotern
machten sich Nachgiebigkeiten im Getriebe bemerkbar. Das fiihrte dazu, dass
die industrielle Steuerung die tatsdchliche Armposition nicht genau erfassen
konnte. Fiir den Fall wurde die Adaption aufgrund der Werte eines externes
Messgerites gezeigt. Die Ubertragbarkeit auf andere Bahnen oder Roboter,
fiir die keine Messanordnung zur Verfiigung steht, ist moglich, wobei mit Ge-
nauigkeitseinbuflen von gréflenordnungsméflig 0.1 mm fiir den mittleren Fehler
gerechnet werden muss. Hier lassen sich mit anderen Messgerdten oder Robo-
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tertypen weitere Erfahrungen gewinnen, wobei online auswertbare Messgerite
vorteilhaft sind, da sie im Unterschied zu den aufgefithrten Experimenten auch
bei der sensorgestiitzten Bahnplanung eingesetzt werden konnen.

Auflerdem sind in einigen Punkten alternative Realisierungen mdoglich. Dazu
gehort z. B. die Implementierung von Neuronalen Netzen mit radialen Basis-
funktionen anstelle der mehrschichtigen Perzeptrons. Eine andere Moglichkeit
der Weiterentwicklung des Verfahrens besteht in der Darstellung des Zeitver-
haltens der Vorsteuerung. Bei hohen, von der industriellen Steuerung vorgege-
benen Abtastraten zukiinftiger Roboter ist die Zahl der Parameter der linearen
Elemente bzw. die Zahl der Eingéinge der nichtlinearen Anteile so grof}, dass
andere Darstellungen giinstiger werden. Z. B. kann dann eine Repréasentation
der Vorsteuerung durch orthonormale Basisfunktionen geeignet sein.

Schliefllich wurde die Bahnplanungsebene nur exemplarisch betrachtet. In die-
sem Bereich kénnen weitere Untersuchungen erfolgen, um in Abhé&ngigkeit von
Beispielaufgaben mit festgelegter Sensorkonfiguration ggf. effektivere Methoden
zu entwickeln. Dazu gehort sicherlich auch die Priifung von adaptiven Ansétzen,
die in Bezug auf die Bahnplanung den Rahmen der Arbeit gesprengt hétte.

In dieser Arbeit konnten Methoden entwickelt und im Laborversuch beurteilt
werden. Erfahrungen von industriellen Langzeituntersuchungen bei typischen
Aufgaben unter Verwendung der entsprechenden Werkzeuge stehen bisher noch
aus und werden der néchste Schritt zur Praxiseinfithrung sein.

Auf ldngere Sicht erfordert auch die Strategie der Nutzung pradiktiv voraus-
schauender Sensoren noch weitere Uberlegungen zur Entwicklung und Integra-
tion geeigneter Komponenten.

In Zukunft wird es auch moglich sein, Roboter unter Verwendung eines
vollstandigen dynamischen Modells genauer zu regeln als dies mit den heute
noch geltenden Aufwandsbeschrinkungen fiir den Echtzeitbetrieb der Fall ist.
Dann wird die Qualitdt der Regelung insbesondere von der Verfiigbarkeit ge-
eigneter dynamischer Modelle (z. B. zur Beschreibung von Reibungseinfliissen)
und der (wirtschaftlichen) Identifizierbarkeit ihrer Parameter abhingen. Auf-
grund von immer existierenden Restunsicherheiten der Modelle werden adap-
tive Verfahren als Ergidnzung zukiinftiger Steuerungen eingesetzt werden, um
die verbleibenden Bahnfehler zu reduzieren. Die strukturellen Unterschiede ge-
geniiber heutigen Industrieroboterregelungen sowie die qualitativ bessere Re-
gelgiite solch zukiinftiger Steuerungen werden allerdings eine Anpassung der fiir

242



heutige Steuerungen entwickelten adaptiven Verfahren erfordern.
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Anhang A

Kalman Filterung

Das Kalman Filter geht zuriick auf eine Veroffentlichung von R. E. Kalman
[119] und wurde seitdem in vielen Veréffentlichungen beschrieben. Da in ver-
schiedenen Kapiteln der Arbeit darauf Bezug genommen wird, soll jetzt ein
kurzer Uberblick folgen, der im Gegensatz zu Lehrbiichern auch die in dieser
Arbeit realisierten Algorithmen enthilt. Eine ausfiihrlichere Beschreibung ist
in [149] enthalten. Dabei soll zunichst der Ansatz erlautert werden, bevor die
einzelnen Algorithmen folgen.

Bei dem Kalman Algorithmus wird von zwei linearen Gleichungen ausgegangen,
der Dynamikgleichung

Ok + 1) = ®(k) - (k) + 7(k) + v(C, k) (A.1)

und der Messgleichung

y(k) = ¢' (k) - 0(k) +w(C, k). (A2)

Dabei sind v und w mittelwertfreie weifle Storprozesse, die sowohl untereinander
als auch gegeniiber den n zu schitzenden Parametern 8 an vorangegangenen Ab-
tastzeitpunkten unkorreliert sind. Dagegen ist eine Korrelation der Schitzwerte
mit den Stérungen vergangener Zeitpunkte nach Gleichung (A.1) vorhanden:

E{v(CE) - vI(CR)}Y =0  Vk #ky (A.3)

271



E{w((, kl) : ’LU(C, ]{22)} =0 Vkl 75 ]{22 (A4)

E{V(C, kl) . w((, kz)} =0 Vkl, k2 (A5)
E{v(¢, k1) -0T(k)} =0  Vky < ky (A.6)
E{’LU(C, kl) . 0(1{32)} =0 Vkl, ]{?2 (A?)

Dabei steht E{..} fiir den Erwartungswert. Die Varianzen der Rauschprozesse
sind durch

E{v(¢,k)-v'(¢,k)} = Q(k) (A-8)

und

B{w(C,K) - w((, k) = o*(k) (4.9
abgeschitzt. ®(k), v(k), ¥ (k) und y(k) sind zum Zeitpunkt k ebenfalls bekannt.

Das Kalman Filter bestimmt einen Schitzvektor @ fiir den Vektor der Unbe-
kannten 8, wobei der quadratischer Fehler

E{6—-0)T-(6-06)} (A.10)

minimal ist.

Dabei geht man von Anfangswerten

6(0) =0 (A.11)

aus, wenn man keine besseren a priori Informationen hat. Dies entspricht der
Annahme von mittelwertfreien Unbekannten.
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Auflerdem wird eine Kovarianzmatrix

P(k) = B{(d(k) — 6(k)) - (B(k) — 6(k))T} (A12)

definiert, deren Anfangswert P(0) ebenfalls vorgegeben wird. Bei Annahme von
Gleichung (A.11) ist dies

P(0) = E{6(0) - 67(0)}. (A.13)

P(0) wird meist als Diagonalmatrix mit den Elementen py; angesetzt. Spéter
kann man aus Gleichung (A.12) die Qualitdt der Schitzung ablesen, da die
Elemente der Diagonale von P (k) gleich den geschitzten quadratischen Para-
meterfehlern sind. Dies setzt voraus, dass die Wahl von P(0), Q(k) und o?(k)
richtig erfolgt. Es zeigt sich aber, dass der Algorithmus gutartig gegeniiber
fehlerhaften Vorgaben reagiert, sodass die Angabe einer Groflenordnung i. A.
ausreicht.

Die folgenden Abschnitte beschreiben nun die einzelnen Algorithmen. Zunichst
wird das ,normale“ Kalman Filter ausgefithrt. Dann folgt eine Spezialversion,
die unter bestimmten Bedingungen grofie Rechenzeitvorteile bringt. Beide Algo-
rithmen gelten fiir lineare Systeme. Im Anhang A.3 folgt dann die Erweiterung
auf nichtlineare Systeme, die im Anhang B zum Training Neuronaler Netze
verwendet wird.

A.1 Rekursives Kalman Filter

Fiir das Kalman Filter gibt es einen rekursiven und einen nichtrekursiven Algo-
rithmus, wobei Letzterer nicht betrachtet wird, da er keine Zeitvarianz erlaubt.

AufBlerdem sollen die Gleichungen fiir den Sonderfall ®(k) = I, v(k) = 0 be-
trachtet werden, also fiir eine rein stochastische Dynamik.

Das entspricht der Identifikation von Parametern einer linearen Gleichung, wie
sie in Abschnitt 5.1 zum Training des Modells angesetzt wurde. Auflerdem
verwendet die unterste Adaptionsebene (Abschnitt 5.4) diesen Algorithmus zur
Bestimmung der Parameter.
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Die Gleichungen des rekursiven Kalman Filters lauten dann:

P*(k+1) = P(k) + Q (A.14)

O(k+1) = (k) +P*(k+1)-¢(k+1)
(W (k+1)-P*k+1)-9(k+1)+o*(k+1)"" (A.15)
(y(k +1) =97 (k +1) - (k)

Plk+1) = P*(k+1)—P*(k+1)-(k+1) -7 (k+1)-P*(k+1)

(¢(k + 1)T . P*(k + 1) ¢(k + 1) + 02(k' n 1))_1- (A.16)

Gleichung (A.14) beschreibt dabei die in diesem Fall sehr einfache Pradiktion
von den Messwerten des Schrittes & auf den Schritt k£ + 1. Die Gleichungen
(A.15) und (A.16) nehmen dann die Korrektur aufgrund des Messwertes zum
Zeitpunkt k£ + 1 vor. Dabei bezeichnet man

K(k+1) = P*(k+1)-¢(k+1)-(b(k+1)T-P*(k+1)-p(k+1)+0*(k+1))~! (A.17)

auch als Kalman Verstirkung.

Die zu invertierende Matrix ist ein Skalar, der wegen der quadratischen Form
und der Addition von ¢? > 0 immer positiv ist.

Zur schnelleren Berechnung empfiehlt sich die Zwischenspeicherung von mehr-
fach vorkommenden Ausdriicken. Auflerdem reicht es, von der symmetrischen
Matrix P nur eine Dreiecksmatrix zu berechnen. Dies ist in [149] im Detail
beschrieben. Der Rechenaufwand ist damit proportional zur Zahl der Messglei-
chungen N und zum Quadrat der Zahl der Unbekannten n. Der entwickelte
Algorithmus benétigt je Messgleichung 3/2n? + 5n Multiplikationen und Addi-
tionen.

Von den numerischen Eigenschaften kann man annehmen, dass es keine Proble-
me gibt, wenn die zu invertierende Grofle einigermaflen genau berechnet wird.
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Das setzt u. a. voraus, dass 7 - P* . 1) und o2 nicht véllig unterschiedliche
Groflenordnungen haben. Eine Faustregel fiir die Rechnung mit einfacher Ge-
nauigkeit (4 byte Zahlendarstellung) ist dabei

YT P < 10° 07 (A.18)
Dies bedeutet
> Wiy by < 10°- 0%, (A.19)
i=1j=1

Dabei miissen die Elemente der Messvektoren fiir den ungiinstigsten Fall ab-
geschatzt werden, da andernfalls nicht garantiert werden kann, dass P positiv
definit ist, was schwerwiegende Folgen fiir den Algorithmus hat. Es ergibt sich
damit bei Vorgabe von P* ein Minimalwert fiir 02, der nicht unterschritten
werden sollte, um die Konvergenz nicht zu gefahrden.

Bei einer positiv definiten Matrix P* gilt

Py Dy > v Vi g (A.20)
Daraus folgt
n n N 9 n n N
ZZ%’-pij-@bj < max1); Zzpz-j
i=1j=1 ¢ i=1j=1

< miaX@bf 231 \/E 2:1 Nou? (A.21)
= j=

2
n
-
i=1
Deshalb wird ein Minimalwert fiir o festgelegt:

. 2
o?>107°. (Z \/E) - max)? (A.22)
i=1 !
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Es kann festgestellt werden, dass

(2 JzT) >3 (A.23)

dass es also nicht reicht, 0? durch X, p}; abzuschétzen.

AuBlerdem kann man feststellen, dass die Schétzung ungenau wird, wenn ;- p; -
¥; bei den verschiedenen Elementen unterschiedliche Gréfenordnungen hat. So
werden Summanden als null interpretiert, wenn sie um den Faktor 107 kleiner
sind als der Gesamtausdruck. Es kann also angeraten sein, die Unbekannten
geeignet zu skalieren.

A.2 Inverser Kalman Algorithmus fiir grof3e Gleichungs-
systeme

Der Aufwand zur Korrektur ist beim normalen Kalman Algorithmus proportio-
nal n2, wobei n die Zahl der Unbekannten ist. Dies gilt, wenn der Messvektor
1 auch n von null verschiedene Elemente hat. Es gibt aber Aufgaben, bei de-
nen der Messvektor grofitenteils aus Nullen besteht. In solchen Fillen kann
der Rechenaufwand reduziert werden, ohne dass sich an den Eigenschaften der
Schatzung etwas dndert. Das wird in diesem Abschnitt beschrieben.

Angewandt wird der Algorithmus in Abschnitt 5.2 zur Bestimmung von Stell-
folgen bzw. Teiltrajektorien aus den Werten der Gewichtsfunktion und der be-
obachteten Regeldifferenzen.

Der oben beschriebene Algorithmus verbessert rekursiv die Schitzwerte auf-
grund neuer Messgleichungen mit vektoriellem v und skalarem y. Der ohne
Zeitvarianz gleichwertige nichtrekursive Algorithmus fasst alle N Messgleichun-
gen in einer Vektorgleichung mit der Matrix W, bestehend aus den Spalten-
vektoren ¢ (k), und einem Vektor y mit den Elementen y(k) zusammen. Den
Algorithmus kann man dann auch geschlossen hinschreiben [169]:

dN)= (@ -RT. T+ P w.R .y (A.24)

276



P(N)= (¥ -R1 o7 4+ P;H)~! (A.25)

Dabei ist R die Diagonalmatrix der Elemente

rek = o (k). (A.26)

Aus diesen Gleichungen kann man eine rekursive Rechenvorschrift herleiten fiir

P=P'N)=P;'+¥ - R ¥ =P;! ¢+ ]zvj (k);(ﬁ?(k) (A.27)
k=1 o

und
0’:P’-é:\P-R‘1-y:§:M. (A.28)
= o2(k)
Sie lautet:
P'(k)=P(k—1)+ 1”(’221 (i)T(k) (A.29)
(k)= 6'(k—1) + % (A.30)

Die Gleichungen sind wesentlich einfacher als die entsprechenden Gleichungen
des normalen rekursiven Kalman Filters (Gleichungen (A.15) und (A.16)). Zur
Berechnung des Schétzvektors 0 selbst muss allerdings noch das lineare Glei-
chungssystem (A.28) gelost werden.

Das beschriankt die Anwendung des inversen Kalman Filters auf Schatzproble-
me, bei denen die Vektoren v spéarlich besetzt sind und auf Aufgaben, bei denen
wesentlich mehr Messgleichungen als Schétzwerte vorliegen (N > n).

Nachteil des Algorithmus ist es, dass keine Pradiktion moglich ist, nicht einmal
die Addition von Q wegen einer stochastischen Anderung des Schétzvektors,
wie in Gleichung (A.14).

277



Da P(N) a priori nicht vorliegt, sind als Anfangswerte auch nur 4;(0) = 0
moglich, was aber kaum stort, da man immer die Differenz zu anderen An-
fangswerten schitzen kann.

Die Losung des Gleichungssystems erfolgt normalerweise durch Choleski-Zerle-
gung von P’ in zwei gleiche Dreiecksmatrizen (P’ = U’-U" | siehe z. B. [85]) oder
zwei gleiche Dreiecksmatrizen und eine Diagonalmatrix (P’ = U’-D’-U'T). Da-
zu wird nun ein modifizierter Algorithmus mit zwei unterschiedlichen Dreiecks-
matrizen vorgestellt, der die Wurzelbildung vermeidet und die Berechnung der
Kovarianzmatrix fiir eine begrenzte Zahl von Elementen erméglicht (ausfiithrlich
in [146]). Der Ansatz lautet:

P =U, .U, (A.31)

Da P’ wegen der spérlichen Besetzung der Vektoren ¢ mit je m = n, von null
verschiedenen Koeffizienten eine Bandmatrix mit 2m — 1 Elementen je Zeile ist,
haben auch die Dreiecksmatrizen Bandcharakter ([220]):

I
Uy 0
I /
U2 — uml R (A.32)
! /
0 un,n—m—}—l Upn
s i 0
Uyq Umm
! uln,nfm 1
UI
0 o
- unn

Man berechnet

min(j+m—=1,n) o/ . 4/
ro_ ki kj
Uj; = Pij — > — (A.34)
k=i+1 Uk

Dabei konnen fiir die u;; die gleichen Speicherplédtze wie fiir die p;; benutzt
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werden.

Die Loésung des Gleichungssystems ergibt sich damit in zwei Schritten zu

man(i+m—1,n) Ul
o/ =0— Y  H.g (A.35)
k=i+1 Uk

und

—_

i—

A 1 A
b= (8= X ub. (A.36)
i k=max(i—m+1,1)

Dabei konnen 6, ¢ und 6” auch den gleichen Speicherbereich benutzen. Zur
Losung des Gleichungssystems sind also etwa n - m?/2 + 2 - n - m Operationen
notig.

Leider steigt diese Zahl stark an, wenn auch die Kovarianzmatrix P benotigt
wird. Das liegt daran, dass P im Gegensatz zu P’ keine Bandstruktur hat. Zur
Bestimmung berechnet man zuerst die Dreiecksmatrix Us, die Inverse von Uj,
die auch keine Bandstruktur hat. Mit der Bezeichung u;; fiir die Elemente von
U, und ¢;; fiir die Impulsfunktion

1 fir i=3
0ij = { 0 fir i 4 j (A.37)
ergibt sich
.._i §ii — - ! , A.38
Uw—u/ R > Uig * Ukj| - (A.38)
i k=maz(j,i—m+1)

Die Berechnung der Kovarianzmatrix P erfolgt dann durch

pij = Ik (A.39)
k=1 Ukk

Dabei kann mit P der Speicherplatz von Uy iiberschrieben werden, wenn die
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Elemente zeilenweise von unten nach oben und innerhalb der Zeile von rechts
nach links bestimmt werden.

Die Berechnung in der angegebenen Reihenfolge erlaubt die Beschriankung auf
die ersten [ Zeilen bzw. Spalten von P. Dadurch steigt die Rechenzeit gegeniiber
der reinen Losung des Gleichungssystems nur um 12/2 - m + [2/2 Operationen.

Durch diesen Algorithmus reduziert sich der Rechenaufwand zur Bestimmung
von n Schitzwerten aufgrund von N Messgleichungen, bei denen jeweils m
Elemente des Messvektors 1 von null verschieden sind, auf etwa N-(m?/2+m)+
n-m?/2+2-n-m Operationen. Bei zusitzlicher Abschiitzung des Schiitzfehlers
fiir [ Schitzwerte (Berechnung von P aus P’) kommen [?/2-(m+1) Operationen
dazu [146]. Dies ist unter Umstéinden erheblich weniger als die (3/2-n?+5-n)-N
Operationen des normalen rekursiven Algorithmus.

Bei der Anwendung in Abschnitt 6.2 gilt N ~ n ~ 200 und m = 7. Das ergibt
zur Stellfolgenbestimmung 14 - 102 Operationen anstelle von 12 - 108, wobei zur
Parameteradaption fiir die Vorsteuerung bei [ = 10 allerdings noch etwa 400
Operationen hinzukommen.

A.3 Erweitertes Kalman Filter

Im Gegensatz zu den bisherigen Formen des Kalman Filters werden beim er-
weiterten (extended) Kalman Filter die Parameter einer analytisch gegebenen
nichtlinearen Messgleichung

y(k) = (0, k) (A.40)

bestimmt. Dabei wird angenommen, dass die Messgleichungen ,,genau® sind,
dass also kein Rauschen mit einer Stdrung o? existiert.

Diese Aufgabe entspricht dem Training eines Neuronalen Netzes, das im Anhang
B ndher beschrieben ist.

Die nichtlineare Abhingigkeit kann man linearisieren durch

y(k) = yo(k) + 4" (k) - 0, (A.41)
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wobei im Gegensatz zum linearen Fall ¢(k) und (k) nicht bekannt, sondern
selbst Funktionen von € sind und daher jeweils aus der gegebenen Funktion
(0, k) berechnet werden miissen.

Aus diesem Grund ist keine direkte, sondern nur eine iterative Schétzung
moglich. Die Kalman Gleichungen werden also nicht nur einmal fiir jede Mess-
gleichung durchlaufen, sondern die Rekursion wird so oft wiederholt, bis der
mittlere Fehler der Messgleichungen

J}V > (u(k) — (0, ))? (442

k=1

eine vorgegebene Schranke unterschreitet. Dabei bezeichnet man das einmalige
Abarbeiten aller Messgleichungen als Epoche.

Yo(k) und (k) werden aufgrund des jeweils neuesten Schitzvektors (k — 1)
gebildet (schrittweise Korrektur). Alternativ konnte man zu Beginn jeder Epo-
che aufgrund des dann giiltigen 6 die Yo(k) und ¢(k) fiir alle Messgleichungen
bestimmen (epochale Korrektur). Dies erweist sich aber meist als ungiinstiger,
insbesondere bei einer hohen Zahl an Messgleichungen.

Wiéhrend die Gleichungen (A.14) und (A.16) unverdndert gelten, muss bei Glei-
chung (A.15) y(k) durch y(k) — 1g(k) ersetzt werden. Dadurch ergibt sich

~

Ok+1) = 0(k)+K(k+1)- (y(k+1) — ¢o(k + 1) — " (k + 1) - 6(k)) (A.43)
= (k) + K(k+1) - (y(k+1) —(0(k), k+ 1)) |

mit K(k + 1) aus Gleichung (A.17).

Die Gleichungen (A.14), (A.16), (A.43) und (A.17) bilden das erweiterte Kal-
man Filter fiir den Fall ® = I und v = 0, der schon bei der Beschreibung
des rekursiven Kalman Filters betrachtet wurde. ¢? und Q sind dabei freie
Parameter, die so gewahlt werden, dass die Zahl der Epochen minimal wird.

Das beschreibt der folgende Anhang, in dem der Algorithmus auf das Training
Neuronaler Netze angewendet wird.
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Anhang B

Training von Neuronalen Netzen -
EKFNet

Da die bekannten Algorithmen zum Training von Netzen nur sehr langsam kon-
vergieren, wurde ein neues Verfahren entwickelt [151], um die Netze in Kapitel
6 schnell trainieren zu konnen.

Beim Training eines schichtenorientierten Neuronalen Netzes ohne Riickkopp-
lung handelt es sich um die Bestimmung einer oder mehrerer nichtlinearer
Funktionen. Man kann also das erweiterte Kalman Filter nach Anhang A.3

anwenden. Dieser Ansatz wurde in ahnlicher Form auch von anderen Autoren
vorgeschlagen [87, 120, 226].

Die Gewichte des Neuronalen Netzes sind dabei die Schitzwerte der Messglei-
chung (A.40). Sie sollen so bestimmt werden, dass die Ausginge des Netzes
den Sollwerten moglichst nahe kommen. Dabei sind verschiedene Datensétze
vorhanden, die aus Eingangsdaten und Sollwerten fiir y(k) bestehen. Zur An-
wendung des erweiterten Kalman Filters miissen die Eingangsdaten allerdings
noch in die Werte ¢(0, k) und (k) umgerechnet werden. Dabei wird die Jacobi-
Matrix 97 in diesem Abschnitt mit J bezeichnet, da die Indizierung anders als
bisher erfolgt. Aus diesem Grund werden auch die Elemente des Parametervek-
tors  nun weight ! genannt.

Es wird hier der Fall betrachtet, dass das Netz nur einen Ausgang hat. Vektori-
elle Messgleichungen wurden beim Kalman Filter nicht getrennt betrachtet, da
es zumindest im linearen zeitinvarianten Fall keinen Unterschied macht, wenn

! Die {iblichen Bezeichnungen w, 4, und o fiir Gewichte, Eingéinge und Ausginge werden zur Vermeidung von
Verwechslungen hier nicht verwendet.
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man verschiedene skalare Messgleichungen

y(k,i) = 4" (k,q) - (k) (B.1)

zu einer vektoriellen Gleichung

yEk, 1; wTEk, 1;
_ Yy k7 2 _ ¢T ka 2 A — T .
y) = Vg [ = s | 0= V)0 (B.2)

zusammenfasst. Durch die Annahme von Zeitvarianz oder Nichtlinearitat er-
geben sich zwar Differenzen zwischen skalarer und vektorieller Betrachtung,
die Bestimmung der Gewichte wird aber nicht beeintrichtigt, wenn weitere
Ausginge als zusitzliche Messgleichungen mit gednderten ¢y und % interpre-
tiert werden.

Fiir einen festen Zeitpunkt und einen Ausgang hat die Jacobi-Matrix nur eine
Zeile. Deren Bestimmung soll nun erfolgen. Dabei wird zur Vorstellung der
Notation auch die Berechnung der Ausginge aufgrund der Eingangsdaten und
der Gewichte dokumentiert.

Fiir jedes Neuron 4; in jeder Schicht 7 (auler der Eingangsschicht) ergibt sich
die Aktivitat

1
1+ e—net(i,il)

out(i,11) = (B.3)

mit

1(i—1)
net(i,i1) = weight(i,41,0) + D weight(i,i1,12) - out(i — 1,12). (B.4)

12=1

Dabei ist I(i — 1) die Zahl der Neuronen der vorhergehenden Schicht. Bei der
ersten verdeckten Schicht ist out(i — 1, 42) durch den Eingang in(is) zu ersetzen.
weight(i,i1,12) ist das Gewicht, das Neuron ¢ in Schicht ¢ — 1 mit Neuron ¢; in
Schicht ¢ verbindet. weight(i,i1,0) ist dagegen die Schwelle von Neuoron ¢; in
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Schicht ¢. Der Ausgang wird also vorwdrts durch das Netz berechnet. Fiir das
betrachtete Neuron i,,; der Ausgangsschicht n; gilt

¥(0) = out(ny, iout)- (B.5)

Zur Berechnung der Jacobi-Matrix muss zuerst die Ableitung der Fermi Funk-
tion (Gleichung (B.3)) bestimmt werden. Sie lautet:

dout (i, 1)

Onet(i, iy~ CWibh) —out(i i) - out(i, i) (B.6)

Die Jacobi-Matrix kann nun fiir den Ausgang i,,; hergeleitet werden. Dabei
verwendet man die Kettenregel

J(i,ir, i3) = aogt(nl,-i?ut)- _ 30ut(nl,z:0ut) ' 8n'et(nl?i(',ut)- | (B.7)
Oweight(i,i1,12)  Onet(ny,iot) Oweight(i, iy, i)
Fiir ¢ = n; und 7 = 7, ist
a t .O'U, . .
net(n, iou) = out(i — 1, 19). (B.8)

Jweight(i, 11, 12)

Fiir die iibrigen Schichten muss man die Kettenregel mehrfach anwenden. Im
Allgemeinen verwendet man die Hilfsgréfle 6, die rickwdrts im Netz berechnet
wird. Sie ist hier etwas anders als bei dem herkémmlichen Back-Propagation
Algorithmus definiert. Fiir die Ausgangsschicht ergibt sich damit:

5(,”1,2-1) — { 0 fi’:ril 7é Z.out (B9)

out(ny, i1) — out(ny, i1) - out(ng, 1)  fiiriy = ious

Fiir die iibrigen Schichten ergibt sich:

1(i+1)
0(3,41) = Y. 0(i+1,4) - weight(i + 1,49,11) - (out(s,41) — out(, 1) - out(i, 1))

i2=1
(B.10)
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Daraus lassen sich die Elemente der Jacobi-Matrix bestimmen:

J(4,41,0) = 8(4, 41) (B.11)

J(i, ’il, ig) = 5(2, ’il) : O’U,t(i - 1, ig) (B12)

Damit sind die Gleichungen zur Bestimmung der Gewichte durch ein erweitertes
Kalman Filter beschrieben. Zur Rechenzeit ldsst sich sagen, dass die Bestim-
mung des Ausgangswertes und der Jacobi-Matrix im Vergleich zum Kalman
Filter schnell geht, da bei Letzterem der Aufwand quadratisch mit der Zahl der
Gewichte steigt (siehe Abschitzung in Anhang A.1).

Die Lernparameter des erweiterten Kalman Filters lassen sich allgemein ange-
ben, da zum Training eines Neuronalen Netzes die Trainingsdaten normalisiert
sind. So liegen die Netzeingénge in der GroBenordnung

Zn(zm) - [07 1]7 (B.13)

wahrend die Netzausginge die Bedingung

0.05 < out(ny, iout) < 0.95 (B.14)

erfiillen miissen.

Die Erwartungswerte der Schitzwerte lassen sich dann durch

Py =1 (B.15)

vorgeben, wihrend o2 und Q am besten angepasst werden.

Wie oben schon erwihnt, hat 02 beim Neuronalen Netz keine physikalische
Bedeutung, da die Sollwerte als fehlerfrei gelten. Zur Vermeidung einer starken
Korrektur am Anfang des Trainings empfiehlt sich ein hoher Wert, der mit
fortschreitender Giite der Abbildung von Epoche zu Epoche langsam sinkt.
Bewéhrt hat sich
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2_ 1 X
0" = NZ:Z( y(k) — ¥(6, k))*. (B.16)

Zur Vermeidung von numerischen Problemen darf aber der Minimalwert nach
Gleichung (A.22) nicht unterschritten werden.

Fiir Q ist trotz zeitinvariantem Netz auch ein von null verschiedener Wert
sinnvoll. Der Grund dafiir liegt in der Nichtlinearitdt, die im Kalman Filter
eigentlich nicht vorgesehen ist und daher nur als Zeitinvarianz modelliert werden
kann. Und zwar ist die Zeitvarianz umso grofler, je mehr sich die Jacobi-Matrix
andert. Heuristisch wird deshalb

% 3 (61 = i) T (B.17)

angesetzt, wobei sich ¢ = 0.01 bewahrt hat. Dieses Q wird nur nach jeder Epo-
che zur Kovarianzmatrix P addiert, also jedesmal, wenn alle Messgleichungen
abgearbeitet worden sind, da zwischendurch groflere Schwankungen der Schéatz-
werte moglich sind.
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Anhang C

Testbahnen zur Beurteilung der
Bahngenauigkeit

Alle Testbahnen sind so definiert, dass die StellgréfSenbegrenzungen bei kor-
rekter Ausfithrung nicht erreicht werden. Die optimalen Kommandos verlas-
sen also nicht den Bereich der erlaubten Gelenkwinkel, -geschwindigkeiten und
-beschleunigungen. Damit ist angenommen, dass die Bahnplanung eine reali-
sierbare Bahn generiert hat, bei der diese Grenzen eingehalten werden.

Die Bahnen decken den gesamten Arbeitsraum des Roboters ab. Sie setzen sich
zwar aus ebenen Teilbahnen zusammen, es kann aber davon ausgegangen wer-
den, dass das Verhalten bei raumlichen Bahnen &hnlich ist, da im Achsraum bei
diesen Bewegungen keine Ebene ausgezeichnet ist. Eine Ausnahme bildet ledig-
lich Achse 4, deren Wert bei den Testbahnen mit senkrechtem Endeffektor kon-
stant gehalten wird. Dadurch ist die Orientierung des Greifers wiahrend vieler
Bahnen unverdndert senkrecht nach oben bzw. unten (Ein waagrechter Greifer
wire aufgrund des hohen im Handgelenk wirkenden Moments beim Manutec
Roboter nicht dauerhaft zulassig.). Es ist davon auszugehen, dass Aussagen,
die fiir Translationen gelten, auch fiir Rotationen giiltig sind, da es im Achs-
raum keine Unterscheidung zwischen diesen Arten der Bewegung gibt. Insofern
enthilt die Wahl der Testbahnen, abgesehen von der unbewegten 4. Achse, kei-
nerlei Einschrankungen.

Die einzelnen Testbahnen sind in den folgenden Abbildungen zusammengefasst.
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Abbildung C.1: Darstellung der Endeffektorpositionen und der Roboterstellung des Manutec
r2 am Ende von Bahn 1.
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Abbildung C.2: Darstellung der Endeffektorpositionen bei Bahn 2. Am Ende wurde der Endef-
fektor senkrecht nach oben verschoben, weil er sonst die Bahn verdeckt.
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Abbildung C.3: Darstellung der Endeffektorpositionen und der Roboterstellung des Manutec
r2 am Ende von Bahn 3.
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Abbildung C.4: Darstellung der Endeffektorpositionen und der Roboterstellung des Manutec
r2 am Ende von Bahn 4.
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Abbildung C.5: Darstellung der Endeffektorpositionen und der Roboterstellung des Manutec
r2 am Ende von Bahn 5.
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Abbildung C.6: Darstellung der Endeffektorpositionen und der Roboterstellung des Manutec
r2 am Ende von Bahn 6.
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Abbildung C.7: Darstellung der Endeffektorpositionen und der Roboterstellung des Kuka
KR6/1 am Ende von Bahn 3.
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Abbildung C.8: Darstellung der Endeffektorpositionen und der Roboterstellung des Kuka
KR6/1 am Ende von Bahn 3a.
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Abbildung C.9: Darstellung der Endeffektorpositionen und der Roboterstellung am Ende der
Schmid’schen Bahn (Die Bahn enthiilt vor dem letzten Bahnsegment eine Richtungsumkehr)
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Anhang D

Sensorbasierte Erzeugung von Bahnen

D.1 Anwendung des Kraftsensors zur Bahnplanung fiir
die Konturverfolgung

Fiir die Konturverfolgung aufgrund der Daten eines Kraft- / Momentensensors
muss zunichst eine Ebene! definiert werden, in der die Bewegung stattfinden
soll. Fiir die Aufgabe nach Abb. 3.17 ist dies die x-y-Ebene des Roboters. In die-
ser Ebene wird ein Freiheitsgrad durch die Sensordaten vorgegeben, wiahrend
die andere Komponente eine Positionsvorgabe enthéilt. In der zu dieser Ebe-
ne senkrechten Richtung soll keine Bewegung stattfinden. Das bedeutet, dass
der durch manuelles Heranfahren erzeugte Anfangswert in dieser Komponente
wahrend der gesamten Trajektorie erhalten bleiben soll.

Die Aufteilung in die Komponenten erfolgt in jedem Schritt aufgrund des Kraft-
vektors F', der den normierten Richtungsvektor r, normal zur Oberfliche er-
zeugt (sieche Abb. D.1). Dabei ist angenommen, dass Kréfte nur in dieser Rich-
tung auftreten kénnen, es soll also weder Reibung betrachtet werden, noch soll
der Stift in mehreren Freiheitsgraden eingeschriankt sein, wie im Falle einer zu
stark konkaven Kriimmung oder einer Innenkante.

Die Soll-Kraft Fj ist dementsprechend nur betragsmaflig vorgegeben und hat als
Richtung die aktuelle Kraftrichtung. Damit wird die kraftgeregelte Komponente
(Komponente normal zur Kontur) der kartesischen Soll-Position x4 zu

! Prinzipiell ist es zuléissig, dass die Ebene sich wihrend der Bewegung #ndert. Dies wird jedoch nicht weiter
verfolgt.
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Abbildung D.1: Aufgrund der Robotergelenkwerte unter Vernachléssigung der Nachgiebigkeit
transformierte Ist-Position x(k) (gelb) und Soll-Position x4(k) bzw. x4(k + 1) (griin) eines
runden Stiftes beim Ertasten einer Kante (gestrichelt = tatséichliche Ist- und Soll-Positionen
des Stiftes)

Fa(k+1) = [F(k +1)|

gk +1) =rI(k+1) -x(k+1) + =

(D.1)

Dabei ist E die Steifigkeit, die kartesisch wirkt und in den beiden Richtungen
der Bewegungsebene gleich ist. Gleichung D.1 bildet also die Differenz aus Soll-
und Ist-Kraftbetrag und addiert das Positionsinkrement, das diesem Kraftfehler
entspricht, auf die entsprechende Komponente der Ist-Position.

Die Soll-Position fiir den Zeitpunkt k41 ist also erst definiert, wenn sowohl die
aktuelle Position als auch die Sensorwerte fiir den gleichen Zeitpunkt vorliegen.
Dabei ist darauf zu achten, dass zwischen beiden Messungen keine zeitliche
Differenz aufgrund von Messtotzeiten liegt (Sensorvorverarbeitung siehe [150]).

Fiir die positionsgeregelte Komponente (Komponente tangential zur Kontur)
ergibt sich

za(k+1) =1l (k+1)-xq(k) + v (D.2)
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mit einem kartesisch konstanten Vorschub vy und einem normierten Richtungs-

vektor r;, der in der x-y-Ebene senkrecht zum Kraftvektor, also tangential zur
Oberflache steht (sieche Abb. D.1).

Aufgrund der Eigenschaften der Richtungsvektoren lasst sich jeder zweidimen-
sionale Positionsvektor durch die beiden Komponenten ausdriicken, also

T T
Xq =T, X Tph+T; -Xg T4 = Tan - Tn+ Tag - Ty (D.3)

Damit liefern Gleichung (D.1) und (D.2) den Soll-Vektor:

xq(k+1) = rl(k+1) -x(k+1)-r,(k+1)
Fylk+1)-rp(k+1)—F(k+1)
* E
4] (k+1)-xq(k) -ry(k+ 1) +vg-ry(k + 1)

(D.4)

Wenn man Gleichung (D.3) auch fiir x einsetzt, ergibt sich daraus:

Fo(k+1)-ry(k+1)-F(k+1)
xqe(k+1) = x(k+1)+ i 7 (D.5)

+ rl(k+1)- (xq(k) = x(k+ 1)) -ry(k+ 1)+ vy - ry(k+ 1)

Durch diese Gleichung lasst sich nachtraglich die Soll-Bahn bestimmen und
abspeichern.

Problematisch ist der Ansatz bei Ecken der Kontur. Aufgrund des endlichen
Stabdurchmesser kommen aber keine Ecken vor. Stattdessen ist durch den Ra-
dius von 7.5 mm auch bei elastischem Ausweichen des Stabes ein minimaler
Kurvenradius von etwa 3 mm (siche Abb. D.2), bei vy = 0.6 mm/Schritt also
etwa b Abtastschritten gegeben, was das Problem entschérft. Lediglich konkave
Ecken fiithren zu zeitweise undefinierten Kraftrichtungen. Das wird hier aber
nicht weiter behandelt.

Entsprechend Gleichung (D.5) lassen sich auch die zur Vorsteuerung benétigten
kiinftigen Soll-Positionen vorhersagen:
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Abbildung D.2: Tatséichliche Bahn des Stabmittelpunktes (schwarz gestrichelt) und durch die
Soll-Kraft und die Nachgiebigkeit definierte ideale Bahn des Roboters (rot durchgezogen) beim
Ertasten einer Ecke mit einem runden Stift (gelber Kreis = scheinbare Position des Stabes)

o Fylk+1) - ra(k +1) — F(k +1)
%q(k +1) = x(k+1)+ -2 5 (D.6)

+ rf(k+1)- (xa(k) —x(k+1)) -re(k+1)4+3-v-re(k+ 1)

Um nicht fiir jedes 7 eine Riickwértstransformation zu durchlaufen, werden im
Schritt & nur qq(k + 10) und qq(k) berechnet. Die anderen Gelenkwerte qq(k +
i) werden dann durch lineare Interpolation zwischen den beiden Positionen
erzeugt. Die dadurch entstehenden Abweichungen sind gering.

Ein anderer Ansatz, bei dem entgegen Gleichung (D.1) auch die Kriimmung
der Oberflache beriicksichtigt wird, wurde getestet, erweist sich aber bei Vor-
hersagen iiber viele Schritte als zu stérungsempfindlich, da die Kriimmung aus
der Differenz von Richtungsvektoren berechnet wird, die ihrerseits nicht genau
genug bestimmt werden kénnen.

Das Problem liegt in der Vorhersage des Konturverlaufs, was grundséitzlich nicht
fehlerfrei moglich ist und daher wihrend des Ertastens Regelfehler verursacht.
Beim Wiederholen der ertasteten Bahn (Gleichung (D.5)) kann dagegen die
Genauigkeit offline programmierter Bahnen erreicht werden.
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D.1.1 Stabilitit der Kraftregelung

Bei der hier verwendeteten hierarchischen Struktur aus Abschnitt 4.2 handelt
es sich durch die Riickfithrung der Sensordaten um eine Regelung. Die oben
getroffene Aussage, dass die Stbilidt gewédhrleistet ist, sofern sowohl die Reali-
sierung des idealen Roboters als auch die Bahnplanung jeweils optimal ausgelegt
werden, ldsst sich nun prézisieren.

Beziiglich der Bahnplanung ist die Stabilitdt gewéhrleistet, wenn

E>05-E, (D.7)

wenn also die angenommene Steifigkeit des Sensors mehr als halb so grofi wie
die tatséchliche Steifigkeit ist. Zur Erlduterung wird die Vorhersagegleichung

% =x+ (Fqg—F(x))/E+ -1y (D.8)

fiir die Position X4 betrachtet, bei der der Kraftsollvektor F; erreicht wird. Dies
wird in die Kraftgleichung

F(X) =F(x)+E-rl - (Xg—x) -1, (D.9)

eingesetzt:

F(x,) = F(x)+ (F4—F(x))- E/E (D.10)

Bei E/E > 2 ist der Koeffizient von F(x) betragsmiBig groSer als 1, was zu
einem instabilen System fiihrt. Dagegen bringt eine zu grofl angenommene Stei-
figkeit keine Stabilitatsprobleme.
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D.2 Verwendung eines Bildverarbeitungssystems als préi-
diktiven Sensor

Fiir die Représentation einer Linie im Bild werden zunéchst einzelne Punklte
der Linie detektiert. Aus diesem Punkten wird ein Polynom gebildet. Dieses
Polynom ist dann die Basis zur Berechnung der Soll-Positionen x4(k + 7) der
nichsten n,, Abtastschritte.

Die Kamera wird so ausgerichtet, dass die Linie etwa senkrecht verlauft. Nun
werden einige Bildzeilen ausgew&hlt, an denen die Position der Linie festgestellt
werden soll. Die erste Zeile entspricht dem TCP, also x. Die iibrigen Zeilen de-
cken den Prédiktionsbereich ab, also den Bereich bis ungefahr x4(k+n,,), sofern
dies aufgrund des begrenzten Offnungswinkels der Kamera méglich ist. Diese
Zeilen variieren in Abhingigkeit der Geschwindigkeit und der Bewegungsrich-
tung (vorwéarts oder riickwérts).

Fiir diese Bildzeilen wird ein Kontrastbild berechnet, wie es zur Demonstration
fiir den gesamten Bildbereich in Abb. 6.17 dargestellt ist. Dieses Kontrastbild
entsteht z. B. durch Filterung des Bildes mit einem Sobel Operator

10 —1
2 0 —2 (D.11)
10 -1

Im sich ergebenden Bild werden Hell-Dunkel-Uberginge durch betragsméiBig
grofle Werte reprisentiert. Durch Suche der Maximalwerte oder der dazugehori-
gen Flanken werden die Spaltenwerte der zu den interessierenden Zeilen gehori-

gen Linienpunkte ermittelt. Dadurch ergibt sich ein Punkt der gesuchten Linie
im Bild.

Bei Kenntnis des ungefahren Abstands der Linie von der Kamera kann daraus
die Position des Linienpunktes im Raum ermittelt werden. Aus den verschiede-
nen Linienpunkten wird dann im Raum ein Polynom gebildet. Die als Gerade
programmierte Referenzbahn gibt zunichst alle Komponenten der Soll-Bahn
vor. Die Komponente senkrecht zur Linie wird dann durch Auswertung des Po-
lynoms fiir den aktuellen und die zukiinftigen Abtastpunkte der Referenzbahn
iiberschrieben.
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Dabei geschieht die Auswertung des Polynoms in jedem Abtastschritt, wahrend
die Bestimmung der Linienreprasentation asynchron im 50 Hz-Takt der Bildver-
arbeitung erfolgt. Dieser Takt ist moglich, da im Field-Modus gearbeitet wird
und die Berechnung wegen der Beschrankung auf wenige Bildzeilen sehr schnell
geht.

Zur Kalibrierung der Kamera werden zunédchst die internen Parameter be-
stimmt, insbesondere die Linsenverzeichnung [134]. Kurz vor dem eigentlich Ex-
periment wird die Entfernung der Linie durch eine Skalierungsbewegung analog
zu [11] ermittelt. Dabei wird die Kamera senkrecht zur erwarteten Linienrich-
tung verschoben. Die Orientierung der Kamera wird wiahrend der gesamten An-
wendungsbewegung iiberpriift (ausfiihrlicher in [156]), da sie sich ggf. aufgrund
von Nachgiebigkeiten oder einer ungenauen kinematischen Transformation des
Roboters dndern kann. Die Orientierung muss genau bekannt sein, da auch
Punkte am Bildrand mit Sub-Pixel-Genauigkeit vermessen werden sollen.

Eine Filterung der Bildinformation erfolgt nur in Bezug auf die raumliche Lage
der Linie im Raum. Direkte Filterung der gefundenen Punkte im Bild wiirde
dagegen die Dynamik beschrinken.

Durch die zu Beginn durchgefiihrte Skalierung ist die Stabilitdt theoretisch
gewahrleistet, da tatsichlicher und ermittelter Abstand der Linie sich nicht
um mehr als den Faktor 2 unterscheiden (vergl. Abschnitt D.1.1). Durch die
Sensorriickfithrung kénnen allerdings Schwingungen angeregt werden, die oh-
ne einen Beobachter nach Abb. 4.17 zu einer Verschlechterung des Verhaltens
fiihren konnen. Im Extremfall, bei sehr stark gekriimmter Linie, konnen die zu
vermessenden Punkte den im Bild ausgewerteten Bereich verlassen. Eine Be-
grenzung der Bandbreite der Regelung wird trotzdem nicht vorgenommen, da
sie die hohe Regelgiite einschrinken wiirde. Eine Begrenzung der Sensorkorrek-
tur auf z. B. 2200 mm ist aber mdoglich.
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