Lernen komplexer Aufgaben aus Demonstration
und eigener Erfahrung

Dissertation
zur
Erlangung des Doktorgrades (Dr. rer. nat.)
der
Mathematisch-Naturwissenschaftlichen Fakultat
der

Rheinischen Friedrich-Wilhelms-Universitat Bonn

vorgelegt von
Kathrin Gréave

aus

Olpe

Bonn, 05.01.2015

universitatbonn



Angefertigt mit Genehmigung der Mathematisch-Naturwissenschaftlichen Fakultét der
Rheinischen Friedrich-Wilhelms-Universitdt Bonn.

Erstgutachter: Prof. Dr. Sven Behnke, Bonn
Zweitgutachter: Prof. Dr. Maren Bennewitz, Bonn
Tag der Promotion: 22.10.2015

Erscheinungsjahr: 2015



Kurzfassung

Heutige Industrieproduktionen wéren nicht moglich ohne die Erfindung von Robotern, die
effizient und prézise sich stdndig wiederholende Aufgaben ausfithren. Gleichzeitig stellt die
industrielle Fertigung das bisher einzige Gebiet dar, in dem Roboter in groflem Mafistab
eingesetzt werden. Dabei gibt es auch in anderen Bereichen des Alltags Aufgaben, bei
denen Roboter Menschen sinnvoll unterstiitzen kénnen, indem sie ihnen beispielsweise
monotone oder lastige Aufgaben abnehmen. Diese Einsatzgebiete unterscheiden sich jedoch
fundamental von den kontrollierten, sorgfiltig abgeschirmten Umgebungen, in denen
Roboter heutzutage in der Regel arbeiten. Auch sind die Aufgabenstellungen vielfdltiger
und komplexer als die meisten Industrieabldufe, so dass sich neue Herausforderungen
fiir Serviceroboter ergeben. Aufgrund dieser Vielfiltigkeit ist eine Programmierung der
bendtigten Fahigkeiten, die alle Auspriagungen der Aufgabe und Rahmenbedingungen
berticksichtigt, nicht mehr praktikabel. Eine mogliche Alternative stellen Lernmethoden
dar, die Robotern erlauben, die benétigten Fahigkeiten auf eine intuitive Art und Weise
zu erlernen und diese bei Bedarf an neue Situationen anzupassen und zu ergédnzen.

Das Ziel dieser Dissertation ist die Entwicklung von Methoden, die es Robotern ermog-
lichen, komplexe Fahigkeiten zur Erfillung alltdglicher Aufgaben zu erlernen. Im ersten
Teil dieser Arbeit wird ein Verfahren vorgestellt, welches anhand eines gemeinsamen
probabilistischen Modells sowohl Bewegungstrajektorien segmentieren und klassifizieren
als auch neue Trajektorien fiir Bewegungen zwischen beliebigen Endpunkten generieren
kann. Als zentraler Bestandteil dieses Ansatzes wird ein inkrementeller Algorithmus zur
simultanen Segmentierung und Klassifizierung entwickelt, der mit Hilfe einer Vorausschau
sowohl das jeweils aktuelle als auch das darauffolgende Segment in die Bestimmung
von Segmentgrenzen einbezieht. Auf diese Weise werden systematische Segmentierungs-
fehler vermieden. Das Verfahren wird zum Lernen aus von Menschen demonstrierten
Bewegungsfolgen eingesetzt.

Der zweite Teil der Dissertation beschreibt Ansétze, um Robotern das Lésen komplexer
Aufgaben durch eine gezielte Kombination einfacher Fahigkeiten beizubringen. Zunéchst
wird ein Lernverfahren vorgestellt, in dem Bestédrkendes Lernen und Lernen aus Demons-
trationen kombiniert werden, um einem Roboter auf intuitive Weise Bewegungssequenzen
zum Losen einer Aufgabe beizubringen. Die heterogene Zusammensetzung des Zustands-
und Aktionsraumes sowie die variable Lange der Aktionssequenzen, die verschiedene
Strategien zum Losen einer Aufgabe repréasentieren, stellen hierbei besondere Herausfor-
derungen dar. Diesen begegnet der hier vorgestellte Ansatz durch eine probabilistische
Approximation der Nutzenfunktion iiber Zustands- und Aktionspaare mit einem speziell
entwickelten, kombinierten Kernel. Diese Approximation liefert die Grundlage fir eine
Bayessche Explorationsstrategie, die auf der Optimierung der Erwarteten Verdnderung
basiert und ein effizientes Bestdrkendes Lernen ermoglicht. Um eine bestmogliche Inte-
gration des Bestdrkenden Lernens mit Expertenwissen aus Demonstrationen zu erreichen,
wird ein mehrstufiges Entscheidungssystem genutzt, das in jeder Situation bestimmt,
welches der beiden Lernmodule das geeignetere ist. Als Ergebnis wird ein Verfahren



erzielt, das ein sicheres, aber gleichzeitig auch effizientes Lernen von Bewegungssequenzen
ermoglicht.

Mit zunehmender Lénge der benétigten Aktionssequenzen und beim Einsatz in realis-
tischen Umgebungen stoflen viele der heutigen Systeme schnell an ihre Leistungsgrenzen.
Fir praktische Anwendungen werden daher skalierbare Lernalgorithmen benétigt, die in
Aufgabenstellungen vorhandene Strukturen beriicksichtigen und Abstraktionsmoglich-
keiten nutzen. Dazu wird in dieser Dissertation eine Erweiterung der MAXQ-Methode
flir hierarchisches Bestarkendes Lernen vorgestellt, um deren Nutzung in praktischen
Anwendungen mit kontinuierlichen Zustandsraumen zu ermdglichen. Dabei wird eine
GauB-Prozess-Approximation der MAXQ-Zerlegung fiir jede Teilaufgabe eingesetzt, an-
hand derer das System rekursiv probabilistische Schitzungen der Q-Werte entlang der
Aufgabenhierarchie berechnet. Diese erlaubt es, das bereits erfolgreich zum Lernen von
Aktionssequenzen eingesetzte Bayessche Explorationskriterium auch zum effizienten Ler-
nen von MAXQ-Hierarchien anzuwenden. Die so erweiterte MAXQ-Methode wird in jeder
Teilaufgabe der MAXQ-Hierarchie mit dem Lernen aus Demonstrationen ergénzt und das
System setzt fiir jede Teilaufgabe ein Entscheidungsmodul ein, um das jeweils am besten
geeignete Verfahren zu ermitteln. Auch beim Lernen aus Demonstrationen nutzt das
System die Vorteile der hierarchischen Aufgabenstruktur, indem gezielt Demonstrationen
nur fiir Aufgabenteile anfordern werden, in denen diese tatséchlich benétigt werden.
Somit werden unnétige redundante Demonstrationen vermieden und der Aufwand fiir
den Experten verringert.

Die dazugehorigen Experimente, die sowohl in einer simulierten Umgebung als auch
auf einem humanoiden Roboter durchfithren werden, zeigen, dass die in dieser Arbeit
vorgestellten Verfahren ein effizientes und sicheres Lernen komplexer Aufgaben ermogli-
chen und somit einen Beitrag fiir einen moéglichen zukiinftigen Einsatz von Robotern fiir
alltdgliche Aufgaben darstellen.



Abstract

Today’s industrial mass production would not be possible without the invention of
robots that are able to carry out repetitive tasks efficiently and precisely. Industrial
manufacturing tasks, in fact, remain the only field to date where robots have been
successfully deployed on a large scale. There are various tasks in every day life however,
where robots could assist humans with monotonous or tedious tasks. The requirements
for service robots in human environments differ substantially from those for industrial
robots that typically operate in well-controlled and carefully isolated environments. Tasks
in everyday life typically require a broader range of skills, and are more complex than in
a fabrication environment. The complexity of the tasks and the environment today is one
of the major obstacles for the development of robots that can be used in everyday life.
Manually programming a robot with the required skills in a way that takes into account
all possible manifestations of a task and its environment is simply not feasible. Instead,
learning methods that enable robots to acquire the necessary skills in an interactive and
intuitive manner, and to adapt and extend them as needed, offer a promising alternative.

This dissertation investigates learning methods that enable robots to learn complex
skills that are needed to solve tasks in everyday life. First, a new method for the
segmentation and classification of action sequences and the reproduction of generalized
movements between arbitrary locations based on a shared probabilistic model of action
classes is presented. At the core of this method is an incremental algorithm for the
simultaneous segmentation and classification of trajectory data. The algorithm delineates
segments using a look-ahead on the sequential stream of trajectory data and following
a probabilistic approach that takes into account the current segment as well as the
subsequent one. In this way, the presented algorithm avoids a systematic bias, and
achieves reliable segmentation and classification results. These are a prerequisite for
the recognition of actions in human demonstrations throughout the remainder of this
dissertation.

In the second part of this dissertation, new approaches to teach robots to solve complex
tasks by combining elementary skills in a suitable manner are developed. First, the
problem of learning sequential tasks is considered, which leads to the development of
a system that combines reinforcement learning with learning from demonstrations to
create an intuitive way of teaching robots. The tasks considered are characterized by
heterogeneous state and action spaces and variable-length action sequences representing
different strategies for a task. These issues pose a significant challenge to learning
methods. They are addressed by approximating the state-action value function using
a probabilistic Gaussian Process model with a custom-developed, combined kernel.
Based on this approximation, a Bayesian exploration strategy is devised that seeks to
optimize the Expected Deviation. This allows for efficient and safe action selection during
reinforcement learning. In order to introduce expert knowledge into the reinforcement
learning process as effectively as possible, a multi-level decision module is introduced
that determines whether reinforcement learning or learning by asking an expert is more
effective in a given situation. The presented work results in a system that enables a robot



to safely, yet efficiently learn variable-length action sequences for solving manipulation
tasks.

In real world settings, the requirements for solving tasks that require action sequences of
increasing length quickly exceed the capabilities of many contemporary systems for robot
learning. Therefore, new learning algorithms need to be developed that take the inherent
structure of tasks into account and harness opportunities for abstraction to achieve
scalability. Hierarchical methods for robot learning accomplish this goal by decomposing
tasks recursively into a hierarchy of subtasks with reduced complexity. This dissertation
proposes an extension to the MAXQ method for hierarchical reinforcement learning to
allow for its application to practical tasks exhibiting continuous state spaces. For every
subtask, a Gaussian Process approximation is applied to the components of the MAXQ
decomposition. Based on these approximations, probabilistic estimates of state-action
values are computed recursively along the subtask hierarchy and the previously introduced
Bayesian exploration strategy is applied to efficiently learn subtask policies. On every
subtask of the MAX(Q hierarchy, the presented method complements the enhanced MAXQ
learning algorithm with learning from demonstrations and implements a decision module
that determines the most appropriate learning method independently for every subtask in
every iteration. When learning from demonstrations, the presented method again takes
advantage of the hierarchical task structure by specifically asking for demonstrations
only for subtasks where a reliable solution cannot be determined autonomously based
on the available data. This strategy greatly reduces the number of unnecessary and
redundant demonstrations that a human expert needs to give the system, and thereby
renders learning more feasible.

Experimental results from a simulated environment and on a humanoid robot indicate
that the approaches presented in this dissertation facilitate efficient and safe learning
of complex tasks. In this way, the presented work provides a step towards the goal of
applying robots to service tasks in everyday life.
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Einleitung

Kapitel

Industrieroboter sind schon seit vielen Jahren Bestandteil der Gesellschaft und pragen
die industrielle Massenproduktion, aus der sie gar nicht mehr wegzudenken sind. Sie
nehmen Menschen Aufgaben ab, die schwer, schmutzig oder monoton sind und in manchen
Féllen sogar eine Gefahr fiir Menschen darstellen. In industriellen Anwendungen sind
vor allem ihre hohe Prézision, Stdrke und Schnelligkeit wichtige Faktoren, um hohe
Stiickzahlen und Qualitdtsstandards zu erreichen. Roboter arbeiten dort typischerweise
in sehr kontrollierten Umgebungen und werden dafiir eingesetzt, vordefinierte und hoch-
spezialisierte Aufgaben zu bewaltigen, die sich unter stets gleichbleibenden Bedingungen
sténdig wiederholen. Zudem verrichten sie ihre Arbeit meistens in abgegrenzten Bereichen,
da Menschen sich aus Sicherheitsgriinden wéhrend des laufenden Einsatzes nicht in ihrer
Néhe befinden diirfen.

Durch den technologischen Fortschritt der vergangenen Jahre werden Roboter zu-
nehmend auch fiir Anwendungen auflerhalb der Industrie interessant. Die Entwicklung
autonomer Roboter stellt daher heute einen der groflen Forschungsschwerpunkte im
Bereich der Robotik dar. Die moéglichen Einsatzgebiete decken dabei ein breites An-
wendungsspektrum ab. Sie reichen von der Untersuchung unzugénglicher Gebiete, wie
beispielsweise der des Weltraumes oder des Meeresgrundes, iiber die Unterstiitzung
bei der Bewiltigung von Gefahrensituationen, wie etwa nach Erdbeben oder anderen
Naturkatastrophen, bis hin zu alltdglichen Aufgaben im privaten Lebensbereich. Auch
hier fallen viele unangenehme, zeitraubende und lastige Arbeiten an, bei denen Roboter
Menschen im Alltag unterstiitzen kénnen, wie zum Beispiel im Haushalt. Daneben gibt
es weitere Servicebereiche, in denen Roboter zum Beispiel Aufgaben iibernehmen, die
dltere oder kranke Menschen alleine nicht mehr bewéltigen kénnen, so dass diese lénger
eigenstdndig in ihrem eigenen Haushalt leben kénnen.

Die Anforderungen, die fiir diese Art von Aufgaben benétigt werden, unterscheiden
sich allerdings stark von denen, die an Industrieroboter gestellt werden, so dass sich
bei der Entwicklung von Servicerobotern viele neue Herausforderungen ergeben. Eine
solche stellt beispielsweise der Schritt aus der kontrollierten Welt der Industrieroboter in
unvorhersehbare, sich stdndig d&ndernde Umgebungen dar, die deutlich weniger strukturiert
sind als typische Produktionsstéitten, in denen Roboter derzeit eingesetzt werden. Dazu
kommt, dass das Aussehen dieser Umgebungen im Servicebereich stark variieren kann.
Eine weitere Herausforderung besteht darin, dass Roboter nicht langer isoliert arbeiten

11



1 Einleitung

sollen, sondern in ihrer Umgebung gemeinsam mit Menschen agieren und teilweise sogar
direkt mit ihnen zusammenarbeiten miissen. Fiir alltdgliche Aufgaben muss ein Roboter
somit in der Lage sein, eine grofle Anzahl verschiedener Situationen zu verarbeiten und
sich in sich stédndig dynamisch verdndernden Umgebungen zurechtzufinden. Des Weiteren
muss der Roboter die Anwesenheit von Menschen in seinem Arbeitsbereich beriicksichtigen
und es muss dabei garantiert werden, dass der Roboter weder in den Haushalten, in
denen er arbeitet, Schaden anrichtet, noch bei der Kooperation mit Menschen ein Risiko
fiir diese darstellt.

Anhand der Statistiken {iber den Verkauf von Servicerobotern in der heutigen Gesell-
schaft [1] ldsst sich erkennen, dass die Anzahl der Roboter fiir Aufgaben im privaten
Bereich in den letzten Jahren sprunghaft angestiegen ist. In den meisten Fallen sind diese
Roboter allerdings spezialisierte Maschinen, die fiir vergleichsweise einfache Aufgaben
ausgelegt sind und auch nicht auf andere Aufgaben erweitert werden kénnen. Bekannte
Beispiele sind Roboter, die Menschen das Staubsaugen oder das Rasenméhen abnehmen.
Allerdings muss auch fiir diese Roboter zumeist eine wenigstens einigermaflen kontrollierte
Umgebung geschaffen werden, damit ihr Einsatz problemlos moglich ist. Beispielsweise
muss fiir einige Rasenméher-Modelle eine Drahtschleife im Boden verlegt werden, um
den zu méhenden Bereich zu markieren. Um Roboter in groflem Mafistab fiir Aufgaben
im Alltag einsetzen zu kénnen, sind statt solch spezialisierter Maschinen flexible Systeme
erforderlich, die fiir unterschiedliche Aufgaben eingesetzt werden kénnen. Diese miissen
dariiber hinaus in der Lage sein, sich in eine fiir Menschen geschaffene Umgebung zu
integrieren, ohne dass diese dafiir angepasst werden muss.

Erste Ansétze fiir die Entwicklung von Robotern, die in der Lage sind, auch komplexere
Aufgaben in einer realitdtsnahen Umgebung zu l6sen, sind bereits in der Forschung zu
finden. Bis heute ist es allerdings nicht gelungen, ein System zu entwickeln, das in der Lage
ist, autonom in einer komplexen, sich standig verdndernden Umgebung, wie beispielsweise
einem Haushalt, zu arbeiten und dort eine Vielzahl von Aufgaben zu erledigen. Ansétze
der Programmierung, wie sie zumeist in der Industrierobotik verwendet werden, stoflen
hier aufgrund der grofien Anzahl an Aufgaben und der zu erwartenden Vielfalt der
Ausgangssituationen an ihre Grenzen. In der Praxis ist es auflerdem schwierig, die
konkreten Einsatzbedingungen eines Roboters im Voraus zur Entwicklungszeit des Systems
abzusehen, wenn die Umgebung des Roboters nicht extra fiir den Roboter angepasst
werden soll. Hinzu kommt, dass die Umwelt stdndigen Verdnderungen unterworfen ist und
sich somit auch die Einsatzbedingungen fiir Roboter und die von ihnen zu erledigenden
Aufgaben mit der Zeit verdndern und immer wieder neue, vom Programmierer nicht
vorhergesehene Situationen hinzukommen. Um Roboter sinnvoll im alltdglichen Leben
einsetzen zu konnen, werden daher in Zukunft hochgradig flexible Robotersysteme
benétigt, die es ihren Anwendern ermdglichen, die Fahigkeiten des Roboters entsprechend
ihrer individuellen Bediirfnisse zu gestalten und sie im Laufe der Zeit an verdnderte
Bedingungen anzupassen und zu erweitern.

Als Alternative zur klassischen Programmierung werden zu diesem Zweck maschi-
nelle Lernverfahren als effizientes Mittel des Wissenstransfers intensiv erforscht. Diese
ermoglichen es auf der einen Seite, Robotern die benétigten Fahigkeiten inkrementell
zu vermitteln, und stellen dariiber hinaus einen Weg fiir das System dar, seine Fahigkei-
ten im Laufe der Zeit autonom zu verbessern und an verdnderte Rahmenbedingungen
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anzupassen. In der Robotikforschung werden dabei Prinzipien untersucht, die aus der
menschlichen Lernpsychologie bekannt sind und Menschen einen effizienten Erwerb von
Fahigkeiten ermoglichen.

Eine besondere Rolle beim menschlichen Lernen spielen das Lernen am Modell und
das Lernen aus eigener Erfahrung. Beim Lernen am Modell eignet sich der Mensch
Fahigkeiten durch Beobachtung und Nachahmung eines Vorbildes an. Lernt er anhand
von Erfahrungen, so entwickelt und erprobt der Mensch eigene Lésungsstrategien und
erkennt durch Beobachtung der Auswirkungen seiner Aktionen, ob diese zur Lésung
einer Aufgabe geeignet sind. Um sich effizient Fahigkeiten anzueignen, nutzen Menschen
mehrere Arten des Lernens gleichzeitig. Das Lernen am Modell und das Lernen aus eigener
Erfahrung stellen dabei eine besonders effiziente Kombination dar. Die Nachahmung eines
Vorbildes ermdglicht es dem Menschen, vorhandenes Wissen iiber geeignete Aktionen zum
Losen einer Aufgabe zu nutzen. Auf diese Weise kénnen Menschen sich auch komplexe
Fahigkeiten schnell aneignen. Gleichzeitig stellt das Demonstrieren von Fahigkeiten eine
fiir Menschen intuitive und effiziente Art und Weise dar, einander Wissen zu vermitteln.
Durch Nachahmung eines Vorbildes allein 14sst sich eine Fahigkeit allerdings oft nur bis zu
einem gewissen Grad erwerben, und es erfordert selbststindige Ubung, um die vorgefiihrte
Aufgabe anschlieend selbst l6sen zu kénnen. Dabei wird der Lernprozess durch das
anhand der Nachahmung erlangte Wissen beschleunigt. Die Vorteile des Lernens am
Modell und des autonomen Lernens aus eigener Erfahrung sind somit komplementér,
und ihre Kombination erméglicht durch den Einsatz des geeigneten Verfahrens in den
entsprechenden Situationen ein effizientes Lernen.

Damit Roboter Fahigkeiten ebenfalls durch Lernen erwerben konnen, werden diese
Arten des Lernens auch bei der Entwicklung maschineller Lernverfahren in der Robotik
eingesetzt und dort als Lernen aus Demonstrationen und Bestédrkendes Lernen bezeichnet.
Mit Hilfe von Demonstrationen konnten einem Roboter Fahigkeiten auf eine d&hnliche Art
und Weise wie einem Menschen beigebracht werden. Somit stellt dies eine intuitive Art
des Wissenstransfers fiir einen Experten dar, die keinerlei technisches Vorwissen erfordert
und die Akzeptanz des Systems bei potenziellen Nutzern fordert.

Um effiziente Lernverfahren fiir Roboter zu entwickeln, ist es auch in diesem Bereich
ein vielversprechender Ansatz, die Vorteile eines kombinierten Ansatzes zu nutzen, in-
dem Bestédrkendes Lernen mit Lernen aus Expertenwissen, zum Beispiel in Form von
Demonstrationen, ergénzt wird. Dabei kann das Wissen des Experten genutzt werden,
um die Suche nach geeigneten Aktionen fiir das Bestdrkende Lernen zu fokussieren und
somit zu beschleunigen. Auf der anderen Seite werden im Bestédrkenden Lernen gesam-
melte Erfahrungen generalisiert, um Fahigkeiten auch unter verdnderten oder génzlich
unbekannten Voraussetzungen anwenden zu kénnen. Somit kann ein Roboter anhand nur
weniger Beispiele, die von einem Experten gegeben werden, Fahigkeiten erlernen und der
Arbeitsaufwand fiir den Experten wird gering gehalten.

Neben einem effizienten Lernen ist Sicherheit ein wichtiger Aspekt fiir die Entwicklung
von Robotern, die in h&uslichen Umgebungen und im direkten Kontakt mit Menschen
eingesetzt werden sollen. Dazu ist es unter anderem erforderlich, dass ein Roboter risikolos
lernt, was bedeutet, dass auf der Suche nach geeigneten Aktionen zum Lésen einer Aufgabe
kein Risiko eingegangen werden darf, dass ein Schaden fiir die Umgebung, die Menschen
darin oder den Roboter selbst entstehen kann.
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1 Einleitung

Trotz der geschickten Kombination von Lernverfahren stellen reale Aufgaben aus dem
alltdglichen Leben heute immer noch eine Herausforderung fiir lernende Systeme dar. Die
Komplexitéit der hduslichen Umgebung und die situationsabhéngigen Strategien, die zur
Losung dieser Art von Aufgaben bendtigt werden, verursachen einen enormen Lernauf-
wand. Daher ist es wichtig, dass Lernverfahren mit diesen Herausforderungen skalieren
kénnen und die zur Verfiigung stehenden Daten effizient nutzen. In Anlehnung an die Art
und Weise, wie Menschen komplexe Aufgaben 16sen, indem sie diese rekursiv in leichter
zu losende Teilaufgaben gliedern, stellen hierarchische Ansétze einen vielversprechenden
Ansatz zur Entwicklung skalierbarer Lernverfahren dar. Sie nutzen dabei die Struktur
der Aufgabenstellung und bilden diese auf die Struktur des Lernverfahrens ab. Dies
ermoglicht die Nutzung verschiedener Arten von Abstraktionen, durch die das Lernen von
Teilaufgaben auf den unterschiedlichen Komplexitdtsebenen der Aufgabe vereinfacht wird.
Zudem ergibt sich der Vorteil, dass gelernte Aufgabenteile in unterschiedlichen Kontexten
wiederverwendet werden konnen, was bei einem flachen Lernansatz nicht moglich wére.

Die Kombination eines hierarchischen Lernverfahrens mit der Verwendung verschiedener
Lernverfahren in Form von Bestdrkendem Lernen und Lernen aus Demonstrationen
verspricht somit, dass Roboter effizient und sicher komplexe Fahigkeiten erlernen kénnen.
Diese Dissertation beschéaftigt sich mit diesen Ansédtzen, um effiziente Lernverfahren zu
entwickeln, die es moglich machen, Roboter fiir praktische Aufgaben einzusetzen.

1.1 Wissenschaftlicher Beitrag

In dieser Arbeit werden verschiedene Ansétze und Algorithmen vorgestellt, die es ermog-
lichen, dass Roboter komplexe Aufgaben durch Kombination geeigneter Aktionen lernen
koénnen, und somit dazu beitragen, dass Roboter im alltdglichen Leben eingesetzt werden
konnen. Die Arbeiten sind allgemein in die Bereiche der Robotik und des Maschinellen
Lernens einzuordnen und leisten Beitrdge zur Erkennung und Generierung von Aktions-
sequenzen sowie zum Lernen sequentieller und hierarchischer Aufgaben. Die vorgestellten
Verfahren werden dabei sowohl in einer physikbasierten Simulation als auch auf einem
humanoiden Roboter evaluiert.

Aktionserkennung und Generalisierung von Bewegungen

Das Losen komplexer Aufgaben erfordert die Kombination mehrerer einfacher Bewegungen,
um einen gewiinschten Effekt in der Umwelt zu erzielen. In dieser Arbeit werden dazu
Ansétze vorgestellt, in denen Roboter diese Fahigkeit unter anderem durch Lernen aus
Demonstrationen erwerben. Eine Voraussetzung dazu ist, die Struktur von demonstrierten
Bewegungssequenzen zu erkennen und diese in ihre Bestandteile zu zerlegen.

Hierzu wird in dieser Arbeit ein Verfahren entwickelt, das dieser Herausforderung
mit einer probabilistischen Représentation von Aktionsklassen begegnet. Diese ermdg-
licht die Verwendung eines gemeinsamen Modells, das sowohl zur Segmentierung von
Bewegungssequenzen als auch fiir die Zuordnung der einzelnen Segmente zu Aktionsklas-
sen und die Generierung von Bewegungen zwischen beliebigen Endpunkten eingesetzt
wird. Da sich die Segmentierung einer Bewegungssequenz und die Klassifizierung der
einzelnen Teilstiicke gegenseitig beeinflussen, werden in dem hier vorgestelltem Ansatz
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1.1 Wissenschaftlicher Beitrag

beide Aufgaben mit einem gemeinsamen Algorithmus gelost. Eine Besonderheit dieses
Algorithmus ist, dass er eine nicht-gierige, inkrementelle Strategie zur Klassifizierung
und Segmentierung beliebig langer Eingabesequenzen verwendet. Dafiir wird zur Be-
stimmung einer Segmentgrenze, welche auf der einen Seite das Ende, andererseits aber
auch gleichzeitig den Anfang eines Segments darstellt, sowohl das vorangehende als auch
das nachfolgende Segment beriicksichtigt. Somit erreicht der hier vorgestellte Ansatz
zuverldssige Segmentierungsergebnisse und vermeidet systematische Fehler.

Zur internen Représentation von Trajektorien transformiert der Ansatz diese in eine
in dieser Arbeit entwickelte Merkmalsreprisentation. Diese hat die Eigenschaft, dass
sie invertierbar ist und sich besonders zur Kodierung gerichteter Bewegungen eignet,
da sie die charakteristischen Eigenschaften der Bewegungen erhélt, wihrend sie von
den Endpunkten der Bewegungen abstrahiert. Somit erlaubt es diese Reprasentation,
mit dem préasentierten Ansatz gelernte Bewegungen zu generalisieren und Trajektorien
zwischen beliebigen Endpunkten zu erzeugen, auch wenn fiir diese keine Trainingsdaten
beobachtet wurden. Die Wahl der Merkmale macht es méglich, das Verfahren auf ein
breites Spektrum gerichteter Bewegungen anzuwenden.

Die durchgefiihrten Experimente zeigen, dass die Qualitdt der Segmentierung und
Klassifizierung von Bewegungssequenzen durch den vorausschauenden Ansatz unter Ein-
beziehung des nachfolgenden Segments steigt und dass mit diesem sowohl lange Sequenzen
als auch unterschiedliche Arten von Bewegungen korrekt segmentiert und klassifiziert
werden konnen. Des Weiteren fiihrt der vorgestellte Algorithmus zur Generierung von
Bewegungen zu glatten Trajektorien zwischen beliebigen Endpunkten.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Arbeiten basieren auf der eigenen Veréffentlichung

Incremental Action Recognition and Generalizing Motion Generation

based on Goal-Directed Features

Kathrin Grave und Sven Behnke

IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS),
Vilamoura, Portugal, Oktober 2012.

Lernen sequentieller Aufgaben

FEine hdufige Annahme bei der Suche nach Losungen fiir komplexe Aufgaben ist, dass
sich diese als Sequenzen elementarer Bewegungsprimitive auffassen lassen. In dieser
Arbeit wird daher ein Verfahren entwickelt, mit dem Roboter die zum Losen einer
Aufgabe bendtigten Aktionssequenzen auf eine intuitive Art lernen kénnen. Dabei wird
zum Lernen eine geschickte Kombination aus Bestdrkendem Lernen und Lernen aus
Demonstrationen eingesetzt, bei der sich der Roboter in jeder Episode aktiv fiir eine Art
des Lernens entscheidet. Auf diese Weise werden in diesem Verfahren die gegensétzlichen
Vorteile beider Arten des Lernens vereint, so dass es auch fiir komplexe Aufgaben moglich
ist, diese effizient und sicher zu lernen. Dieses wére mit einem dieser Verfahren alleine
oftmals nicht moglich. Durch Integration einer interaktiven Komponente in Form eines
Losungsvorschlages kann die bendtigte Anzahl an Demonstrationen eines Experten in
diesem Lernverfahren zusétzlich erheblich reduziert werden.

Eine besondere Herausforderung beim Lernen von Aktionssequenzen stellt die Kom-
bination aus einem zumeist kontinuierlichen Zustandsraum mit einem diskretwertigen
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1 Einleitung

Raum der Aktionssequenzen dar. Dazu kommt, dass die Losung einer Aufgabe in verschie-
denen Situationen unterschiedliche Losungsstrategien mit einer unterschiedlichen Anzahl
an Aktionen erfordern kann. Daher wird zur Generalisierung iiber den kombinierten
Raum der Zustdnde und Aktionssequenzen eine Approximation der Nutzenfunktion durch
GauB-Prozesse in Kombination mit einem speziell in dieser Arbeit entwickelten Kernel
genutzt, der es zum einen erlaubt, mit verschiedenen Repréisentationen zu arbeiten,
und gleichzeitig den Umgang mit unterschiedlich langen Aktionssequenzen ermdoglicht.
Aufbauend auf dieser Approximation erméglicht der Ansatz ein effizientes und gleichzeitig
sicheres Bestdrkendes Lernen, indem zur Auswahl von Aktionen ein Bayessches Explora-
tionskriterium eingesetzt wird, dessen Ziel die Optimierung des Wertes der Erwarteten
Verdanderung ist. Hierdurch werden vielversprechende Aktionssequenzen in jeder Episode
ausgewdhlt, wahrend gleichzeitig darauf geachtet wird, dass die gewédhlten Sequenzen
kein Risiko fiir den Roboter oder seine Umgebung darstellen.

Anhand einer Beispielaufgabe wird demonstriert, dass die hier vorgestellten Lernver-
fahren effizient und sicher Aktionssequenzen fiir verschiedene Strategien lernen kénnen,
die in unterschiedlichen Situationen zur Losung der Aufgabe benétigt werden. Dabei pro-
fitieren die Verfahren von den Vorteilen, die sich durch den vorgeschlagenen kombinierten
Lernansatz ergeben.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Arbeiten basieren auf der eigenen Verdffentlichung

Learning Sequential Tasks Interactively from Demonstrations and Own Experience
Kathrin Grave und Sven Behnke

IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS),
Tokyo, Japan, November 2013

Finalist des CoTeSys Cognitive Robotics Best Paper Award.

Lernen hierarchischer Aufgaben

Viele alltdgliche Aufgaben zeichnen sich durch sehr grofie, kontinuierliche Situationsraume
und komplexe Aufgabenstellungen aus. Der Einsatz von flachen Lernverfahren ist auf-
grund ihrer begrenzten Skalierungsfahigkeit unter diesen Bedingungen nicht praktikabel.
Daher wird in dieser Arbeit, inspiriert durch das Lernen von Menschen, ein hierarchisches
Lernverfahren entwickelt, das sich die Struktur einer Aufgabe zunutze macht, um Redun-
danzen beim Lernen zu vermeiden und die Aufgabe durch Nutzung von Abstraktionen
in eine Hierarchie einfacherer Teilaufgaben zu zerlegen. Dazu wird die MAXQ-Methode
flir hierarchisches Bestédrkendes Lernen fiir den Einsatz in kontinuierlichen Zustands-
rdumen erweitert. Die Nutzenfunktionen der einzelnen Teilaufgaben werden dazu auf
den unterschiedlichen Hierarchieebenen durch unabhéngige Gauf3-Prozesse approximiert.
Indem in dem hier vorgestellten Ansatz die Gau3-Prozess-Schétzungen der Komponenten
der MAXQ-Zerlegung und die mit ihnen verbundenen Unsicherheiten rekursiv iiber die
verschiedenen Ebenen der MAXQ-Hierarchie aggregiert werden, erhélt das System eine
probabilistische Schitzung der Nutzenwerte fiir beliebige Teilaufgaben. Dies erméoglicht es,
auch im hierarchischen Bestdrkenden Lernen Aktionen anhand eines Bayesschen Explora-
tionskriteriums basierend auf der Optimierung der Erwarteten Verdnderung auszuwéhlen.
Somit wird auch in diesem Verfahren nicht nur fiir eine effiziente Aktionsauswahl gesorgt,
sondern auch die Sicherheit des Roboters und seiner Umwelt gewéhrleistet. Das Bestarken-
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1.2 Gliederung

de Lernverfahren ist allerdings nur einer von zwei alternativen Kontrollfliissen in diesem
Ansatz. Wie schon beim Lernen von Aktionssequenzen, wird das Bestirkende Lernen
mit dem Lernen aus Demonstrationen in einem gemeinsamen System ergédnzt, um von
den Vorteilen beider Verfahren zu profitieren. Dazu wird in jeder Situation und fir jede
Teilaufgabe auf jeder Ebene der Aufgabenhierarchie individuell die Entscheidung fiir das
besser geeignete Lernverfahren getroffen. Durch diese individuelle Entscheidung kénnen
Demonstrationen eines Experten gezielt eingesetzt werden. Dabei muss nur die angefragte
Teilaufgabe auf der gewiinschten Ebene demonstriert werden, wodurch Wiederholungen
von Aufgaben in diesem Ansatz vermieden werden und die Arbeitslast des Experten
reduziert wird. Durch den modularen Aufbau des Systems und durch die Nutzung des
gleichen Lernverfahrens auf jeder der Ebenen ist das System einfach und nur mit wenigen
Parameteranpassungen um neue Ebenen erweiterbar. Somit ist das System fiir Aufgaben
verschiedener Komplexitatsstufen nutzbar.

Die hier vorgestellten Experimente demonstrieren, dass der vorgeschlagene hierarchische
Lernansatz mit einer Kombination aus Bestdrkendem Lernen und Lernen aus Demons-
trationen in der Lage ist, effizient und sicher verschiedene situationsabhéngige Strategien
zum Losen einer Aufgabe zu erlernen. Dabei profitiert das System von der hierarchischen
Struktur der Aufgabe, indem die Gesamtaufgabe in einfachere Teilaufgaben gegliedert
wird und diese von verschiedenen Elternaufgaben gemeinsam gelernt und genutzt werden
konnen.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Arbeiten basieren auf der eigenen Verédffentlichung

Bayesian Exploration and Interactive Demonstration in Continuous State MAXQ-Learning
Kathrin Grave und Sven Behnke

IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA),

Hong Kong, Mai 2014.

Die in dieser Dissertation vorgestellten Verfahren demonstrieren verschiedene, teilweise
aufeinander aufbauende Ansétze, um die Anwendung von Lernverfahren fiir Roboter in
praktischen Anwendungen im alltdglichen Leben zu ermdglichen.

1.2 Gliederung

Diese Arbeit ist in sechs thematisch zusammenhéngende und in sich abgeschlossene Kapitel
unterteilt, so dass jedes Kapitel bei Bedarf unabhéngig von den anderen gelesen werden
kann. Trotzdem bauen die Kapitel aufeinander auf, indem Konzepte aus vorangegangenen
Kapiteln in spéateren Kapiteln bei der Entwicklung neuer Ansétze aufgegriffen werden.
An diesen Stellen werden die zum Verstdndnis bendtigten Grundlagen erwéhnt, wihrend
fiir Detailfragen auf die entsprechenden Kapitel verwiesen wird.

In Kapitel 2 wird ein Ansatz zur Segmentierung, Klassifizierung und Generierung
von Bewegungen vorgestellt. Kernbestandteile dieses Ansatzes sind ein gemeinsames
probabilistischen Modell von Aktionsklassen, ein Algorithmus zur simultanen Segmentie-
rung und Klassifizierung, eine Merkmalsrepréisentation fiir gerichtete Bewegungen und
eine Methode zur Erzeugung generalisierter Bewegungen zwischen beliebigen Punkten.
Dieser Ansatz wird in den nachfolgenden Kapiteln zum Lernen komplexer Aufgaben aus
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Abbildung 1.1: Ubersicht iiber die Zusammenhdnge der Kapitel der Arbeit. Allgemein
konnen die Kapitel getrennt voneinander gelesen werden. Die dargestellten Pfeile in der
Ubersicht deuten zusdtzlich auf aufeinander aufbauende Arbeiten beziehungsweise Arbeiten,
die die Verfahren der vorangegangenen Kapitel nutzen, hin.
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1.2 Gliederung

Demonstrationen eines Experten eingesetzt und ist Bestandteil der dort vorgestellten
Algorithmen. Methodisch steht dieses Kapitel getrennt von den nachfolgenden Kapiteln.
Die Kapitel 3, 4 und 5 beschéftigen sich mit verschiedenen Ansétzen zum Lernen
mit einer Kombination aus Bestdrkendem Lernen und Lernen aus Demonstrationen. In
Kapitel 3 werden zunédchst Vorarbeiten vorgestellt, die fiir das Lernen von Bewegungs-
primitiven entwickelt wurden und die in den Kapiteln 4 und 5 in einer dhnlichen Weise
verwendet und erweitert werden. Die spateren Kapitel beschéftigen sich im Gegensatz zu
Kapitel 3 mit dem Lernen von komplexen Aufgaben fiir praktische Anwendungen.

In Kapitel 4/ wird ein Lernverfahren zum Loésen sequentieller Aufgaben durch eine
Kombination von Bestidrkendem Lernen und Lernen aus Demonstrationen vorgestellt.
In jeder Episode wird dabei durch ein mehrstufiges Entscheidungsmodul der am besten
geeignete Lernansatz ausgewéahlt, um die Vorteile beider Verfahren zu kombinieren. Durch
einen speziell entwickelten Kernel konnen mit dem hier entwickelten Lernansatz diskrete
Aktionssequenzen variabler Lénge in kontinuierlichen Zustandsrdumen effizient gelernt
werden.

In Kapitel 5 wird auf Kapitel 4 aufbauend ein hierarchisches Lernverfahren entwickelt,
um mit den Herausforderungen realer Aufgaben skalieren zu kénnen. Dazu wird die
MAXQ-Methode fiir hierarchisches Bestdrkendes Lernen fiir kontinuierliche Zustands-
rdume erweitert. Um in diesen ein effizientes Lernen zu ermoglichen, setzt der hier
vorgestellte Ansatz eine Bayessche Explorationsstrategie ein, die rekursiv anhand der
MAXQ-Zerlegung bestimmt wird. Das so erweiterte Bestidrkende Lernverfahren wird
in dieser Arbeit mit dem Lernen aus Demonstrationen in einem hierarchischen System
kombiniert.

Abschlielend werden in Kapitel 6 die Ansédtze, Algorithmen und Beitrége zusammen-
gefasst und eine Ubersicht iiber potenzielle zukiinftige Arbeiten gegeben. Die Zusammen-
hénge zwischen den einzelnen Kapiteln werden in Abbildung 1.1 dargestellt.
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Aktionserkennung und Generali-

sierung von Bewegungen
Kapitel

Die Fahigkeit, menschliche Aktionen zu erkennen und sie sich anzueignen, ist ein grundle-
gendes Problem in vielen Bereichen der Robotik. Hierzu zdhlen Anwendungen, in denen
die Interaktion zwischen Robotern und Menschen eine Rolle spielt oder in denen Roboter
anhand von demonstrierten Bewegungen lernen sollen. Um Menschen beispielsweise
sinnvoll in ihrem Alltag unterstiitzen zu kénnen, miissen Roboter komplexe Aufgaben
beherrschen, die oftmals durch eine Kombination elementarer, einfacher Féahigkeiten
gelost werden konnen, wie es in den folgenden Kapiteln beschrieben wird. Diese Aktionen
miissen fiir das Lernen aus demonstrierten Bewegungssequenzen segmentiert, erkannt
und spéter von einem Roboter zum selbststdndigen Losen einer Aufgabe auch wieder
generiert werden koénnen.

Um diesen Herausforderungen zu begegnen, wird in diesem Kapitel ein neuer, inte-
grierter Ansatz zur Segmentierung und Klassifizierung von Aktionen in menschlichen
Bewegungssequenzen und zu deren Reproduktion und Generalisierung auf unbekannte
Situationen vorgestellt. Fiir alle diese Aufgaben wird ein gemeinsames probabilistisches
Modell eingesetzt. Dieses beschreibt Aktionsklassen durch eine Reihe von im Rahmen
dieser Arbeit entwickelten invertierbaren Merkmalen fiir gerichtete Bewegungen. Die
Merkmale erhalten die Charakteristik der Bewegungen und abstrahieren gleichzeitig
von den verschiedenen Endpunkten dieser. Basierend auf dieser Représentation wird
in dieser Arbeit ein kombinierter Segmentierungs- und Klassifizierungsalgorithmus vor-
geschlagen, der die Eingabedaten nicht gierig verarbeitet, sondern eine inkrementelle
Vorausschau iiber das aktuelle Segment hinaus nutzt. Somit wird bei der Bestimmung von
Segmentgrenzen nicht nur die Aktion betrachtet, welche an der gesuchten Segmentgrenze
endet, sondern auch die nachfolgende Aktion, die an diesem Punkt beginnt. Dadurch
konnen verlisslich Uberginge zwischen einzelnen Aktionen bestimmt und systematische
Fehler vermieden werden. In einem Szenario, das Programmieren oder Lernen durch
Demonstration nutzt, ermoglichen die genutzten Aktionsmodelle, gelernte Bewegungen
zu reproduzieren und zu vorher unbekannten Situationen zu generalisieren, wobei glatte
Bewegungen generiert werden.

Um die Leistungsfahigkeit des hier vorgestellten Ansatzes zu evaluieren, werden typi-
sche Manipulationsaufgaben auf einer Tischoberfliche betrachtet. Aus Sequenzen von
menschlichen Demonstrationen extrahiert der Ansatz erfolgreich die einzelnen Segmente
und ordnet diese der passenden Aktionsklasse zu. Dabei zeigen die Experimente, dass der
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2 Aktionserkennung und Generalisierung von Bewegungen
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Greifen Verstellen Zurick- Verschieben
ziehen

Abbildung 2.1: Darstellung von typischen Aktionen in einem Manipulationsszenario, die
mit dem hier vorgestellten Ansatz aus menschlichen Demonstrationen extrahiert werden.

Ansatz von der inkrementellen Vorausschau bei der Bestimmung von Segmentgrenzen
profitiert. Zusétzlich wird die Fahigkeit des Systems vorgestellt, gelernte Bewegungen zu
reproduzieren und auf unbekannte Situationen zu generalisieren. Das folgende Kapitel
basiert auf der eigenen Arbeit [2], die auf der IROS 2012 vorgestellt wurde.

2.1 Einleitung

Damit Roboter sinnvoll fiir Aufgaben des alltéglichen Lebens eingesetzt werden kénnen,
miissen sie in der Lage sein, eng mit Menschen zusammenzuarbeiten. Dies erfordert die
Fahigkeit menschliche Aktionen wahrzunehmen und zu erkennen, um geeignet auf sie rea-
gieren zu kénnen. Einen weiteren Bereich, in dem diese Fahigkeit von zentraler Bedeutung
ist, stellen Verfahren des maschinellen Lernens dar, die menschliche Demonstrationen
als Wissensquelle nutzen. Sie sind ein vielversprechender Ansatz, um das Wissen von
Experten einem kiinstlichen System effizient zugéinglich zu machen und auf diese Weise
den fiir praktische Aufgaben benétigten manuellen Programmieraufwand zu reduzieren.

Ebenso wie die direkte Interaktion mit Menschen, erfordert auch die Verarbeitung von
Demonstrationen in einem Lernverfahren die Fahigkeit, die in der Sequenz enthaltenen
Aktionen zu erkennen. Da solche Aktionen als Teilsequenzen in den verschiedensten
Aufgaben wiederholt vorkommen, kénnen Redundanzen erkannt und zur kompakten
Représentation von Bewegungen genutzt werden. Dies erlaubt die Entwicklung effizienter
Lernverfahren, denn anstatt fiir jede Aufgabe eine vollstdndige Trajektorie zu lernen, kann
diese durch wenige Aktionen beschrieben werden. Die Lernaufgabe wird somit erheblich
vereinfacht, da nur die Auswahl und die Reihenfolge der einzelnen Aktionen gelernt werden
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2.1 Einleitung

miissen. Die einzelnen Aktionen lassen sich wiederum effizienter lernen als Trajektorien
fir die gesamte Aufgabe, da diese weniger komplex sind und Demonstrationen fiir alle
Aufgaben, in denen sie vorkommen, gemeinsam genutzt werden kénnen.

Wichtig fur das Lernen aus Demonstrationen ist nicht nur das Erkennen der einzelnen
Bewegungen, sondern auch, dass das System anschlieflend wieder Trajektorien generieren
kann, um gelernte Aktionen anwenden zu kénnen. Das System soll allerdings nicht nur
die urspriinglichen Bewegungen reproduzieren kénnen, sondern diese auch generalisieren,
d.h. gelernte Bewegungen auf unterschiedliche Situationen iibertragen kénnen. Solch eine
Anforderung setzt eine Repréasentation der Trajektorien voraus, die auf der einen Seite
auf verschiedene Situationen flexibel anwendbar ist, auf der anderen Seite aber auch
spezifisch genug ist, um die charakteristischen Merkmale der Bewegungen zu erhalten.

In diesem Kapitel wird das Problem der automatischen Erkennung und Extraktion
einzelner Aktionen aus einer Sequenz menschlicher Bewegungen sowie der Erzeugung
generalisierter Trajektorien betrachtet. Dazu wird eine gemeinsame Aktionsrepréisentation
entwickelt, die sowohl die Erkennung und Klassifizierung als auch die Generierung von
Aktionen erlaubt.

Ein zentrales Ziel des hier vorgestellten Ansatzes ist die Extraktion sinnvoller Aktionen,
die in sich abgeschlossen sind und einen eindeutig definierten Effekt haben, so dass sie als
Grundelemente in der Programmierung durch Demonstration oder anderen interaktiven
Anwendungen verwendet werden kénnen (siehe Abbildung 2.1). Dies ist notwendig, um
generierte Aktionen einzeln oder zusammengesetzt zum Losen komplexer Aufgaben
wiederverwenden zu kénnen. Zusatzlich bietet dieser Grad der Strukturierung einen guten
Kompromiss zwischen Flexibilitdt im Bezug auf verschiedene zu l6sende Aufgaben und
Dateneffizienz. Eine grofie Herausforderung besteht dabei allerdings darin, die intuitive
Vorstellung von sinnvollen Aktionen fiir einen Lernalgorithmus zu formalisieren. In diesem
Ansatz werden daher Modelle bekannter Aktionsklassen als Hintergrundinformation
benutzt. Des Weiteren gehen Aktionen in der Regel nahtlos in benachbarte Bewegungen
iiber, so dass es schwierig ist, einzelne Grundelemente exakt zu begrenzen. Haufig
verwendete Merkmale zur Abgrenzung von Bewegungssegmenten, wie beispielsweise
Ruhephasen in der Bewegung, sind unter realen Bedingungen in der Regel nicht eindeutig
erkennbar.

FEine weitere Schwierigkeit bei der Erkennung von Aktionen ist, dass Aktionen ty-
pischerweise in speziellen Kontexten ausgefiihrt werden. Zum Beispiel weisen einige
Aktionsklassen sehr dhnliche Trajektorien auf, obwohl sie auf semantischer Ebene sehr
unterschiedlich sind. Diese Aktionsklassen unterscheiden sich hauptsichlich durch den
Kontext, in dem sie ausgefiihrt werden. Diese Art von relevanten Informationen sind
oftmals fiir den Roboter nicht vorhanden. Werden beispielsweise nur die Bewegungen
der Finger beim Spielen eines Klaviers und beim Tippen auf einer Computertastatur
betrachtet, so lassen sich diese schwer unterscheiden, wenn keinerlei Kontextinformationen
iiber die verwendeten Objekte vorliegen. So bieten die Daten, die zum Beispiel durch
Motion Capture-Systeme oder kinestatisches Training aufgenommen werden kénnen,
in der Regel nur rein geometrische Informationen, die alleine oftmals die Essenz der
Handlung schwer erkennen lassen.

Offensichtlich sind die Segmentierung und die Klassifizierung von Bewegungsdaten
zwei eng verwandte Probleme, deren Losungen voneinander abhéngen. Ein ungenau
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segmentiertes Bewegungsprimitiv erschwert die richtige Zuordnung zu einer Bewegungs-
klasse. Umgekehrt kénnen Segmentgrenzen nur verlésslich bestimmt werden, wenn das
betrachtete Teilsegment der richtigen Aktionsklasse zugeordnet werden kann.

In dieser Arbeit wird ein Algorithmus vorgeschlagen, der beide Aufgaben gemeinsam
16st. Die hier vorgestellte Methode beruht auf Hidden Markov Modellen (HMM) zur
Kodierung von Aktionsklassen. Dies erlaubt es, in unbekannten Bewegungssequenzen
iterativ sinnvolle Segmente im Bezug auf zuvor gelernte Einzelaktionen mittels eines
Maximum Likelihood-Kriteriums und einer Vorausschau auf das nachfolgende Segment
zu bestimmen. Die Aktionen werden durch aufgabenspezifische invertierbare Merkmale
fiir gerichtete Bewegungen représentiert, die es dem System erlauben, das Aktionsmodell
generativ zu nutzen, um gelernte Bewegungen zu reproduzieren und diese zusétzlich auf
neue Situationen zu generalisieren.

2.1.1 Verwandte Arbeiten

Die grundlegende Bedeutung von Verfahren zur Segmentierung, Klassifizierung und Gene-
rierung von Aktionen fiir die Robotik wird deutlich, wenn die vielen Arbeiten betrachtet
werden, die diesen Aufgaben und ihren verschiedenen Aspekten in den letzten Jahren
gewidmet wurden. Obwohl die drei Probleme, wie zuvor erldutert, stark zusammenhéngen,
ist die Zahl der Ansétze, die diese gemeinsam in einer integrierten Art und Weise zu
l6sen versuchen, vergleichsweise gering. Hidden Markov Modelle [3] stellen in diesem
Zusammenhang einen soliden probabilistischen Ansatz zur Modellierung von Aktionen
dar. Entsprechend sind sie ein beliebtes Werkzeug in diesem Bereich, das bereits in
einigen Ansétzen erfolgreich zur Segmentierung und Klassifizierung von menschlichen
Bewegungen angewandt wurde. Bashir et al. [4] nutzen zum Beispiel HMM zur Erkennung
von Handgesten aus der australischen Gebérdensprache. Die Trajektorien werden in diesem
Ansatz anhand ihrer Kriimmung in eine Reihe von Teiltrajektorien unterteilt. Mittels
Hauptkomponentenanalyse (PCA) [5] werden diese Teiltrajektorien zu Merkmalsvektoren
mit einer festgelegten Grofle reduziert, welche anschlielend gruppiert und in HMM
kodiert werden. Die Klassifizierung neuer Daten erfolgt, indem fiir jede Gruppe die
Wahrscheinlichkeit berechnet wird, mit der das zugehorige HMM die zu klassifizierenden
Daten erzeugt haben koénnte, und anschlieBend die Gruppe ausgewéhlt wird, deren HMM
diese Beobachtungswahrscheinlichkeit maximiert.

Verschiedene Autoren haben geeignete Merkmale fiir die HMM-basierte Klassifikation
untersucht. Al Mansur et al. [6] betrachten beispielsweise dynamische Merkmale zur
Charakterisierung von Bewegungen. Dazu berechnen sie anhand von 3D-Motion Capture-
Daten und eines Modells des menschlichen Koérpers die Drehmomente der einzelnen
Gelenke. Von diesen verwenden sie die Daten zweier Kniegelenke und zweier Hiiftgelenke,
um Hidden Markov Modelle fiir sieben aufgenommene Ganzkérperbewegungen zu trainie-
ren. Diese nutzen sie anschliefend zur Klassifizierung neuer Bewegungen. De Schutter
et al. [7] entwickelten aus der Darstellung von Starrkérperbewegungen als Schrauben-
bewegungen eine koordinatenfreie Reprasentation mit sechs Freiheitsgraden. Diese ist
invariant gegeniiber dem Referenzsystem des Beobachters, der bei der Aufnahme der
Bewegung beobachteten Position auf einem Objekt, dem Geschwindigkeitsverlauf der
Bewegung sowie gegeniiber einer Skalierung der Bewegung in Raum oder Zeit. Diese

24



2.1 Einleitung

Eigenschaft nutzen die Autoren, um Hidden Markov Modelle fiir Aktionen aus Motion
Capture-Aufnahmen der entsprechenden Bewegungen zu lernen und gute Ergebnisse bei
der Klassifikation zu erreichen. Dies wird an Manipulationsaktionen gezeigt, die anhand
der Bewegung des manipulierten Objekts klassifiziert werden.

Als Alternative zur Identifikation von Aktionsgrenzen durch lokale Extrema von
Merkmalen, verfolgen einige Forscher probabilistische Ansétze, in denen sie Hidden
Markov Modelle nicht nur zur Klassifikation, sondern auch zur Segmentierung von
Bewegungen einsetzen. Elmezain et al. [8] schlagen ein System zur Extraktion von
Gesten aus einer Folge von Bewegungsdaten vor. Als Merkmale verwenden sie die
Orientierung der Bewegung in der Ebene. Auf Basis der Beobachtungswahrscheinlichkeiten
der Aktionsklassen wird der Start- beziehungsweise Endpunkt einer Bewegung bestimmt.
Dabei wird der Unterschied der Likelihood zwischen der wahrscheinlichsten Aktionsklasse,
gegeben die Daten, und einer Restklasse [9] berechnet. Ein Vorzeichenwechsel dieses
Mafles wird als Segmentgrenze aufgefasst. Die verschiedenen Bewegungsklassen sowie die
Restklasse werden dabei durch einzelne HMM représentiert. Mit diesem Ansatz konnen
die Autoren Armbewegungen erkennen, die arabische Zahlen darstellen. Kohlmorgen und
Lemm [10] entwickelten einen Online-Algorithmus zur uniiberwachten Segmentierung und
Klassifizierung von Bewegungsdaten mit HMM. Die Zustdnde des HMM repréasentieren
dabei die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Daten iiber die Zeit. Diese wird innerhalb
eines Fensters aus den Eingabedaten geschatzt. Somit lasst sich durch den Viterbi-
Algorithmus die wahrscheinlichste Folge von Verteilungen, gegeben die Daten, berechnen.
Dabei wird die Anzahl der Zustandsiibergéinge durch eine entsprechende Wahl der
Ubergangswahrscheinlichkeiten begrenzt. Die Segmentierung der Eingabedaten ergibt sich
in diesem Ansatz implizit durch die ermittelten Zustandsiibergénge, die Verdnderungen
in der Verteilung der Daten markieren.

Um die Komplexitét der Segmentierung zu reduzieren, verwenden Li et al. [11] einen
zweistufigen Ansatz, inspiriert durch Ansétze aus der Spracherkennung. Dabei wird auf
der unteren Ebene fiir jedes relevante Objekt eine Menge von Bewegungsprimitiven ver-
waltet, die durch HMM beschrieben werden. Die Autoren verwenden dabei zum Training
der Modelle relative Merkmale, welche sich auf das jeweilige Objekt beziehen. Auf der
oberen Ebene werden komplexere Aufgaben durch aufgabenspezifische Markov-Ketten
modelliert, die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Klassen der unteren Ebene
beinhalten. Anhand der auf der oberen Ebene erkannten aktiven Aufgaben kann die
Anzahl relevanter Objekte reduziert werden, wodurch die Segmentierung erleichtert wird.
Sugiura et al. [12] beschéftigen sich mit dem Lernen von Manipulationsbewegungen,
bei denen das manipulierte Objekt in Bezug zu einem anderen Objekt bewegt werden
muss. Dabei schlagen sie ein System vor, das wéhrend des Trainings anhand von Tra-
jektoriendaten sowohl das Bezugsobjekt als auch das intrinsische Koordinatensystem
einer Bewegung aus einer vorgegebenen Liste moglicher Bezugssysteme anhand eines
Maximum Likelihood-Kriteriums schétzt. Bewegungen werden dabei durch eine spezielle
Form von HMM, die das Bezugsobjekt beriicksichtigt, anhand statischer und dynamischer
Merkmale kodiert. Diese Modelle erméglichen die Klassifikation und Reproduktion von
vorsegmentierten Trajektorien.

Billard et al. [13] beschéftigen sich mit dem Problem des Erzeugens von Bewegungen,
die die Essenz der gelernten Aufgabe wiedergeben. Sie nutzen dazu die Variabilitéit
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der Merkmale im Gelenk- und im kartesischen Raum iiber mehrere Demonstrationen
einer Aufgabe, um ihre Relevanz fiir die Bewegungsreproduktion durch eine Kosten-
funktion zu beurteilen. Hierfiir werden zunéchst in einem Vorverarbeitungsschritt die
Wendepunkte von demonstrierten Trajektorien als Merkmale extrahiert und in einem
HMM pro Dimension kodiert, um eine probabilistische Beschreibung der Aufgabe zu
erhalten. Dieses Modell kann anschlieend verwendet werden, um weitere Demonstra-
tionen zu klassifizieren oder um eine repréasentative Trajektorie aus den gesammelten
Demonstrationen zu erzeugen. Um Trajektorien fiir einen Roboter zu generieren, die die
demonstrierte Losung reproduzieren, muss die fiir die Aufgabe ermittelte Kostenfunktion
unter Beriicksichtigung der Kinematik des Roboters optimiert werden. In einer jiinge-
ren Arbeit nutzen Calinon et al. [14] HMM, um robuste Modelle von Bewegungen aus
Demonstrationen zu lernen. Die HMM kodieren dabei die Trajektorien, die durch eine
Folge von Positionen und Geschwindigkeiten im Raum gegeben sind. Diese stellen in
ihrem Ansatz die Grundlage zur flexiblen Reproduktion von Bewegungen mit Hilfe der
sogenannten Gaussian Mixture-Regression (GMR) [15] und einem dynamischen System
zur Generierung von Trajektorien dar. Der auf HMM und GMR basierende Ansatz
extrahiert die Redundanzen iiber verschiedene Demonstrationen und generiert aus diesen
Informationen ein zeitunabhéngiges Modell der demonstrierten Bewegungen. In ihren
Experimenten kénnen die Autoren zeigen, dass auch wiahrend generalisierter Bewegungen
verschiedene Randbedingungen durch die Kombination von mehreren, fiir verschiedene
Referenzsysteme gelernten HMM beachtet werden kénnen. Im Gegensatz zu den oben
diskutierten HMM-basierten Ansétzen ist das Ziel der in diesem Kapitel vorgestellten
Ansétze, ein einheitliches System zu entwerfen, das sowohl fiir die Klassifizierung und
Segmentierung als auch fiir die Erzeugung von neuen Bewegungen geeignet ist.

Mit einem &hnlichen Anliegen haben kiirzlich Kuli¢ et al. [16] eine Integration verschie-
dener Ansédtze vorgeschlagen, um inkrementell Bewegungen anhand von Demonstrationen
eines Experten zu erlernen. Die Trajektorien werden online mit einer verbesserten Vari-
ante des Algorithmus von Kohlmorgan und Lemm [10] segmentiert und zu abstrakten
Bewegungsprimitiven gruppiert. Die Kodierung der so ermittelten Primitive durch HMM
erlaubt es, neue Bewegungen einer bekannten Klasse zuzuordnen und zu einer bekannten
Bewegungsklasse passende Trajektorien zu generieren. Sequenzen aus primitiven Bewegun-
gen konnen durch einen Graphen, der aus beobachteten Ubergangswahrscheinlichkeiten
gelernt wird, erzeugt werden. Wahrend Kuli¢ et al. effizient mehrere Modelle kombinieren,
ist das Ziel der vorliegenden Arbeit, ein gemeinsames Modell zu entwickeln, auf dessen
Grundlage alle drei Aufgaben geltst werden kénnen.

Ein aktueller Ansatz, der nicht auf HMM fiir die Segmentierung und Klassifizierung
von Bewegungsdaten setzt, wird von Meier et al. [17] vorgeschlagen. Diese reduzieren
mit Hilfe ihres Ansatzes das Segmentierungsproblem von Bewegungssequenzen auf das
Problem der sequentiellen Erkennung von Bewegungen in einem Online-Verfahren. Dazu
trainieren die Autoren sogenannte Dynamic Movement Primitives (DMP) [18], die die Ge-
neralisierung von Aktionen auf beliebige Positionen erlauben. Durch eine Umformulierung
des urspriinglichen DMP-Formalismus in ein lineares dynamisches System mit zusétz-
lichen Kontrolleingaben erhalten sie eine Schitzung der Zielposition und der Dauer
einer teilweise beobachteten Trajektorie. Basierend auf diesen Schitzungen wird ein
Algorithmus zur Online-Segmentierung von Trajektorien entwickelt, der Schnittpunkte
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durch inkrementelle Erweiterung des aktuellen Segments in Kombination mit einem
Maximum Likelihood-Kriterium bestimmt.

Im Gegensatz zu diesen Ansédtzen basiert die hier vorgestellte Arbeit auf zielgerich-
teten, invertierbaren Merkmalen, die die Charakteristik der Aktionsklassen erfassen.
Des Weiteren wird ein Ansatz verwendet, der die Daten fiir das aktuelle Segment nicht
rein sequentiell verarbeitet. Stattdessen wird sowohl das an einer Segmentgrenze enden-
de Segment als auch das darauffolgende, dort beginnende Segment betrachtet, um die
Segmentierungsergebnisse zu verbessern.

2.1.2 Wissenschaftlicher Beitrag

Anstatt die eng verwandten Aufgaben der Segmentierung von Aktionen aus Bewegungsse-
quenzen, der iiberwachten Klassifizierung von Aktionen und der Erzeugung generalisierter
Trajektorien fiir gelernte Aktionsklassen durch unterschiedliche Verfahren getrennt von-
einander zu losen, ist der zentrale Beitrag der in diesem Kapitel vorgestellten Arbeit
die Entwicklung eines homogenen Systems, das das Losen dieser Aufgaben auf Basis
eines gemeinsamen probabilistischen Modells der Bewegungsklassen ermoglicht. Um die
Darstellung von Bewegungsklassen durch HMM zu ermdéglichen, wird in diesem Kapitel
eine Merkmalsreprésentation fiir gerichtete Bewegungen entwickelt. Diese fiithrt zu einer
geringen Intra-Klassen-Varianz, wahrend sie gleichzeitig die charakteristische Form einer
Bewegungsklasse erhélt. Zur Segmentierung und Klassifizierung der auf diese Weise be-
schriebenen Bewegungen wird ein kombinierter Algorithmus entwickelt, der systematische
Fehler in der Wahl der Segmentgrenzen wéahrend der sequentiellen Verarbeitung der
Eingabedaten vermeidet. Dazu wird sowohl die Wahrscheinlichkeit, dass die vorherige
Aktion an einer moglichen Segmentgrenze endet, als auch die Wahrscheinlichkeit, dass
der darauffolgende Bereich den Anfang einer neuen Bewegung darstellt, beriicksichtigt.
Dieser Ansatz vermeidet die typischen Probleme von sogenannten gierigen Verfahren,
welche bei der Segmentierung nur das Ende eines Segments berticksichtigen. Eine weitere
wichtige Eigenschaft der hier vorgestellten Merkmalsrepréisentation von Bewegungen ist
ihre Umkehrbarkeit. Diese erlaubt es, aus einer Folge von Merkmalen eine Trajektorie
zwischen beliebigen Punkten zu berechnen, die durch einen Roboter ausgefiihrt werden
kann. Dazu generiert der hier vorgestellte Ansatz eine Folge von Stiitzvektoren im Merk-
malsraum aus dem HMM einer Aktionsklasse. Diese werden mittels GauB-Prozessen
approximiert, so dass die generierten Bewegungen auf der einen Seite die Charakteristi-
ka der Bewegungsklasse wiedergeben und auf der anderen Seite einen glatten Verlauf
aufweisen. Der vorgestellte Ansatz verfiigt tiber keine freien Parameter und kann somit
leicht auf ein breites Spektrum von gerichteten Bewegungsklassen angewendet werden.
Das Kapitel ist wie folgt aufgebaut: In Abschnitt 2.2 wird der integrierte Ansatz zur
Segmentierung und Klassifizierung von Bewegungssequenzen und zur Generierung neuer
Bewegungen préasentiert. Dabei werden (i) die in dieser Arbeit entwickelte Merkmalsre-
prasentation fiir gerichtete Bewegungen, (ii) das zur Beschreibung von Aktionsklassen
genutzte grafische Modell und wie dieses gelernt wird, (iii) der kombinierte Segmentierungs-
und Klassifikationsalgorithmus und (iv) die Generierung neuer Bewegungen vorgestellt. In
Abschnitt 2.3 wird dieser Ansatz an typischen Manipulationsbewegungen evaluiert. Dazu
werden zunéchst die Datenaufnahme und -vorverarbeitung sowie der Versuchsaufbau
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beschrieben. Anschlieend wird die Evaluation sowohl im Bezug auf den Segmentierungs-
und Klassifizierungsalgorithmus, als auch auf die Generalisierungsfidhigkeit gelernter
Bewegungen beschrieben. Letztlich wird in Abschnitt 2.4 der vorgestellte Ansatz zusam-
mengefasst und die entstandenen Ergebnisse werden diskutiert.

2.2 Ansatz zur Segmentierung, Klassifizierung und
Generalisierung von Aktionen

In diesem Abschnitt wird der integrierte Ansatz zur Segmentierung, Klassifizierung,
Reproduktion und Generalisierung von Aktionen im Detail vorgestellt. Insbesondere wird
dabei auf den hier entwickelten, kombinierten Segmentierungs- und Klassifizierungsalgo-
rithmus zur Erkennung von Aktionen in Bewegungssequenzen und zur Zuordnung von
Aktionen zu bekannten Bewegungsklassen eingegangen. Ein besonderes Merkmal dieses
Algorithmus ist, dass er beide Segmente, die die gesuchte Segmentgrenze beriihren, in
einem Maximum Likelihood-Kriterium berticksichtigt. Anstatt nur sequenziell in den
Eingabedaten nach dem Ende der gerade beobachteten Aktion zu suchen, nutzt der
Algorithmus zusétzlich Informationen iiber moégliche Startpunkte der nachfolgenden
Aktion zur Bestimmung von Segmentgrenzen aus, um die Genauigkeit der Segmentie-
rung zu verbessern. Die Berechnung dieses Kriteriums beruht auf einem gemeinsamen
probabilistischen Aktionsmodell, das sowohl zur Segmentierung und Erkennung, als
auch zur Generierung von Bewegungen einsetzen wird. Dies ist ein wichtiger Vorteil
dieses Ansatzes, da diese drei Aufgaben besonders in praktischen Anwendungen eng
miteinander verkniipft sind und daher haufig gemeinsam gel6st werden miissen. So ist
eine Segmentierung oftmals nicht ohne eine verléssliche Klassifikation und anders herum
die Klassifikation nicht ohne eine gute Segmentierung moglich. Zur probabilistischen
Modellierung von Aktionsklassen werden Hidden Markov Modelle eingesetzt, in denen
diese unter Beriicksichtigung ihrer rdumlichen und zeitlichen Charakteristika kodiert
werden. Die Leistungsfahigkeit dieses Modells und die Fahigkeit, generalisierte Trajekto-
rien anhand der gelernten Aktionsklassen zu generieren, hingt dabei von der Wahl einer
geeigneten Merkmalsreprasentation der Eingabedaten ab.

2.2.1 Invertierbare Merkmale zur Erkennung gerichteter Bewegungen

Um eine exakte Segmentierung und eine zuverlédssige Klassifizierung von Aktionen zu
ermoglichen, miissen Merkmale zur Bewegungsrepriasentation eine Reihe von Kriterien
erfiillen. Aus der Modellierungsperspektive miissen sie Ahnlichkeiten von Aktionsklassen
wiedergeben, was bedeutet, dass die Varianz der Merkmale, die zu Aktionen der gleichen
Kategorie gehoren, gering sein sollte. Gleichzeitig sollten die Merkmale verschiedener
Klassen moglichst unterschiedlich sein, um eine robuste Kategorisierung zu erlauben.
Aus der Anwendungsperspektive sollte die Aktionsreprasentation geniigend Flexibilitat
aufweisen, um moglichst viele verschiedene Aktionsklassen beschreiben zu kénnen. Zudem
sollten die Merkmale moglichst einfach und schnell berechenbar sein.

In diesem Kapitel werden gerichtete Aktionen betrachtet, die durch eine Folge von
Positionen des Endeffektors beschrieben werden. Die Darstellung dieser Positionen im
kartesischen Raum erfiillt jedoch nicht die aufgefithrten Anforderungen. Bereits eine kleine
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Abbildung 2.2: Illlustration des Merkmalsextraktionsschemas. Links: Originaltrajektorie.
Mitte: Trajektorie nach der linearen Transformation. Der Startpunkt der Trajektorie liegt
im Koordinatenursprung und der Endpunkt auf der x-Achse. Rechts: Finale Merkmale
nach der Distanztransformation. Die Abstinde der Trajektorienpunkte zu den ermittelten
Stiitzstellen sind hellrot eingezeichnet.

Anderung in der Ausfiihrung einer Aktion oder in der Situation, in der sie ausgefiihrt wird,
kann zu groBen Anderungen im Koordinatenraum fiihren. Dies vergréBert die Varianz
innerhalb einer Klasse und kann dazu fiithren, dass sich Bewegungen unterschiedlicher
Klassen, fiir die die gleichen Start- und Zielsituationen gewéhlt werden, mehr dhneln,
als Bewegungen derselben Klasse mit unterschiedlichen Endpunkten. Dadurch wird die
Separierbarkeit zwischen den einzelnen Klassen reduziert und das Klassifizierungspro-
blem erschwert. In dieser Arbeit transformiert der Algorithmus daher die kartesischen
Koordinaten in einem Vorverarbeitungsschritt in eine Merkmalsrepréisentation, bevor
diese zum Training probabilistischer Modelle von Aktionsklassen genutzt werden. Diese
Transformation erfolgt in drei Schritten:

Zentrierung und Rotation auf die x-Achse: Um die Trajektorie zu zentrieren und ihre
Ausrichtung zu normalisieren, wird eine lineare Transformation auf die Eingabetrajek-
torien angewandt, so dass die Bewegungen alle im Ursprung starten und an einem fest
definierten Punkt auf der z-Achse enden.

Wahl dquidistanter Stiitzstellen: Im zweiten Schritt betrachtet der Algorithmus die
Strecke zwischen dem Ursprung und dem transformierten Endpunkt der Trajektorie auf
der z-Achse und wéhlt entlang dieser eine Reihe dquidistanter Stiitzstellen. Die Anzahl
der Stiitzstellen wird durch die Anzahl der Punkte in der urspriinglichen Trajektorie
bestimmt.

Distanztransformation: Schliefllich ermittelt der Algorithmus die Position jedes Punktes
der transformierten Trajektorie relativ zu der entsprechenden Stiitzstelle. Diese Absténde
stellen die Merkmalsvektoren dar.

Dieser Prozess ist in Abbildung 2.2 veranschaulicht. Das Ergebnis sind Merkmale, die
die Charakteristiken der originalen Bewegungen bewahren und gleichzeitig den Vorteil
haben, invariant gegeniiber rdumlicher Rotation, Translation und verschiedenen Start-

29



2 Aktionserkennung und Generalisierung von Bewegungen

0.2
0.1
To.0

0.1
0.2

0.4
0.3
- 10.2
- [0.1
0.0 S
01 1 1 1 1 1

0.2F
HOLEF
0.0 [ ~——
0.1
0.2
| | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 10 0 20 40 60 80 10
Zeitschritte Zeitschritte

Abbildung 2.3: Illustration des Effektes der hier vorgestellten Transformationen. Dazu
wurden 50 Verstellbewegungen auf einem Tisch mittels eines Motion Capture-Systems
aufgenommen. Dabei wurden jeweils fiinf Bewegungen von zwei festgelegten Punkten zu
finf anderen Punkten innerhalb des natiirlichen Arbeitsbereiches eines Menschen ausge-
fihrt. Links sind die originalen Trajektoriendaten der aufgenommen Bewegungen zerlegt
in die einzelnen kartesischen Komponenten dargestellt. Rechts sind die entsprechenden
transformierten Merkmale zu sehen.

oder Zielpunkten zu sein. Illustriert wird dies an einem Beispiel in Abbildung 2.3. Die
Ahnlichkeit der Trajektorien innerhalb der Klasse erhéht sich, wenn die Trajektorien in die
hier vorgeschlagene Merkmalsreprasentation umwandelt werden. Als Ergidnzung zu den
transformierten kartesischen Koordinaten werden Distanzen zu relevanten Objekten zu
dem hier gewdhlten Merkmalsvektor hinzugefiigt, um aufgabenspezifische Informationen
bei der Segmentierung und Klassifizierung von Aktionen beriicksichtigen zu kénnen. Dies
ist durch die Tatsache motiviert, dass Aktionen abhéngig von der Situation sehr unter-
schiedliche Bedeutungen haben koénnen, auch wenn sich ihre Trajektorien im kartesischen
Raum stark dhneln. Um diese Bewegungen korrekt zu erkennen, ist es daher oftmals
hilfreich, Informationen iiber Relationen zu Objekten, die von der Aktion betroffen sind,
zu beriicksichtigen.

FEin weiterer Vorteil der hier vorgestellten Merkmalswahl ist, dass die Merkmale
unabhéingig von konkreten Endpunkten der Bewegung sind und ihre Berechnung leicht
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Abbildung 2.4: Darstellung der Zufallsprozesse aus denen sich ein HMM zusammen-
setzt. Die Kreise reprisentieren die verdeckten Zustinde q; eines Markov-Prozesses. In
Abhdngigkeit von diesen Werten werden durch einen zweiten Zufallsprozess zu jedem
Zeitpunkt t Beobachtungen o, generiert. Die Pfeile deuten an, dass jeder Zustand ¢
aufgrund der Markov-Eigenschaft, gegeben den vorangegangenen Zustand q.—1, bedingt
unabhdngig von allen anderen Zustinden ist. Beobachtungen o; sind in diesem Modell
ebenfalls bedingt unabhdngig von der Historie des Systems, wenn der Zustand q; bekannt
15t.

invertierbar ist, so dass Bewegungen zwischen beliebigen Start- und Zielpunkten aus
einer gegebenen Folge von Merkmalsvektoren erzeugt werden konnen.

2.2.2 Stochastisches Aktionsmodell

Um die gelernten Aktionsklassen kompakt fiir die Segmentierung und Klassifizierung von
Bewegungssequenzen darzustellen, werden Hidden Markov Modelle (HMM) [3] auf der in
Abschnitt 2.2.1 beschriebenen Merkmalsrepréisentation trainiert. Bei HMM handelt es
sich um ein generatives stochastisches Modell, das eine Beobachtungsfolge durch zwei
gekoppelte Zufallsprozesse beschreibt, wie in Abbildung 2.4 dargestellt. Der erste Prozess
ist ein Markov-Prozess, dessen Zustand ¢; zum Zeitpunkt ¢ € [1,...,T] nicht direkt be-
obachtbar ist. Dieser steuert einen zweiten Zufallsprozess, der geméaf} zustandsabhéngiger
Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu jedem Zeitpunkt ¢ eine Beobachtung o; generiert.
HMM definieren somit Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber Beobachtungssequenzen, die
die Segmentierung und Klassifizierung von Bewegungssequenzen mit einem probabilisti-
schen Ansatz ermoglichen. Sie sind ein beliebtes Werkzeug zur Analyse von Zeitreihen,
da sie eine flexible und transparente Modellierung auf Grundlage der Wahrscheinlich-
keitstheorie ermdoglichen. Dariiber hinaus bieten sie die Moglichkeit, Eingabesequenzen
variabler Lange zu modellieren und zu verarbeiten. Bekannt geworden sind HMM durch
Anwendungen in der Spracherkennung [3]. Durch ihren grofien Erfolg auf diesem Gebiet
wurde ihre Nutzung auf viele weitere Bereiche der Mustererkennung, der Bioinformatik
und der Zeitreihenanalyse ausgeweitet. Beispiele hierfiir finden sich in der automatischen
Handschrifterkennung [19], der Analyse von DNA-Sequenzen in der Biologie [20] oder
der Erkennung von Kreditkartenbetrug [21].

Formal werden HMM durch eine Menge von Zustidnden & = {s1,...,8,}, ein Al-
phabet V der moglichen Beobachtungen und ein Tripel A\ = (A, B, m) definiert. Die
Bestandteile des Tripels A sind dabei:

e Die Matrix A = {a;;} € [0,1]"*" beschreibt die Zustandsiibergangswahrschein-
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lichkeiten a; j = P(q: = sj | qi—1 = s;) des Systemzustands ¢ vom Zustand s; zum
Zeitpunkt t—1 in den Zustand s; zum Zeitpunkt ¢. Aufgrund der Markov-Eigenschaft
des verdeckten Zufallsprozesses hingt die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Zu-
standes nur von dessen unmittelbarem Vorganger ab und ist von der iibrigen
Zustandshistorie bedingt unabhéngig:

P(g | qi—1,--- q1) = P(qt | q1—1)

e Die Beobachtungsmodelle B = {b;} ordnen den Symbolen v € V die Wahrscheinlich-
keit b;(v) = P(oy = v | ¢t = ;) zu, vom Modell zum Zeitpunkt ¢ als Beobachtung oy
emittiert zu werden, wenn sich das System zu diesem Zeitpunkt im Zustand s; be-
findet. Gegeben den aktuellen Systemzustand ist die aktuelle Beobachtung bedingt
unabhéngig von allen vorherigen Systemzustéinden und Beobachtungen:

P(Ot | qtaQtfla"'7q1a0t717"'>01) = P(Ot | (_It)

Jeder Zustand besitzt ein eigenes Beobachtungsmodell, welches von denen der
anderen Zustéinde unabhéngig ist. Fiir kontinuierliche Beobachtungen werden haufig
Modelle mit normalverteilten Beobachtungswahrscheinlichkeiten verwendet.

e Der Vektor m = {m; }, m € [0,1]" enthélt fiir alle Zustande die Wahrscheinlichkeiten
m; = P(q1 = s;), dass es sich bei dem Zustand s; um den Startzustand ¢; handelt.

Die Matrix A der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten, die Beobachtungsmodelle B
und die Verteilung 7 des Startzustands sind dabei freie Parameter des Modells. Sie konnen
mit Hilfe des auf Expectation Maximization [22] basierenden Baum-Welch-Algorithmus
so bestimmt werden, dass die Emissionswahrscheinlichkeit P(O | \) einer gegebenen
Beobachtungsfolge O = (o1, ..., or) lokal maximiert wird. Zur Verwendung von HMM
zur Reprisentation von Daten ist es also nicht notwendig, die Struktur der Daten vorab
zu kennen und die verdeckten Zustidnde des HMM entsprechend zu wéhlen.

Die anhand von Beispielbewegungen mit dem Baum-Welch-Algorithmus gelernten
Modelle fiir Aktionsklassen lassen sich nutzen, um neue Bewegungen zu klassifizieren.
Dabei wird fiir jede Klasse die hochste Wahrscheinlichkeit ermittelt, dass die beobachtete
Bewegung durch eine bestimmte Folge von Zustandsiibergdngen des zugehorigen Modells
erzeugt worden ist. Die Klassifizierung erfolgt durch Auswahl der Klasse mit der maxi-
malen Wahrscheinlichkeit. Zur Berechnung der wahrscheinlichsten Zustandsfolge zu einer
gegebenen Bewegung geméaf

max P(qi,...,qr | o1,...07,\)
q1;---,9T
kann der Viterbi-Algorithmus eingesetzt werden.

Zur Segmentierung und Klassifizierung von Aktionen in Bewegungssequenzen mit
HMM wird angenommen, dass ein Trainingssatz mit vorsegmentierten Trajektorien aller
Aktionsklassen zur Verfiigung steht. Jede Aktionsklasse wird durch ein dediziertes Modell
repriasentiert, dessen Parameter iterativ mit dem Baum-Welch-Algorithmus geschétzt
werden. Die initiale Zustandsverteilung und die Zustandsiibergangsmatrix werden dabei
so eingeschréankt, dass das Modell alle Zusténde in einer linearen Reihenfolge durch-
laufen muss. Dies bedeutet, dass die einzigen moglichen Zustandsiibergénge die zum
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an—1,n—1 QAn,n

a1 az,2 as,3
a1,2 a3 / \ On—1,n
S3 . @ Sn

Abbildung 2.5: Schematische Darstellung eines linearen HMM mit Zustinden s; und
Zustandstiibergangswahrscheinlichkeiten a; ;, die angeben, mit welcher Wahrscheinlichkeit
ein Ubergang in den aktuellen beziehungsweise in den nachfolgenden Zustand moglich ist.
Zustandstiberginge, die nicht explizit als Pfeile eingezeichnet sind, sind in einem linearen
HMM nicht zuldssig und haben entsprechend die Wahrscheinlichkeit null.

nachfolgenden oder zum aktuellen Zustand sind und keine Zustédnde ausgelassen werden
diirfen. Entsprechend ergibt sich in der Matrix der Ubergangswahrscheinlichkeiten eine
Bandstruktur, in der nur die Eintrage a; ; # 0 sind, fiir die ¢ = j oder ¢ + 1 = j gilt. Die
méglichen Ubergéinge eines linearen HMM, sowie die zugehérigen Ubergangswahrschein-
lichkeiten sind in Abbildung 2.5 dargestellt. Diese Wahl spiegelt die sequentielle Struktur
der zu klassifizieren Bewegungsdaten wider. Die zeitlichen Charakteristiken der Daten
werden dabei implizit in die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten des Modells kodiert.

2.2.3 Kombinierter Segmentierungs- und Klassifizierungsalgorithmus

Basierend auf der in Abschnitt 2.2.1 entwickelten Merkmalsreprasentation und der in
Abschnitt 2.2.2 beschriebenen probabilistischen Repréasentation von Aktionsklassen durch
HMM wird im Folgenden ein Algorithmus zur simultanen Segmentierung und Klas-
sifizierung von Aktionen in Bewegungssequenzen vorgestellt. Da zur Berechnung der
Merkmalsreprasentation eines Bewegungssegments auf alle Punkte des Segments eine
Transformation angewandt wird, die von den Endpunkten des Segments abhéingt, haben
Anderungen der Endpunkte nicht nur lokale Auswirkungen auf die Merkmalsreprisenta-
tion, sondern verindern potenziell die Darstellung der gesamten Sequenz. Andern sich im
Rahmen einer Segmentierung die Segmentgrenzen, so dndern sich damit die Merkmale des
gesamten Segments. Aus diesem Grund kénnen bestehende Losungen zur HMM-basierten
Segmentierung [19] nicht ohne weiteres angewandt werden.

In diesem Kapitel wird ein iterativer Ansatz zur Abgrenzung einer Aktion aus einer kon-
tinuierlichen Bewegungssequenz verwendet. Dabei werden durch diesen Algorithmus die
Grenzen der einzelnen Bewegungen so gewédhlt, dass sie die Likelihood der beobachteten
Bewegungssequenz, gegeben die Bewegungsklassen, maximieren. Die Likelihood-Werte
lassen sich aus den Aktionsmodellen berechnen, die in dem vorgestellten Ansatz als HMM
kodiert werden. Da zunéchst auch die Zuordnung zwischen den gegebenen Aktionsklassen
und Teilen der Bewegungssequenz unbekannt ist, wird eine simultane Optimierung sowohl
der Segmentgrenzen als auch der Wahl der zugrunde liegenden Aktionsklassen durchge-
fiihrt. Auf diese Weise liefert der hier vorgestellte Algorithmus sowohl die Segmentierung
einer Bewegungssequenz als auch die Klassifizierung ihrer Segmente. Im Verlauf der
Optimierung wird ein minimales Segment schrittweise erweitert und nach der Transfor-
mation in die Merkmalsrepriasentation die zugehorige Likelihood berechnet. Anstatt nur
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P(Si05 | Ar)

Abbildung 2.6: Schematische Ubersicht iiber den kombinierten Segmentierungs- und
Klassifizierungsalgorithmus. In der oberen Reihe werden eine Beispielbewegung auf dem
Tisch und die relevanten Segmente gezeigt. Die dazugehdrigen Likelihood-Werte werden
in der unteren Reihe dargestellt. In Schritt 1 (links) werden die Likelihood- Werte von Seg-
mentkandidaten S} _, ; berechnet und der Endpunkt P} des wahrscheinlichsten Kandidaten
bestimmt. In Schritt 2 (mittig) wird die Wahrscheinlichkeit der nachfolgenden Segmente
berechnet, deren Ursprung Q; in der Nachbarschaft von P liegt. In Schritt 3 (rechts)
werden fiir alle Punkte Q; die Likelihood-Werte, dass das erste Segment an diesem Punkt
endet, mit denen, dass das zweite Segment an diesem Punkt beginnt, verrechnet. Der
Punkt mit dem mazimalen Ergebnis beschreibt die Segmentgrenze P;.

max F
k

die Zeitschritte, die bis zu einer potenziellen Segmentgrenze ausgefithrt werden, fiir die
Segmentierung zu beriicksichtigen, nutzt der Algorithmus zusétzlich eine Vorausschau
auf das nachfolgende Segment, das an diesem Punkt startet, um dessen Likelihood mit
einzubeziehen. Dies ist wichtig zum Finden des richtigen Ubergangspunktes, da dieser
nicht nur als Endpunkt grofien Einfluss auf die dort endende Bewegung hat, sondern
auch als Startpunkt auf das nachfolgende Segment. Diese Grenze wird in dieser Arbeit
durch die Maximierung der kombinierten Likelihood beider Segmente bestimmt. Der
Algorithmus arbeitet mit den folgenden drei Schritten, um die einzelnen Aktionen zu
segmentieren und die so bestimmten Segmente zu klassifizieren. Diese sind grafisch in
Abbildung 2.6 dargestellt.

Schritt 1:

In diesem Schritt wird ein Kandidat P;* fiir die Segmentgrenze P; berechnet, die das aktu-
ell gesuchte Segment S; von seinem Nachfolger S; 11 trennt. In diesem Schritt beachtet der
Algorithmus nur das aktuelle Segment S;. Den Anfang des gesuchten Segments S; stellt
entweder der Startpunkt einer neuen Bewegungssequenz oder der Endpunkt des zuletzt
bestimmten Segments dar. Der Algorithmus beginnt an dieser Stelle mit einem leeren
vorldufigen Segment 57,5 und fligt inkrementell Trajektorienpunkte hinzu, um neue

vorldufige Segmente S7(_,;, ..., 5, zu bilden. In jeder Iteration j werden die Merkma-
le fiir das aktuelle vorlaufige Segment S7(_,; nach dem in Abschnitt 2.2.1 beschriebenen

Schema berechnet. Dies ist wichtig, da die Merkmale nicht nur von dem Startpunkt des
jeweiligen vorlédufigen Segments S7_, ; abhéngen, sondern auch von dessen Zielpunkt. So-
mit kénnen verschiedene Endpunkte zu sehr unterschiedlichen Merkmalsreprasentationen

einer Bewegung fithren. Mit diesen Merkmalen werden die Wahrscheinlichkeiten

P(57 05 | Ar) Vi, k (2.1)
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der Segmente S7_,; in Bezug auf die Aktionsmodelle Aj berechnet [3]. Der Index k
nimmt dabei Werte zwischen eins und der Anzahl der gegebenen Aktionsmodelle an.
Das wahrscheinlichste Modell A?-“t aller vorhandenen Aktionsmodelle wird fiir jedes der
moglichen Segmente S g, - -, 57, zusammen mit seiner Likelihood gespeichert. Aus
allen diesen Segmenten und den dazugehérigen Aktionsklassen wird die Kombination mit
der maximalen Likelihood bestimmt und der Endpunkt des Segments wird als potenzielle

Segmentgrenze P;* festgehalten.

Schritt 2:

Die Wahl der Segmentgrenze beeinflusst allerdings nicht nur die vorhergehende Bewegung,
die an der gesuchten Segmentgrenze endet, sondern definiert gleichzeitig den Startpunkt
der nachfolgenden Aktion. Um diesen Einfluss zu beriicksichtigen, werden Punkte @
in der lokalen Nachbarschaft der potenziellen Segmentgrenze P ausgewéhlt und als
potenzielle Ausgangspunkte fiir die nachfolge Aktion S;;+;1 beriicksichtigt, um die in
Schritt 1 bestimmte Segmentgrenze zu verbessern. Dazu wird erneut der in Schritt 1
beschriebene Algorithmus ausgefiihrt, diesmal beginnend mit diesen neuen potenziellen
Ausgangspunkten fiir das nachfolgende Segment. Dabei wird fiir jeden dieser Punkte
eine Likelihood nach Gleichung (2.1) fiir die nachfolgende Aktion, die an diesem Punkt
startet, und der dazugehorige Endpunkt mit der maximalen Likelihood berechnet.

Schritt 3:

Fiir jeden Ausgangspunkt, der in Schritt 2 untersucht wurde, wird eine kombinierte
Likelihood aus den Ergebnissen von Schritt 1 und Schritt 2 berechnet. Somit wird die
Likelihood des Punktes, der der Endpunkt des vorangehenden Segments .S; ist, genauso
beriicksichtigt wie die Likelihood, dass dieser der Startpunkt des nachfolgenden Seg-
ments S;1 ist. Der Punkt P; entspricht dem Endpunkt des Segments mit der Léange [0t
welches diese kombinierte Likelihood maximiert:

"t = argmax{log P(Sjo  [A™)

v (2.2)
+1og P(Si 1, 1415mlAm™)}

Dabei ist A2t das wahrscheinlichste Modell fiir das in Schritt 1 bestimmte S; 0y und
entsprechend A% das wahrscheinlichste Modell fiir S " 1.041-m aus Schritt 2. Das an

dem Punkt P; endende Segment S; wird entsprechend der Likelihood des Modells Af’eSt
klassifiziert.

Um die néichste Segmentgrenze zu bestimmen, wird der Prozess wiederholt. Dazu
wird der Endpunkt S; 104 10my derin Schritt 2 im vorangegangenen Durchlauf gefun-
den worden ist, als vorlaufige Segmentgrenze P}, ; des Schrittes 1 im darauffolgenden
Durchlauf wiederverwendet. Der Prozess wird solange wiederholt, bis das Ende einer
Bewegungssequenz erreicht ist und somit die komplette Bewegung segmentiert und ihre

einzelnen Teilsegmente klassifiziert sind.

2.2.4 Generierungsalgorithmus fiir Bewegungen

Der Einsatz von HMM zur Beschreibung von Aktionsklassen ermdoglicht es, gelernte
Aktionen nicht nur segmentieren und klassifizieren zu kénnen, sondern auch Bewegungen
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Abbildung 2.7: Schematische Darstellung der Generierung von Trajektorien anhand des
probabilistischen Modells von Aktionsklassen. In der linken Grafik sind die Zustinde s;
einer Aktionsklasse mit den dazugehorigen Beobachtungsmodellen b;(v) dargestellt, aus
denen Stiitzstellen extrahiert werden. Die mittlere Abbildung zeigt deren Interpolation
mittels Gauf-Prozess-Regression. In der rechten Grafik wird aus den interpolierten Daten
eine Trajektorie mit Hilfe der inversen Merkmalstransformation erzeugt, die anschlieffend
auf einem Roboter abgespielt werden kann.

(2)%q

L)“([

wieder zu reproduzieren und diese auf neue Situationen zu verallgemeinern. Um eine
Bewegung einer gelernten Aktionsklasse zwischen einem gewiinschten Start- und Ziel-
punkt zu generieren, extrahiert der hier vorgestellte Algorithmus zunéchst eine Folge
von Stiitzstellen aus dem dazugehorigen Aktionsmodell. Durch Interpolation aus der
generierten Folge von Stiitzstellen wird eine Sequenz von Merkmalen bestimmt, aus der
die gewlinschte Trajektorie berechnet wird.

Die Kodierung von Merkmalen in HMM erméglicht es, ein einfaches Schema zu verwen-
den, um eine Sequenz von Merkmalen fiir eine gegebene Aktion zu generieren. Dieses wurde
durch eine Arbeit von Calinon et al. [23] inspiriert. Aufgrund der verwendeten, linearen
Modelltopologie werden die verdeckten Zustdnde der HMM sequenziell durchlaufen, wobei
in jedem Zustand Emissionen geméfl normalverteilter Beobachtungswahrscheinlichkeiten
generiert werden. Die Erwartungswerte der Beobachtungsverteilungen der verdeckten
Zustinde des HMM werden daher als Stiitzstellen der gewiinschten Merkmalssequenz
genutzt. Um eine glatte Bewegung zur Ausfithrung auf dem Roboter zu generieren, wird
eine Gauf-Prozess-Regression [24] mit einem RBF-Kernel zur Interpolation der Merkmale
zwischen den einzelnen Stiitzstellen verwendet. Die Gaufl-Prozess-Regression modelliert
implizit die Statistik der Daten und stellt einen guten Kompromiss zwischen einer genauen
Anpassung an diese und einer glatten Approximation dar. Die einzige Eingabe, die das
System neben den Stiitzstellen benétigt, ist dabei die gewiinschte Anzahl an Punkten in
der zu berechnenden Trajektorie. Durch eine geeignete Wahl dieses Parameters lassen
sich Trajektorien mit beliebiger rdumlicher Auflésung erzeugen.

Nachdem auf diese Weise eine Sequenz von Merkmalen ermittelt worden ist, kann
die endgiiltige Trajektorie zwischen beliebigen Start- und Zielpunkten generiert werden.
Dazu wird das in Abschnitt 2.2.1 beschriebene Verfahren invertiert, um durch Riick-
transformation der Merkmale in den kartesischen Raum eine Trajektorie zu berechnen.
Diese umgekehrte Transformation bendétigt als Parameter lediglich die gewiinschten
Start- und Zielpunkte der Trajektorie. Da die Merkmale selbst unabhingig von diesen
Punkten sind und nur die Form der Trajektorie kodieren, kénnen mit diesem Verfahren
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(a) greifen (b) verstellen

(¢) verschieben (d) zuriickziehen

Abbildung 2.8: Beispiele fiir die vier in den Fxperimenten verwendeten Aktionsklassen,
fiir die Bewegungen mit einer Motion Capture-Anlage aufgenommen wurden. Fiir jede
Aktion werden mehrere Posen tiberlagert, um den zeitlichen Ablauf darzustellen. Die
Zielpose jeder Aktion wird nicht-transparent angezeigt.

auch Bewegungen fiir bisher unbekannte Situationen, dargestellt durch zuvor nicht trai-
nierte Start- und Zielpunkte, generiert werden. Dieses Verfahren zur Generierung von
Bewegungstrajektorien wird in Abbildung 2.7 zusammengefasst.

2.3 Experimente und Evaluation
Um die Fahigkeit des hier vorgestellten Ansatzes, Aktionen in Bewegungssequenzen zu
segmentieren und zu klassifizieren, zu validieren, wurde eine Reihe von Experimenten

mit Hilfe eines Motion Capture-Systems durchgefiihrt. Im Folgenden wird gezeigt, dass
der auf Likelihood-Maximierung basierende Ansatz Segmente korrekt identifiziert und
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Abbildung 2.9: Kameraanordnung der Motion Capture-Anlage fiir die durchgefiihrten
Experimente.

klassifiziert und sowohl mit komplexen Bewegungssequenzen als auch mit liickenhaften
Trajektorien umgehen kann. Zudem demonstrieren die Experimente die Fahigkeit dieses
Ansatzes, bekannte Aktionen zu generalisieren und glatte Trajektorien zwischen zuvor
unbeobachteten Start- und Zielpunkten zu generieren. Diese werden sowohl in einer
simulierten Umgebung als auch auf dem realen Roboter Baxter ausgefiihrt.

Als Beispielaufgabe fiir die Experimente wird die Manipulation eines Objekts auf
einem Tisch betrachtet. Derartige Bewegungen sind in vielen realen Anwendungen fiir
Haushaltsroboter wichtig. Dort kénnen sie in verschiedenen Kombinationen zu Sequenzen
zusammengefiigt werden, um Effekte auf verschiedene Objekte auszuiiben und damit
komplexe Aufgaben zu lésen. Wie in Abbildung 2.8 zu sehen, konzentrieren sich die
Experimente auf vier unterschiedliche Klassen von typischen Manipulationsaktionen.
Dazu gehéren die Bewegungen ein Objekt zu greifen, es an eine Zielposition zu verstellen,
es dorthin zu verschieben, ohne es anzuheben, und die Hand auf eine fiir den Menschen
oder spéater auch fiir den Roboter komfortable Ruheposition zuriickzufithren. Die Aufgabe
des Segmentierens und der Klassifizierung dieser Bewegungen wird dadurch erschwert,
dass sie durch dhnliche Bewegungen des Endeffektors im kartesischen Raum beschrieben
sind und zudem nahtlos ineinander iibergehen.

2.3.1 Datenaufnahme

Zur Aufnahme der in diesen Experimenten verwendeten Trajektorien wird eine optische
Motion Capture-Anlage der Firma OptiTrack [25] verwendet. Zu dem von OptiTrack
angebotenen System gehoren 12 Kameras vom Typ Flex:V100. Die Kameras liefern Bilder
mit einer Auflésung von 640 x 480 Pixeln und einer Bildwiederholfrequenz von 100 Hz.
Mit ihnen werden 2,5 cm grofle Marker aus mehreren Richtungen aufgenommen, so dass
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ihre dreidimensionalen Positionen im Raum tiber die Zeit vom System bestimmt werden
konnen. Die Marker kénnen sowohl an speziellen Motion Capture-Anziigen befestigt
werden, um die Bewegungen menschlicher Skelette aufzunehmen, als auch an Objekten
in der Szene. Sie kénnen durch die Kameras des Systems bis in eine Entfernung von
ungefahr 6 m erfasst werden. Die Anordnung der Kameras in den hier durchgefiihrten
Experimenten ist in Abbildung 2.9 schematisch dargestellt.

Mit der zum System gehorenden Software Arena [26] konnen sowohl menschliche
Ganzkorperbewegungen, von denen fiir diese Experimente nur die dreidimensionale
Trajektorie der Hand benétigt wird, als auch Bewegungen einzelner Objekte aufgenommen
werden. Ebenso ist es moglich, die Bewegungen mehrerer menschlicher Skelette sowie
eine Kombination aus Menschen und Objekten gleichzeitig zu verfolgen. Die Software
berechnet anhand der aufgenommenen Daten die Zuordnung der einzelnen Marker und
bestimmt die Positionen der aufgenommenen Objekte und Koérperteile aus den ihnen
zugeordneten Markern. Auflerdem fiihrt die Software eine automatische Nachbearbeitung
und Fehlerkorrektur der Daten durch. Als Ergebnis liefert sie die kartesischen Koordinaten
der einzelnen menschlichen Koérperteile und die der mit Markern versehenen Objekte.

Die aufgenommenen und verarbeiteten Trajektorien konnen in Echtzeit tiber ein lokales
Netz an andere Anwendungen versandt werden. Im Rahmen dieser Arbeit wird zum
Empfang der Daten eine eigene, unter Verwendung des NatNet-SDK [27] von OptiTrack
entwickelte Client-Anwendung [28] eingesetzt, die als ROS-Modul zur freien Verwendung
veroffentlicht worden ist. Diese lauft, im Gegensatz zu der Arena Software, die fiir
Windows entwickelt ist, unter Linux und stellt die Daten iiber die Robotermiddleware
ROS [29] zur Weiterverarbeitung zur Verfiigung.

2.3.2 Datenvorverarbeitung

Die hier durchgefiihrten Experimente demonstrieren die Generalisierungsfahigkeit und
die Praxistauglichkeit des Ansatzes, indem der vorgestellte Algorithmus Trajektorien fiir
gelernte Bewegungsklassen zwischen verschiedenen Punkten generiert und diese nach
erfolgreicher Simulation von einem humanoiden Roboter ausgefithrt werden.

Da die in den Experimenten verwendete Motion Capture-Anlage und der verwendete
Roboter Baxter verschiedene Koordinatensysteme verwenden, miissen aufgenommene Be-
wegungsdaten im Rahmen einer Vorverarbeitung in ein gewéhltes Koordinatensystem fiir
den Roboter transformiert werden, bevor sie von dem System verarbeitet werden kénnen.
Der Ursprung des von der Motion Capture-Anlage verwendeten Koordinatensystems liegt
an einem im Motion Capture-Raum festgelegten Punkt auf dem Boden. Dieser Punkt
wird mittels eines speziellen Objekts, das mit der Hardware der Anlage mitgeliefert wird,
wéahrend der Kalibrierung des Systems bestimmt. Als neutrale Orientierung verwendet
die Motion Capture-Anlage die sogenannte T-Pose, in der die aufgenommene Person
beide Arme seitlich ausgestreckt hélt. Der Roboter hingegen verwendet zur Ausfiihrung
von Bewegungen ein Referenzsystem, dessen Bezugspunkt sich an der Basiseinheit des
Roboters befindet. Auch die Koordinatenachsen sind in den beiden Systemen unter-
schiedlich gelagert. Wahrend die Motion Capture-Anlage Bewegungsdaten in einem
linkshéndischen System liefert, dessen z-Achse nach rechts und dessen z-Achse nach
vorne zeigt, verwendet der Roboter ein rechtshindisches System, in dem die horizon-
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2 Aktionserkennung und Generalisierung von Bewegungen

Abbildung 2.10: Transformation des Koordinatensystems der Motion Capture-Anlage,
welches in Rot dargestellt ist, in die Schulter der Versuchsperson beziehungsweise fiir das
Generieren von Bewegungen in die des Roboters, dargestellt in Blau.

tale Ebene durch die x-Achse (nach vorne) und die y-Achse (nach links) definiert wird.
Ein weiterer Unterschied ist die verwendete rdumliche Einheit. Wahrend die Motion
Capture-Anlage Positionen in Millimetern angibt, verwendet der Roboter als Mafleinheit
Meter. Zur Uberfiihrung aufgenommener Bewegungsdaten in eine Reprisentation, die
die obigen Unterschiede kompensiert und kompatibel mit dem Roboter ist, werden in
den Experimenten einfache rdumliche Transformationen verwendet. Dazu kommt, dass
die Empfangszeit der angekommenen Daten gespeichert wird, da keine Zeitangaben in
den Daten von der Motion Capture-Anlage enthalten sind.

Um den Effekt der in diesem Kapitel gewdhlten Merkmalstransformation zu untersuchen
und zu veranschaulichen, ist es fiir die Experimente von Vorteil, wenn die demonstrierten
Bewegungen unabhingig von der aktuellen Position der Versuchsperson im Motion
Capture-Volumen sind. Zu diesem Zweck verschiebt der verwendete Algorithmus den
Nullpunkt des Koordinatensystems in die rechte Schulter der Versuchsperson, wie in
Abbildung 2.10 dargestellt. Dieses Koordinatensystem ist besonders gut geeignet, da es
sich bei den in den Experimenten untersuchten Bewegungen um Manipulationsbewegungen
handelt, die allesamt mit dem rechten Arm ausgefithrt werden und fiir diese die Bewegung
des Oberkorpers nicht relevant sind. Diese Normalisierung bringt den Vorteil, dass der
Punkt, an dem die Bewegung aufgenommen wird, jedes Mal frei gewahlt werden kann.
Dadurch unterliegt er keinen Einschrankungen und es kénnen verschiedene Situationen
auf gleiche Art und Weise verarbeitet werden und miissen nicht nachtréglich noch einmal
nachbearbeitet werden. Hinzu kommt, dass Fehler aufgrund von Ungenauigkeiten bei der
Demonstration von Bewegungen vermieden werden. Obwohl wahrend der untersuchten
Bewegungen nur der Arm bewegt wird, kommt es bei Demonstrationen haufig auch
zu kleinen Bewegungen der Schulter. Diese werden vernachléssigt und es werden in
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Abbildung 2.11: Versuchsanordnung zur Aufnahme von Motion Capture-Daten. Dazu
steht die Versuchsperson parallel zur Kante des Tisches, auf dem sich ein mit Markern
ausgestattetes Objekt befindet. Um Verdeckungen durch die Hand zu vermeiden, befinden
sich die Marker an 20 c¢cm langen Stiben. Fir die Bewegungsaufnahmen wird der Bereich
des Tisches zwischen den sechs in blau eingezeichneten Positionen verwendet. Position 3
und 4 liegen dabei vor der Schulter der Versuchsperson, wdhrend 1 und 2 sich jeweils
links und 5 und 6 rechts davon befinden.

den Experimenten die iiber die gesamte Bewegung gemittelte Position der Schulter zur
Normalisierung verwendet.

Um Effekte wie Verdeckungen und Rauschen fiir die beschnittenen Trainingsdaten zu
reduzieren und somit bessere Eingabedaten fiir die probabilistischen Aktionsmodelle zu
erhalten und so deren Leistungsfdhigkeit zu steigern, werden eine zeitliche Abtastung und
eine rdumliche Glattung durch Approximation der demonstrierten Trajektorien durch
GauB-Prozesse verwendet.

2.3.3 Versuchsaufbau und Initialisierung

Fiir die Versuche wird im Aufnahmebereich der Motion Capture-Anlage ein Tisch platziert,
auf dem sich ein Objekt befindet. Die Versuchsperson steht in den Experimenten hinter
dem Tisch und manipuliert das Objekt durch die vorgegebene Auswahl moglicher Aktionen.
Die Bewegungen und ihre Auswirkungen auf das Objekt werden durch die Motion Capture-
Anlage aufgezeichnet und dienen als Eingabe fiir den Algorithmus.

Zur Vorbereitung der Experimente werden zunichst mehrere Demonstrationen jeder
Aktionsklasse aufgezeichnet. Mit diesen Daten wird anschlieflend, wie in Abschnitt 2.2.2
beschrieben, jeweils ein HMM trainiert, um ein probabilistisches Modell der Aktionsklasse
zu erzeugen. Die Start- und Endpunkte der demonstrierten Bewegungen werden durch
sechs verschiedene Positionen auf dem Tisch und eine zusétzliche Ruheposition fiir die
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2 Aktionserkennung und Generalisierung von Bewegungen

Hand beschrieben. Die Positionen auf dem Tisch sind gleichméf8ig in zwei Dreierreihen im
Abstand von 26 cm und 40 ¢cm zum menschlichen Oberkorper parallel zur Tischkante ange-
ordnet. Das jeweils mittlere Element befindet sich zentral vor der Ruheposition der Hand,
die anderen beiden Positionen befinden sich im Abstand von 25 cm links beziehungsweise
rechts davon. Die Ruheposition der Hand befindet sich neben der menschlichen Hiifte, so
dass der Arm, wie in einer typischen bequemen Haltung eines stehenden Menschen, leicht
angewinkelt herab hingt. Diese Anordnung ist in Abbildung 2.11 dargestellt. Die Punkte
sind so gewahlt, dass sie den bequemen Aktionsradius des Menschen fiir Manipulationen
auf einem Tisch abdecken.

Fir jede dieser sechs Tischpositionen wurden 10 Demonstrationen, wie ein Objekt
gegriffen beziehungsweise wie die Hand vom Objekt in die Ruheposition zuriickgefiithrt
wird, aufgezeichnet. Des Weiteren wurden von Position 1 und 6 auf dem Tisch aus jeweils
fiinf Verstell- und Verschiebebewegungen zu den fiinf anderen vorgegebenen Positionen
aufgenommen. Die verschiedenen Kombinationen von Start- und Endpunkten fithren zu
Unterschieden in der Form der demonstrierten Bewegung und sorgen somit fiir Varianz
in den Trainingsdaten. Insgesamt wurden 60 Greif- und Zuriickfiihrbewegungen und 50
Verstell- und Verschiebebewegungen zu Trainingszwecken aufgenommen.

Die Referenzobjekte, die wihrend der Experimente zusétzliche Informationen zur
Berechnung der Merkmale liefern, sind die Tischoberfliche und das Objekt, das mani-
puliert wird. Somit ist die Eingabe fir das verwendete Modell ein fiinfdimensionaler
Zustandsvektor & = [zas, yar, 20, b, d], der neben den in Abschnitt 2.2.1 beschriebenen
3D-Merkmalen [z, yar, zar], die aus der Handtrajektorie berechnet werden, den vertika-
len Abstand h des Endeffektors zur Tischoberfliche und den euklidischen Abstand d zu
dem relevanten Objekt enthélt.

Fir die Experimente wird eine Implementierung des hier vorgestellten Algorithmus in
Python verwendet. Diese beruht auf der unter der LGPL verfiigharen GHMM Biblio-
thek [30], die eine Implementierung von Hidden Markov Modellen und héufig verwendeten
Algorithmen, wie zum Beispiel des Viterbi- oder des Baum-Welch-Algorithmus, zur Ver-
fligung stellt. Wie in Abschnitt 2.2.2 beschrieben, wird zur Kodierung von Bewegungen
eine lineare Modelltopologie mit 10 Zustdnden verwendet. Die Anzahl der Zusténde
ist dabei empirisch anhand der aufgenommenen Daten bestimmt. Die Verteilung 7 der
Startzustdnde ist so gewahlt, dass jede Trajektorie im ersten Zustand sg beginnt. Die
fiinfdimensionalen Beobachtungsvektoren entstammen in den Experimenten einem kon-
tinuierlichen Alphabet A C R5. Dabei wird davon ausgegangen, dass sich durch die
gewahlte Merkmalstransformation die Bewegungen einer Aktionsklasse als Folgen nor-
malverteilter Positionen darstellen lassen, und entsprechend wird eine mehrdimensionale
Normalverteilung als Beobachtungsmodell gewéhlt.

2.3.4 Kombinierte Segmentierung und Klassifizierung

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Experimente vorgestellt, mit denen die
Leistungsfédhigkeit des hier vorgestellten Segmentierungs- und Klassifizierungsansatzes
anhand verschiedener Fragestellungen untersucht wird. Es wird gezeigt, dass der Ansatz
durch die Maximierung der Likelihood gute Segmentierungs- und Klassifizierungsergeb-
nisse erreicht und dass diese durch Bericksichtigung der Likelihood des nachfolgenden
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Abbildung 2.12: Illustration der Segmentierung einer Bewegung durch Mazximierung
der Likelihood. Oben: Beispieltrajektorie, in der das, durch den Algorithmus korrekt
segmentierte, erste Segment blau hervorgehoben ist. Unten: Log-Likelihood fiir verschiedene
mogliche Segmentlingen |S|. Das durch den Algorithmus gefundene globale Maximum, das
die Grenze zwischen dem ersten und zweiten Segment darstellt, ist durch einen weiflen
Kreis hervorgehoben.

Segments noch verbessert werden kénnen. Zudem wird die Zuverldssigkeit des Algorith-
mus anhand der Fehlerrate aus 107 untersuchten Bewegungssequenzen und sein Verhalten
bei komplexen und langen Bewegungen beziehungsweise liickenhaften Daten untersucht.
Fiir diese Experimente wurde eine Reihe von Bewegungssequenzen aufgenommen, die
eine variierende Anzahl an Einzelaktionen enthalten, mit denen ein Objekt zwischen
verschiedenen Start- und Zielpunkten manipuliert wurde.

In dem vorgestellten Ansatz werden Aktionsgrenzen durch das Maximieren der Like-
lihood der Eingabedaten im Bezug auf die gelernten Aktionsklassen bestimmt. Abbil-
dung 2.12 zeigt eine Beispieltrajektorie und die Grenze des ersten Segments, die durch
den Algorithmus gefunden wird. Dazu ist die Entwicklung der Log-Likelihood der mog-
lichen Segmente dargestellt, die im Rahmen des Suchprozesses stetig erweitert werden.
Es ist zu erkennen, dass die Likelihood zunéchst, mit Ausnahme einiger Ausreifler in
den Eingabedaten, monoton wéchst und an dem Endpunkt des ersten Segments ein
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(b) Ergebnis unter Bericksichtigung des nachfolgenden Segments

Abbildung 2.13: Vorteile des vorausschauenden Ansatzes. Die Segmentierung, die nur
das vorangehende Segment bei der Suche nach einer Segmentgrenzen miteinbezieht (oben)
fiihrt zu einem suboptimalen Ergebnis, bei dem die Greifbewegung (blau) in die Verschiebe-
bewegung (orange) hineinreicht. Die Bericksichtigung des aktuellen und des nachfolgenden
Segments (unten) fihrt hier zu einer verbesserten Segmentierung.

ausgeprigtes globales Maximum erreicht. Bei der Betrachtung gréflerer Segmente wird
bei einer SegmentgroBle von ungefiahr 185 Posen ein weiteres lokales Maximum in der
Likelihood gefunden. Dieses stellt die Grenze zwischen dem zweiten und dritten Segment
der Bewegung dar und ist dadurch zu erkléren, dass die Form der kombinierten Bewegung
aus dem ersten und zweiten Segment im Raum der Merkmale grob einer Greifbewegung
dhnelt.

In vielen Fallen kann die Grenze zwischen zwei Segmenten bereits korrekt ermittelt
werden, indem ein Algorithmus, wie oben gezeigt, nur den Endpunkt des vorausgehenden
Segments durch Optimierung von dessen Log-Likelihood sucht. In einigen Féllen fithrt
diese einseitige Betrachtung jedoch zu einer systematisch fehlerhaften Segmentierung.
Abbildung 2.13 zeigt den Unterschied zwischen der Wahl der Segmentgrenze, wenn nur das
vorangehende Segment in Betracht gezogen wird, und die Grenze, die gewéhlt wird, wenn
zusétzlich das nachfolgende Segment mit einbezogen wird. Dabei fithrt die erste Wahl zu
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Abbildung 2.14: Beispiele von komplexen Bewegungssequenzen, die mit dem hier vorge-
stellten Algorithmus erfolgreich segmentiert und die Segmente den richtigen Aktionsklas-
sen zugeordnet werden. Die verschiedenen Aktionsklassen werden durch unterschiedliche
Farben gekennzeichnet: Greifen eines Objektes (blau), verstellen des Objektes (rot),
verschieben des Objektes (orange) und das Zuricknehmen der Hand in eine bequeme Ru-
heposition (griin). Die gefundenen Segmentgrenzen werden durch weifle Kreise dargestellt.

einem Segment, das iiber die tatséchliche Grenze der ersten Teilbewegung hinausgeht und
sich auf einen Teil der nachfolgenden Bewegung ausdehnt. Durch zusétzliche Betrachtung
der Log-Likelihood des nachfolgenden Segments wird, wie im unteren Teil der Abbildung
gezeigt, die korrekte Segmentgrenze gefunden.

Um auch quantitativ die Performanz des prasentierten Ansatzes zu beurteilen, wur-
den 107 Sequenzen aufgenommen, die aus jeweils drei typisch aufeinander folgenden
Aktionen bestehen. Am Anfang jeder Bewegungssequenz greift die Versuchsperson, die
die Bewegungen vorfiihrt, das Objekt auf dem Tisch. Danach verstellt sie das Objekt
entweder oder sie verschiebt es, ohne es anzuheben, zu der gewiinschten Zielposition.
Am Ende jeder Aktionsfolge wird die Hand, wie bei menschlichen Bewegungen typisch,
in eine bequeme Ruheposition zuriickgefiihrt. Die Bewegungssequenzen wurden in dem
gleichen Bereich des Tischs ausgefiihrt, in dem auch die Modelle der Aktionsklassen
trainiert wurden. Allerdings wurde die Position des Objekts in der Testphase nicht auf die
sechs im Training verwendeten Positionen limitiert, sondern Testdaten in dem gesamten
durch die Trainingspunkte umfassten Bereich aufgenommen und somit auch Positionen
gewahlt, die zwischen den gelernten Punkten lagen. Der in diesem Kapitel beschriebene
Algorithmus zur Segmentierung und Klassifizierung wird auf die aufgenommenen Se-
quenzen angewendet und die fehlerhaften Segmentierungen und Klassifizierungen gezéihlt.
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Abbildung 2.15: Performanz des hier vorgestellten Ansatzes bei unvollstandigen Daten.
Die Beispielbewegungen werden korrekt erkannt, obwohl die Daten eine gréfSere Liicke
zwischen der Verstellbewegung (rot) und dem Zuriickfihren der Hand zu der Ruhepositi-
on (grin) aufweisen.

In den 321 aufgenommenen Segmenten gibt es 13 falsch segmentierte Aktionen. Dies
entspricht einer Fehlerfreiheit von 96%. Die Fehler entstehen meistens durch besonders
ausschweifende Greifbewegungen, die von dem Algorithmus in zwei separate Aktionen
unterteilt werden. Dieser Fehler hat allerdings keinen Einfluss auf nachfolgende Segmente.
Der Klassifikationsalgorithmus erreicht 100% Fehlerfreiheit bei richtig segmentierten
Aktionen und klassifiziert somit keine einzelne Aktion unzutreffend.

Das vorherige Experiment zeigt die Leistungsfihigkeit des hier vorgestellten Ansatzes
an exemplarischen Sequenzen, bestehend aus jeweils drei Segmenten. Die Fahigkeit dieses
Ansatzes, Sequenzen, die aus einer grofleren Anzahl von Aktionen zusammengesetzt
sind, zu segmentieren und die Teilstiicke richtig zu klassifizieren, wird in Abbildung 2.14
demonstriert. Alle gezeigten Sequenzen beginnen, wie typische menschliche Aktionsfolgen,
mit einer Greifbewegung, gefolgt von einer Reihe von Verstell- und Verschiebebewegungen
mit dem gegriffenen Objekt. Am Ende jeder Sequenz wird die Hand in eine bequeme
Ruheposition zuriickgefithrt. Die gezeigten Beispiele sind reprisentativ aus den unter-
suchten Bewegungen gewihlt und zeigen, dass alle Einzelaktionen korrekt segmentiert
und klassifiziert werden.

Fir die Experimente wurden die zu verarbeitenden Bewegungssequenzen mit einer
Motion Capture-Anlage aufgenommen. Durch verschiedene Effekte, wie zum Beispiel
Ungenauigkeit der Kameras oder Verdeckungen der vom System verfolgten Marker,
kann es zu Rauschen, Ausreiflern und Liicken in den Eingabedaten kommen, die sich in
einigen Féllen iiber mehrere Zeitschritte erstrecken. Der hier vorgestellte Algorithmus ist
robust gegeniiber solchen Fehlern und benétigt daher keine spezielle Vorverarbeitung oder
Fehlerbereinigung der Eingabedaten. Dies wird in Abbildung 2.15 dargestellt, in der an
einem Beispiel gezeigt wird, dass trotz einer liickenhaften Trajektorie die Segmentierung
und Klassifizierung korrekt durchgefithrt wird.
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Abbildung 2.16: Generierte Verstellbewequngen von derselben Startposition zu verschie-
denen Zielpositionen auf der Tischoberfliche.

Die beschriebenen Experimente zeigen, dass der kombinierte Segmentierungs- und
Klassifizierungsalgorithmus beliebige Kombinationen aus verschiedenen Bewegungen aus
aufgenommenen Motion Capture-Daten zuverldssig extrahiert und den entsprechenden
Aktionsklassen zuordnet. Dies schliefit liickenhafte Eingabedaten ein, die durch den
vorgestellten Algorithmus ebenfalls korrekt segmentiert und klassifiziert werden. Dabei
profitiert der Algorithmus von der beidseitigen Optimierung der Segmentgrenzen, wodurch
die Genauigkeit der Segmentierung verbessert wird.

2.3.5 Reproduktion und Generalisierung von Bewegungen

Das Ziel von Bewegungsgeneralisierung ist es, fiir beliebige Situationen Trajektorien zu
generieren, welche auf der einen Seite die charakteristischen Merkmale der gelernten
Aktionen aufweisen, wihrend sie auf der anderen Seite von den Besonderheiten der
einzelnen Trainingsbewegungen abstrahieren. Die Generalisierung auf beliebige Start-
und Zielpunkte von Bewegungen wird in dem hier vorgestellten Ansatz durch die Trans-
formation von Trajektorien in eine Merkmalsrepriasentation erreicht, die Bewegungen
unabhéngig von diesen beiden Punkten darstellt. Zur Erzeugung glatter Merkmalstra-
jektorien aus den Zustandssequenzen und den Beobachtungsmodellen des HMM wird
die GauB-Prozess-Regression zur Interpolation der anhand der Beobachtungsmodelle
gewonnenen Stiitzstellen angewendet. Die Generalisierungsfahigkeit dieses Ansatzes, die
es erlaubt, Trajektorien zwischen beliebigen Start- und Zielpunkten zu generieren, wird
in Abbildung 2.16 demonstriert. Sie zeigt mehrere Verstellbewegungen, die von einer
gemeinsamen Startposition aus zu verschiedenen Positionen auf dem Tisch in unterschied-
lichen Richtungen und Entfernungen generiert wurden. Nur die gewiinschte Start- und
Zielposition im kartesischen Raum werden als Eingabe fiir den Generierungsalgorithmus
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Abbildung 2.17: Beispiele fiir generierte Bewegungen, die auf dem Roboter Baxter
ausgefithrt werden. Dabei werden die vier verschiedenen Aktionsklassen fir jeweils zwei
unterschiedliche Start- und Zielpositionen in einer Zeile dargestellt. Die verschiedenen
Zeilen stellen von oben nach unten die folgenden Bewegungsklassen dar: Greifen eines
Objektes, das Verstellen dieses, das Verschieben eines Objektes und das Zuriickziehen
der Hand auf die Ruheposition. In jedem Bild werden mehrere Posen iberlagert, um den
zeitlichen Ablauf darzustellen. Die Zielpose jeder Aktion wird nichi-transparent angezeigt.
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bendtigt. Die Form der generierten Bewegungen wird ausschliefSlich aus den gelernten
Modellen berechnet. Die Abbildung zeigt, dass die charakteristische Form der Bewegung
iiber die verschiedenen Generalisierungen erhalten bleibt.

Um die generierten Trajektorien auf dem Roboter auszufiihren, ist es wichtig, dass
die Bewegungen den kinematischen Fahigkeiten des Roboters entsprechen. In den hier
vorgestellten Experimenten wird der Roboter Baxter [31] der Firma Rethink Robotics [32]
verwendet. Baxter ist ein humanoider, anthropomorpher Roboter, der mit zwei Armen
ausgestattet ist. Jeder der beiden Arme verfligt iiber sieben Freiheitsgrade. Baxter wurde
im Jahr 2012 vorgestellt und soll in industriellen Anwendungen eingesetzt werden, in
denen Kooperation mit Menschen wiinschenswert ist. Zusétzlich ist Baxter auch als
wissenschaftliche Plattform zu erwerben, die im Gegensatz zu der Industrieversion ein
SDK [33] beinhaltet und es somit erlaubt, eigene Programme auf dem Roboter auszufiihren.
Diese Software baut auf der Robotikmiddleware ROS auf und ermoglicht somit eine
einfache Anbindung eigener Programme sowie eine einfache Integration mit anderen
ROS-kompatiblen Softwareprodukten. Baxter kann auf einem Fufl montiert werden,
der separat erworben werden kann. Auf diesem erreicht der Roboter eine Gesamthohe
von 1,91 m. Dadurch ist er in der Lage, bequem Objekte auf einem normalen Tisch
greifen zu konnen. Wird der Roboter ohne diesen Fufl verwendet, erreicht er eine Grofie
von 0,94 m. Das Gewicht des Roboters zusammen mit dem Fuf ist 139 kg. Die Lénge
eines Arms ohne einen Greifer betragt dabei 1,04 m. Die fiir die Experimente verwendete
Version von Baxter ist mit elektrischen parallelen Greifern, ebenfalls von der Firma
Rethink Robotics, ausgestattet, mit denen Objekte mit einer Grofle von 6 cm bis 10 cm
gegriffen werden konnen. Die zu manipulierenden Objekte sollten dabei ein Gewicht von
bis zu 2,3 kg nicht iiberschreiten.

Ebenfalls Teil des SDK ist eine auf Gazebo [34] aufbauende physikbasierte Simulation
des Roboters sowie die Konfiguration fiir die Anbindung des Roboters an die Software
Movelt! [35] zur Planung von Bewegungen. Da die Trajektorien, die durch die in diesem
Kapitel vorgestellte Methode generiert werden, nur die Positionen des Endeffektors des
Roboters beinhalten, wird die Software Movelt! zur Planung der Gelenkwinkel des gesam-
ten Roboterarms, ausgehend von der durch das System generierten Trajektorie, genutzt.
Die Abbildung 2.17 zeigt den Roboter Baxter bei der Ausfithrung von Bewegungen, die
mit dem hier vorgestellten Algorithmus anhand des probabilistischen Aktionsmodells
erzeugt werden. Fiir jede der vier Aktionsklassen, die in den Experimenten betrachtet
werden, sind jeweils zwei exemplarische Bewegungen zwischen unterschiedlichen Start-
und Zielpositionen dargestellt. Diese liegen innerhalb des Arbeitsbereiches des Roboters,
der auch dem Bereich entspricht, der bei der Aufzeichnung der Trainingsdaten verwendet
wurde. Die Darstellungen demonstrieren die Fahigkeit des Ansatzes, verschiedene Arten
gelernter Bewegungen auf zuvor nicht beobachtete Situationen zu generalisieren. Gleich-
zeitig zeigen sie, dass dabei die charakteristische Form der Bewegungen beibehalten wird
und dass der Algorithmus zu glatten Trajektorien zwischen den gewahlten Endpunkten
fiihrt.
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2.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein neuer, inkrementeller Algorithmus zur probabilistischen
Aktionserkennung in aufgenommenen Bewegungssequenzen eines Menschen, zur Gene-
ralisierung gelernter Aktionen auf unbekannte Situationen und zur Erzeugung glatter
Trajektorien auf Basis von HMM vorgestellt.

Durch eine lineare Transformation der Bewegungssequenzen in eine Représentation
relativ zu den Endpunkten der Bewegung erhélt der Algorithmus eine Merkmalsdarstel-
lung, die von der konkreten Aufgabenstellung abstrahiert und so zu Aktionsklassen mit
einer geringen Intra-Klassen-Varianz fiihrt. Zudem wird durch diese Représentation die
charakteristische Form gerichteter Bewegungen erhalten. Im Gegensatz zu vielen anderen
Anséitzen ermoéglicht der hier vorgestellte Ansatz die Segmentierung, Klassifizierung,
Reproduktion und Generalisierung von Aktionen auf der Basis eines gemeinsamen proba-
bilistischen Aktionsmodells. Da die Ergebnisse der Segmentierung und der Klassifizierung
sich gegenseitig beeinflussen, wird ein kombinierter Algorithmus vorgeschlagen, der diese
beiden Aufgaben gemeinsam 16st. Somit werden bei der Segmentierung Informationen
iiber bekannte Aktionsklassen beriicksichtigt und die Genauigkeit der Klassifizierung
wird durch die Bestimmung der richtigen Segmentgrenze verbessert. Um zuverléssig gute
Segmentierungsergebnisse zu erhalten und systematische Fehler zu vermeiden, wird in
dem hier vorgestellten Algorithmus eine iterative Vorausschau iiber das aktuelle Segment
hinaus genutzt. Dies erlaubt es, bei der Evaluation einer méglichen Segmentgrenze die
Likelihood-Werte sowohl von vorangehenden Aktionen als auch von darauffolgenden
Aktionen zu bertiicksichtigen. Somit werden durch den in diesem Kapitel prasentierten
Algorithmus Segmentgrenzen ermittelt, die gleichzeitig wahrscheinliche Endpunkte von
Segmenten und wahrscheinliche Startpunkte ihrer Nachfolger darstellen.

Die durchgefiihrten Experimente zeigen, dass der vorgestellte Ansatz in der Lage ist,
unterschiedlich lange Sequenzen aus verschiedenen Aktionen korrekt zu segmentieren
und zu klassifizieren. Dabei ist der Ansatz robust gegeniiber UnregelméBigkeiten wie
beispielsweise Liicken in den Eingabedaten. Zudem wird gezeigt, dass der kombinierte
Segmentierungs- und Klassifizierungsansatz in Verbindung mit der beidseitigen Optimie-
rung der Segmentgrenzen zu einer deutlichen Verbesserung der Segmentierungsgenauigkeit
fiihrt. Auf einem Beispielsatz von 321 Aktionen erreicht der Algorithmus eine Fehler-
freiheit von 96% fur die Segmentierung und 100% fiir die Klassifizierung der korrekt
erkannten Aktionen.

Durch Extraktion von Stiitzstellen aus den HMM der Aktionsklassen und deren
Interpolation mittels Gaufl-Prozess-Regression ist es mit dem Ansatz moglich, gelernte
Aktionen unter Beibehaltung der charakteristischen Merkmale der Originalbewegungen zu
reproduzieren und fiir diese glatte Trajektorien zu erzeugen. Die Wahl der invertierbaren
Merkmale ermdglicht es zusétzlich, diese Bewegungen auf neue, unbekannte Situationen
zu generalisieren. In den Experimenten wird demonstriert, dass die durch den Ansatz
generierten Trajektorien auch auf einem humanoiden Roboter ausgefiihrt werden kénnen.
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Vorarbeiten zum Lernen von Be-
wegungsprimitiven

Kapitel

Die in den folgenden Kapiteln vorgestellten Ansétze zum Lernen komplexer Aufgaben
bauen auf der eigenen Diplomarbeit mit dem Titel ,Lernen von Greifbewegungen aus
Imitation und eigener Erfahrung“ [36] und den in den Arbeiten [37] und [38] von uns
prasentierten Verfahren zum Lernen von Bewegungsprimitiven auf. Diese integrieren
probabilistisches Bestéarkendes Lernen in kontinuierlichen Zustands- und Aktionsrdumen
und das Lernen aus Demonstrationen als alternative Kontrollfliisse in einem kohérenten
System. Hierfiir wird ein Entscheidungskriterium vorgeschlagen, anhand dessen das Sys-
tem in jeder Situation unter Beriicksichtigung des vorhandenen Wissens eines der beiden
Lernverfahren wahlt, um diese entsprechend ihrer jeweiligen Stérken einzusetzen. Hierzu
approximiert das System die Q-Funktion iiber den kontinuierlichen Raum der Zusténde
und Aktionen anhand gesammelter Erfahrungen durch Gauf-Prozesse. Erfahrungen
konnen dabei sowohl durch Nachahmung demonstrierter Aktionen als auch durch Ausfiih-
rung von autonom ausgewéahlten Aktionen gewonnen werden. Ist das vorhandene Wissen
nicht ausreichend, fordert das System selbststéndig eine Demonstration der Aufgabe an.
Andernfalls generiert es autonom eine Losung, indem es die vorhandenen Erfahrungen
generalisiert und versucht, diese zu optimieren. Dazu wird im Bestdrkenden Lernverfahren
eine spezielle Strategie zur Auswahl der zu testenden Parameter genutzt. Diese basiert
auf dem Kriterium der Erwarteten Verdnderung, das nach vielversprechenden Aktionen
sucht, allerdings gleichzeitig verhindert, dass das System Aktionen wéhlt, deren Ausgang
nicht vorhersagbar ist. Die wesentlichen Merkmale, durch die sich das System auszeichnet,
und die sich dadurch ergebenden Vorteile fiir das Lernen von Bewegungsprimitiven in
kontinuierlichen Rdumen lassen sich wie folgt zusammenfassen:

Effizientes Lernen in kontinuierlichen Raumen: Die Approximation der von Bestérken-
den Lernverfahren verwendeten Q-Funktion ermoglicht dem Verfahren ein effizientes
Lernen von Bewegungsprimitiven in kontinuierlichen Rdumen, die fiir reale Anwendungen
benétigt werden. Die Gauf-Prozess-Approximation erlaubt eine probabilistische Vorher-
sage des Nutzens von beliebigen Paaren aus Zustand und Aktion anhand einer kleinen
Menge von beobachteten Daten. Die Verwendung der Erwarteten Verdnderung als Opti-
mierungskriterium erméglicht die Formulierung einer effizienten Explorationsstrategie,
aufbauend auf der Gauf3-Prozess-Approximation. Durch die gleichwertige Integration von
Bestédrkendem Lernen und Lernen aus Demonstrationen kann Expertenwissen genutzt
werden, um die Suche des Bestérkenden Lernens zu fokussieren, gleichzeitig aber den
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3 Vorarbeiten zum Lernen von Bewegungsprimitiven

Arbeitsaufwand des Experten gering zu halten.

Sicherheit: Ein weiterer wichtiger Aspekt in praktischen Robotikanwendungen ist die
Sicherheit des Roboters, seiner Umgebung und insbesondere der Menschen, die sich dort
aufhalten oder mit dem Roboter zusammenarbeiten. Die von dem hier prasentierten
Verfahren verwendete Explorationsstrategie im Bestdrkenden Lernen beinhaltet zu diesem
Zweck eine Abwagung bei der Aktionswahl, durch die nicht nur der potenziell erreichbare
Q-Wert optimiert, sondern auch die Unsicherheit der Vorhersage berticksichtigt wird.
Somit werden Aktionen, die sicher negative Konsequenzen haben und Aktionen, deren
Q-Werte nicht sicher vorhersagbar sind und die somit Risiken bergen, vermieden. Fiir
zuséatzliche Sicherheit sorgt die Kombination mit dem Wissen eines Experten, die es
dem System erlaubt, Demonstrationen anzufordern, falls die Vorhersage aufgrund der
vorliegenden positiven Trainingsdaten eine zu grofie Unsicherheit aufweist und das System
den Ausgang einer moglichen Losung nicht abschitzen kann.

Intuitive Interaktion: Roboter, die fiir Serviceaufgaben eingesetzt werden sollen, miissen
auch von Anwendern ohne technische Ausbildung im Alltag bedienbar sein. Um dies zu
erreichen, werden in dem System Lernverfahren eingesetzt, die durch die menschliche
Lernpsychologie motiviert und typischen menschlichen Lernverhalten nachempfunden sind.
Somit sind die wesentlichen Abldufe beim Training des Systems fiir Anwender intuitiv
verstédndlich. Durch Verwendung von Demonstrationen eines Experten als Ausgangspunkt
fiir die Explorationsstrategie des Bestdrkenden Lernens weisen die vom System generierten
Aktionen eine hohe Ahnlichkeit zu den Losungen eines Menschen auf. Die durch das
System generierten Aktionen fithren somit nicht zu fiir Menschen unerwarteten Aktionen
sondern entsprechen dem von Menschen erwarteten Verhalten zum Lésen einer Aufgabe.
Dies fordert die Akzeptanz des Roboters als Kooperationspartner.

Die Vorteile dieses Verfahrens fiir das Lernen von Bewegungsprimitiven sollen auch
in den Ansétzen der nachfolgenden Kapitel, welche sich im Gegensatz zu den hier
vorgestellten Vorarbeiten mit dem Lernen von komplexen Aufgaben auf héheren Ab-
straktionsebenen beschéftigen, ausgenutzt werden. Zum besseren Verstdndnis werden
die dazu verwendeten Teilverfahren und die dazugehorigen Grundlagen in den folgenden
Abschnitten als Vorarbeiten eingefiihrt.

3.1 Approximation der Q-Funktion durch Gauf3-Prozesse

Fiir das Lernen von Féhigkeiten ist es in den meisten Fallen nicht zielfiihrend, Losungs-
beispiele fiir eine Menge beobachteter Situationen auswendig zu lernen. Vielmehr ist es
notwendig, im Laufe der Zeit gemachte Erfahrungen zu nutzen und sie zu verallgemeinern,
um daraus Wissen fiir dhnliche Aufgaben zu erlangen. Dies ist vor allem dann wichtig,
wenn, wie in der hier vorgestellten Arbeit, Aufgaben mit kontinuierlichen Zustands- be-
ziehungsweise Aktionsrdumen gelost werden sollen. In diesen Féllen ist es weder sinnvoll
noch méglich, jede Situation und Aktion zu besuchen. Eine wichtige Eigenschaft eines
Lernverfahrens ist daher, aus wenigen Beispielen gute Schétzungen iiber Losungen im
kompletten Zustands- und Aktionsraum generalisieren zu kénnen.
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3.1 Approximation der Q-Funktion durch Gauf-Prozesse

Fiir die Entwicklung maschineller Lernverfahren wird diese Lernaufgabe als Suche
nach einem funktionalen Zusammenhang zwischen zwei GréBen formalisiert, von denen
angenommen wird, dass sie korreliert sind. Mit Hilfe statistischer Verfahren kénnen
anschliefend anhand einer vergleichsweise kleinen Menge an Beobachtungen Aussagen
iiber Funktionswerte fiir beliebige Eingaben getroffen werden.

In den vorangegangenen Arbeiten zum Lernen von Bewegungsprimitiven wird zu
diesem Zweck eine Approximation der gesuchten Funktion durch Gauf-Prozesse [24]
eingesetzt. Bei Gauf3-Prozessen handelt es sich um ein stochastisches Modell, das eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber Funktionen durch einen Zufallsprozess modelliert.
Dies heifit durch eine indizierte Menge von Zufallsvariablen, die die Gesamtheit aller
Funktionswerte darstellen. Ein wichtiges Merkmal der Gauf3-Prozesse ist dabei, dass jede
endliche Teilmenge von Zufallsvariablen gemeinsam normalverteilt ist. Somit lassen sich
GauB-Prozesse als eine Verallgemeinerung der mehrdimensionalen Normalverteilung von
endlich-dimensionalen Vektorrdumen auf unendlich-dimensionale Rdume von Funktionen
auffassen. Jede Realisierung der Zufallsvariablen liefert dabei anschaulich eine Folge von
Funktionswerten. Ein GauB-Prozess wird, analog zur endlich-dimensionalen Normalver-
teilung, vollstdndig durch eine Mittelwert- und eine Kovarianzfunktion definiert:

wlx) : X =R k(z,2'): X x X - R

Die Kovarianzfunktion gibt dabei an, wie sehr sich die Funktionswerte an zwei unter-
schiedlichen Punkten im Eingaberaum X beeinflussen. Entsprechend lassen sich bei der
Modellierung einer Funktion mittels Gaufl-Prozessen durch die Wahl der Kovarianzfunk-
tion Annahmen tiber die Struktur der modellierten Funktion ausdriicken.

Mit Hilfe dieses Modells ldsst sich Wissen iiber den Verlauf einer unbekannten Funktion
nutzen, um mittels Bayesscher Inferenz Aussagen iiber wahrscheinliche Funktionswerte
an unbekannten Stellen zu treffen. Wird eine Menge von Trainingspunkten x € X mit
bekannten Funktionswerten y € R betrachtet sowie eine zweite Menge von Punkten z, €
X, deren Funktionswerte y, € R unbekannt sind, so fithrt die Annahme, dass sich die
gesuchte Funktion durch einen Gauf}-Prozess beschreiben lédsst zu einer gemeinsamen a
priori-Verteilung der bekannten und unbekannten Funktionswerte:

() o[ ]

Dabei wird vereinfachend ein Wert von null fiir die Mittelwertfunktion angenommen.
Falls entsprechendes Vorwissen verfiigbar ist, lassen sich im Gauf}-Prozess-Ansatz auch
andere Mittelwertfunktionen verwenden. Die Matrizen K, K, und K., enthalten dabei
die Kovarianzen zwischen den vorherzusagenden Punkten x, beziehungsweise zwischen x,
und den Trainingspunkten z, die anhand der Kovarianzfunktion k(x,2’) ermittelt werden:

Kij = k(xi, z;)

(3.1)

Eine haufige Wahl fiir die Kovarianzfunktion sind dabei radiale Funktionen der folgenden
Form

k(z,2') =6 exp (—;(m — 2y Yz - x')) . (3.2)

Aufgrund ihrer Form wird diese Art von Kovarianzfunktion auch als Gauf-Kernel!

'engl.: Squared Exponential (SE) Kernel
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Abbildung 3.1: Beispiele fiir a posteriori- Verteilungen der durch einen Gauf$-Prozess
reprasentierten Funktionswerte. Die schwarzen Punkte entsprechen dabei den beobachteten
Trainingsdaten, wdhrend die Mittelwerte und Unsicherheiten der vorhergesagten Funkti-
onswerte durch eine schwarze Linie und die sie umgebende graue Fliche dargestellt werden.
Allgemein ist zu sehen, dass sich die Unsicherheit der Vorhersagen in der Umgebung
der beobachteten Beispiele reduziert. In der linken Grafik wird angenommen, dass diese
Beispiele fehlerfrei beobachtet wurden. Entsprechend ist die a posteriori-Unsicherheit an
diesen Stellen in dem gewdhlten Beispiel null. Dagegen wird in der rechten Abbildung
davon ausgegangen, dass die Beobachtungen mit Rauschen behaftet sind, so dass die
beobachteten Funktionswerte hier lediglich approximiert werden und nach der Inferenz
eine Rest-Unsicherheit an diesen Stellen verbleibt.

bezeichnet. Der Parameter 6 bestimmt dabei die Varianz der Funktionswerte an einem
einzelnen Punkt, wiahrend die Elemente der Matrix 3 die charakteristische Langenskala
der Kovarianzfunktion festlegen. Haufig wird fiir 3 die Form einer Diagonalmatrix gewéahlt,
deren Diagonalelemente beschreiben, wie schnell sich die Werte der gesuchten Funktion in
den verschiedenen Eingabedimensionen verdndern. Da in den Vorarbeiten zum Lernen von
Bewegungsprimitiven mit Eingaberdumen mit einem Euklidischen Distanzmafl gearbeitet
wird, wird dort ebenfalls diese Form der Kovarianzfunktion ausgewéhlt. Durch diese Wahl
kann der gewlnschte Effekt erzielen werden, dass die Funktionswerte von Punkten, die
im Eingaberaum nah beieinanderliegen, durch die Kovarianzfunktion stérker korreliert
sind als solche von Punkten, die weit auseinanderliegen.

Aus der gemeinsamen a priori-Verteilung (3.1) kénnen mittels Bayesscher Inferenz
Schiatzungen der unbekannten Funktionswerte y., gegeben die Trainingsdaten (z,vy),
bestimmt werden. Aufgrund der Eigenschaft von Gaufl-Prozessen, dass alle endlichen
Teilmengen von Zufallsvariablen gemeinsam normalverteilt sind, lassen sich die bedingten
Verteilungen y, | y wie folgt analytisch berechnen:

plae) = K C™ 'y

3.3
0% (z.) = Ko — KI'C7K, (3:3)

Die Matrix C ist dabei gegeben durch C = K + 0?I. Als Ergebnis des Verfahrens wird
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3.2 Sicheres Bayessches Bestédrkendes Lernen

eine vollstdndige a posteriori-Verteilung der geschétzten Funktionswerte an den Stellen x,
zuriickgeliefert, deren Varianz Riickschliisse auf die Ahnlichkeit der Anfragepunkte x,
zu den Trainingsdaten zulésst. Diese FEigenschaft wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit
an verschiedenen Stellen ausgenutzt, um die Sicherheit von Lernverfahren zu verbes-
sern. Beispiele fiir a posteriori-Verteilungen der Funktionswerte sind in Abbildung 3.1
dargestellt.

In Gleichung (3.3) fallt auf, dass die Punkte z und z, nicht direkt verwendet werden.
Stattdessen gehen sie indirekt durch die Eintrége der Kovarianzmatrizen K, K, und K,
deren Eintrdge durch die Funktion k(z,z") bestimmt werden, in die Berechnung ein. Dies
hat den Vorteil, dass je nach Problemstellung verschiedene Arten von Kovarianzfunktionen
passend zu der Struktur der jeweiligen Eingabedaten gewédhlt werden kénnen und die
Methode somit auf unterschiedlichste Arten von Eingabedaten anwendbar ist. Diese
Figenschaft wird in Kapitel 4 ausgenutzt, um mit Hilfe eines Gauf3-Prozess-Modells ein
Lernverfahren fiir Sequenzen von Bewegungen zu entwickeln. Dariiber hinaus werden
in Gleichung (3.3) die Vorhersagen fiir die Punkte x, unmittelbar aus den Trainingsda-
ten berechnet. Die Gau-Prozess-Regression wird daher auch als nicht-parametrisches
Lernverfahren bezeichnet, da keine explizite Wahl eines parametrischen Modells fiir die
gesuchte Funktion erforderlich ist. Stattdessen kénnen Annahmen iiber die Struktur der
gesuchten Funktion durch Angabe einer a priori-Verteilung mit entsprechend gewéhlten
Mittelwert- und Kovarianzfunktionen in dem Verfahren beriicksichtigt werden.

3.2 Sicheres Bayessches Bestirkendes Lernen

Bei Bestirkendem Lernen? [39, 40] handelt es sich um ein Teilgebiet des maschinellen
Lernens, das auch in der Robotik zur Entwicklung leistungsfdhiger Lernalgorithmen
eingesetzt wird. Algorithmen fiir Bestdrkendes Lernen stellen einen Mittelweg zwischen
iiberwachten Lernverfahren, die zum Lernen fiir jedes Beispiel eine vollsténdige Losung
benétigen, und uniiberwachten Lernverfahren, die keinerlei Losungsinformationen ver-
wenden, dar. Die Verfahren sind inspiriert durch die menschliche Lernpsychologie. Im
Besonderen von der Art und Weise, wie Menschen durch Interaktion mit ihrer Umgebung
und durch Beobachtung der Auswirkungen der eigenen Aktionen lernen, Aktionen so zu
wahlen, dass sie einen bestimmten Effekt erreichen. Fiir Anwendungen des maschinellen
Lernens wird diese Lernart mit Hilfe der Theorie der Markov-Entscheidungsprobleme [41]
formalisiert, in der ein lernender Agent den Zustand seiner Welt durch eine Folge von
Aktionen beeinflussen kann und hierfiir nach jeder Aktion eine Riickmeldung tiber die
Auswirkungen dieser Aktionen auf die Umgebung erhélt. Diese unmittelbare Riickmel-
dung wird dabei durch eine skalare Belohnungsfunktion modelliert, die den Agenten in
seinen Handlungen bestarkt beziehungsweise ihn von diesen abhélt.

Die Lernaufgabe fiir ein gestelltes Problem besteht beim Bestédrkenden Lernen darin,
mit der Hilfe von gesammelten Informationen tiber zu erwartende Belohnungen fiir
verschiedene Situationen und Aktionen eine Aktionsfolge zu finden, die die erwartete
Summe der Belohnungswerte iiber die Zeit maximiert. Gegeniiber iiberwachtem Lernen
haben Bestirkende Lernverfahren den Vorteil, dass ein Roboter mit ihrer Hilfe Fahigkeiten

2engl.: Reinforcement Learning
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erwerben kann, selbst wenn keine algorithmische Losung fiir das entsprechende Problem
vorliegt. Stattdessen verwendet das Verfahren Belohnungswerte, die abhéngig von dem
gestellten Problem explizit durch einen Menschen gegeben werden kénnen oder aber auch
implizit in Form einer Berechnungsvorschrift, mit deren Hilfe der Agent beispielsweise
anhand von Sensorwerten, die die Effekte einer ausgefithrten Aktion messen, einen
Belohnungswert berechnen kann. Ein Designer eines Robotersystems muss somit selbst
nicht wissen, wie eine Aufgabe zu lésen ist, sondern muss lediglich in der Lage sein, die
Effekte von Aktionen des Roboters zu bewerten, und kann diesen anschliefend autonom
Losungen finden lassen.

Formal wird die Lernaufgabe im Bestérkenden Lernen durch die aktuelle Situation s € S
charakterisiert, in der sich der Agent zu einem Zeitpunkt ¢ befindet, und von der er durch
Ausfithren der Aktion a € A in die Folgesituation s’ € S gelangt. Zusétzlich erhilt der
Agent fiir das Ausfithren der Aktion a in der Situation s mit dem Ergebnis, in Situation s’
zu gelangen, eine Belohnung r;11 € R. Die Aktionen, die der Agent ausfiihrt, werden
anhand einer Strategie m: S — A ausgewahlt, die jedem Zustand eine Aktion zuordnet.
Der kumulierte Wert der Belohnungen V7 (s) : S — R wird, in Zustand s startend und
der Strategie 7 folgend, wie folgt bestimmt:

V7(s) = Z'Yirt+i+1 (3.4)
i=0

Dabei wird in dieser Arbeit davon ausgegangen, dass die Umgebung des Roboters deter-
ministisch ist, was bedeutet, dass sich der Agent nach Ausfihrung einer Aktion a in einem
Zustand s immer in demselben Nachfolgezustand s’ befindet. In diesem Fall entspricht
die Summe aller Belohnungen ab einem Zustand s dem Nutzen des Zustands s fiir den
Agenten. Entsprechend wird die Funktion V™ (s) als Nutzenfunktion® der Strategie 7
bezeichnet. Der Faktor v stellt in der obigen Gleichung einen Diskontierungsfaktor dar,
der bestimmt, wie stark die einzelnen Belohnungswerte, die der Agent fiir die Ausfiihrung
einer Folge von Aktionen erhalten hat, in der Berechnung von V™ (s) beriicksichtigt werden.
Der Wert dieses Faktors wird iiblicherweise im Bereich 0 <~ < 1 gewéhlt, so dass in den
meisten Féllen die Belohnungen fiir unmittelbar ausgefithrte Aktionen stérker gewichtet
werden als Belohnungen fiir Aktionen in der fernen Zukunft. Ziel des Bestdrkenden
Lernens ist es, die optimale Strategie 7* zu finden, durch die fiir jede Situation diejenige
Aktion gewéhlt wird, die die Langzeitbelohnung des Agenten maximiert.

Die Grundlagen zur algorithmischen Loésung dieser Art von Problemen wurden von
Bellman et al. [39] in den fiinfziger Jahren durch Arbeiten im Bereich der Theorie der
optimalen Steuerung gelegt. Sie verwenden zur Bestimmung der optimalen Strategie
die optimale Nutzenfunktion, die mit Hilfe dynamischer Programmierung bestimmt
wird. Die optimale Nutzenfunktion V*(s) beschreibt dabei diejenige Nutzenfunktion,
die alle optimalen Strategien miteinander teilen, und wird dazu fiir jede Situation als
das Maximum iiber die Kombination des unmittelbaren Gewinnes mit dem Nutzen der
Nachfolgesituationen berechnet. Diese erfiillt die rekursive Bellman-Gleichung:

V*(s) = mgzx(r(s, a) +~vV*(s")) (3.5)

3engl.: value function
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Dabei bezeichnet V*(s") die optimale Nutzenfunktion des Nachfolgezustandes s’. Eine
Strategie, die zu jedem Zustand eine Aktion wéhlt, durch die der optimale Nutzen V*
erreicht wird, stellt eine optimale Strategie 7* dar. Zur Berechnung der Nutzenfunktion
nach diesem Schema benétigt der Agent allerdings ein Modell der Zustandsiibergénge,
zu denen die verschiedenen Aktionen fithren. Auflerdem ist ein Modell der Belohnungen
erforderlich, die der Agent fiir die verschiedenen Zustandsiibergéinge erhélt. Diese stellen
eine Voraussetzung dar, um bei der Auswahl von Aktionen deren Ausgang beriicksichtigen
zu kénnen. Eine Alternative dazu ist das Lernen der sogenannten Q-Funktion, die den
Nutzen beschreibt, Aktion a in einer bestimmten Situation s auszufihren. Fiir die
Bestimmung dieser Werte ist kein Modell der Umgebung nétig. Stattdessen kann anhand
der Q-Funktion eine optimale Strategie bestimmt werden, indem der Agent den in der
Q-Funktion gespeicherten Nutzen der ihm zur Verfiigung stehenden Aktionen vergleicht,
ohne die tatsédchlichen Ergebnisse der einzelnen Aktionen kennen zu missen. Diese
Methode wird daher auch als modellfrei bezeichnet. Durch das Lernen der Q-Funktion,
die als Argument sowohl eine Aktion als auch eine Situation enthélt, entfdllt unter
anderem das Problem, dass Aktionen, die zu schlechten Belohnungen fithren, den Nutzen
der gesamten Situation entwerten, wie dies beim Lernen mit der Nutzenfunktion aus
Gleichung (3.5) der Fall sein kann. Die folgende Q-Funktion erfiillt dabei ebenfalls das
Bellmansche Optimalitatsprinzip:

Q*(s,a) =r(s,a) + ymax Q*(s',ad) (3.6)

Um diese Funktion durch Interaktion mit der Umgebung zu lernen, entwickelte Wat-
kins [42] den Q-Lernalgorithmus. Dabei bezeichnet Q¢(s, a) die Schitzung der optimalen
Q-Funktion zum Zeitpunkt ¢. Der Agent beobachtet in jedem Zeitschritt ¢ in einem
Zustand s fir eine Aktion a, die anhand einer Explorationsstrategie m, ausgewahlt wurde,
einen Nachfolgezustand s’ und eine Belohnung r (s, a;). Anhand dieser Werte wird die
Q-Funktion wie folgt aktualisiert:

Qiri1(s,a) = (1 — ) - Qi(s,a) +a-[r(s,a) + max Qi(s',d")] (3.7)

Dabei stellt o die sogenannte Lernrate dar, die in einem Bereich zwischen 0 < o < 1
liegt.

Da insbesondere in praktischen Anwendungen das Sammeln von Informationen auf-
grund einer aufwendigen Auswertung der Zielfunktion oft teuer ist, werden spezielle
Algorithmen bendétigt, die effizient gute Losungen finden, indem sie auf geschickte Weise
die néchsten zu testenden Aktionen wéhlen. Menschen entscheiden dies intuitiv, indem sie
ihre vorherigen Versuche analysieren und dieses Wissen nutzen, um die Folgen moglicher
Aktionen abzuschétzen und daraufhin eine geschickte Wahl fiir eine neue Aktion zu treffen.
Diese Entscheidungsfindung versuchen maschinelle Lernverfahren durch mathematische
Verfahren zu realisieren, die die zuvor gesammelten Informationen in die Entscheidung
fiir eine Aktion einflieflen lassen. Somit wird ein sinnvolles Gleichgewicht zwischen Explo-
ration und der Berticksichtigung bereits vorhandenen Wissens gebildet, um die Anzahl
der Testversuche zu reduzieren.

In der hier vorgestellten Arbeit wird eine Bayessche Strategie [43] verwendet, um eine
informierte Entscheidung iiber vielversprechende, als néchstes zu evaluierende Aktionen
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3 Vorarbeiten zum Lernen von Bewegungsprimitiven

zu treffen. Diese nutzt die im vorangegangenen Kapitel beschriebene Gaufl-Prozess-
Approximation der Q-Funktion iiber den Raum der Zustdnde und Aktionen, um Schét-
zungen fiir unbekannte Paare aus Zustéanden und Aktionen zu ermitteln:

Q:SxA—=R~GP(u(x),k(z,2")) r, 7’ €S x A

Dabei stellen u(x) und k(z,2’) die Mittelwert- beziehungsweise Kovarianzfunktionen
dar, durch die der Gauf3-Prozess definiert wird. Ein wesentlicher Vorteil der Verwendung
von Gauf-Prozessen fiir die Approximation ist, dass diese zusétzlich zu Informationen
iiber den erwarteten Wert der Q-Funktion eines Paares aus Zustand und Aktion auch
eine Unsicherheit liefern, die mit der Schitzung verbunden ist. Um diese Unsicherheit
bei der Auswahl von Aktionen zu berticksichtigen, wird die sogenannte Erwartete Ver-
besserung® [44, 45] verwendet. Diese beschreibt, welche Verbesserung an einem neuen
Testpunkt gegeniiber einem Vergleichswert f zu erwarten ist. Eine mégliche Verbesserung
kann dabei sowohl durch die Differenz des Erwartungswertes der Q-Funktion fiir ein Paar
aus Zustand und Aktion zu diesem Vergleichswert begriindet sein als auch durch eine
grofle Unsicherheit der Schitzung des Erwartungswertes, da diese die Wahrscheinlich-
keit einer Vergroflerung der Belohnung ebenfalls beeinflusst. Mit Hilfe der Erwarteten
Verbesserung kann ein Suchkriterium berechnet werden, das eine Abwégung zwischen
der Erkundung von unbekannten Regionen und der Ausnutzung von vielversprechenden
bekannten Bereichen ausdriickt.

Je nach Aufgabenstellung und Interpretation des Begriffes Verbesserung lasst sich die
Erwartete Verbesserung sowohl fiir die Suche nach einem Maximum als auch fiir die
Suche nach einem Minimum definieren. In den folgenden Erklérungen steht dabei & fiir
die Berechnung der entsprechenden Variablen fiir ein Maximierungsproblem, wihrend ©
diese fiir ein Minimierungsproblem beschreibt. Sind die Variablen mit ® gekennzeichnet,
so konnen in den Formeln entweder die mit & oder die mit & gekennzeichneten Werte
eingesetzt werden, je nachdem, welche Problemstellung betrachtet wird. Die vorhergesagte
Verbesserung gegeniiber f fiir ein Maximierungs- beziehungsweise Minimierungsproblem
ist gegeben durch:

D¥(, f) = max(f(x) — f,0) und
D%(a, ?)—maX(f f(z),0)

Die Erwartete Verbesserung entspricht dem Erwartungswert dieser Grofie, der als Integral
iiber die Dichtefunktion definiert ist. Ist der vorhergesagte Funktionswert f(z) um den
Mittelwert g (x) mit der Varianz o2(z) normalverteilt, so kann der Wert der Erwarteten
Verbesserung ED® an der Stelle z in geschlossener Form berechnet werden [46]:

(3.8)

+oo
ED® = D@ p(D®) dD®

_ / b e <_(D®—(f2—;(f)))2> e (9
= o(@)- [u® - 9(®) + 9(u®)]

‘engl.: Expected Improvement
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Abbildung 3.2: Illustration der Erwarteten Verbesserung an einem Beispiel. In der
oberen Grafik stellt die schwarze Linie die a posteriori-Mittelwertfunktion eines Gaufs-
Prozesses dar. Diese wurde anhand der als schwarze Punkte eingezeichneten Trainings-
beispiele bestimmt. Zudem ist als grau schattierte Fldche die Standardabweichung der
einzelnen Funktionswerte eingezeichnet. Exemplarisch sind die Dichtefunktionen von zwei
Funktionswerten in rot dargestellt. Der rot schattierte Bereich iiberdeckt den Bereich ihrer
Verteilung, in dem der Funktionswert iiber dem Referenzwert f liegt, und endet daher
an der roten horizontalen Linie bei y = 0, die f beschreibt. Die Erwartete Verbesserung
entspricht dem Abstand des Schwerpunktes der schattierten Fliche zu f. In der unteren
Grafik sind die Erwarteten Verbesserungen aller Funktionswerte dargestellt. Die Werte
der Erwarteten Verbesserung der beiden Beispielpunkte der oberen Grafik sind dabei etwa
gleich grofs, obwohl der rechte Punkte einen deutlich niedrigeren Mittelwert aufweist. Der
Grund hierfiir liegt darin, dass die Erwartete Verbesserung die Varianz in die Berechnung
mit einbezieht. Diese ist fir den rechten Punkt grifier.

Dabei sind ®(u) und ¢(u) die Verteilungs- beziehungsweise Dichtefunktion der Standard-
normalverteilung:

1 U 1 1 u?
O(u) = 5 - erf (ﬁ) + 3 d(u) = o exp <—2> (3.10)

Die darin vorkommende Variable u wird je nachdem, ob es sich ein Maximierungs- oder
Minimierungsproblem handelt, wie folgt definiert:

o _ m@)—f o_ J—p=) (3.11)

Der erste Term der Erwarteten Verbesserung ED® beschreibt die vorhergesagte Differenz
zwischen f und dem Mittelwert der Schatzung an der zu untersuchenden Stelle x, die in den
hier verwendeten Anwendungen aus einem Paar aus Zustand und Aktion besteht. Durch
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Multiplikation mit dem zweiten Term wird diese Differenz mit der Wahrscheinlichkeit
der Verbesserung gewichtet. Die Erwartete Verbesserung hat somit ihr Maximum an
der Stelle z, an der der Mittelwert besser ist als der bisherige beste Wert und die
Unsicherheit hoch ist. Ebenso nimmt sie grole Werte an, wenn die Vorhersage klein ist
und die Unsicherheit hoch, da durch die grofie Unsicherheit der Schatzung die Moglichkeit
besteht, dass die Verbesserung an dieser Stelle grofer ist als erwartet. Dagegen geht
das Ergebnis der Erwarteten Verbesserung bei bekannten Punkten und bei Punkten,
an denen keine Verbesserung erwartet wird, gegen null. Insgesamt sind die Werte der
Erwarteten Verbesserung nie negativ. Ein Beispiel der Erwarteten Verbesserung ist in
Abbildung 3.2 dargestellt.

Da zur Bestimmung einer geeigneten Aktion nach einem Maximum der Q-Funktion
gesucht wird, wird fiir ED® die Bezeichnung Erwartete Verschlechterung eingefiihrt, da
der Wert in diesem Fall beschreibt, welche Verschlechterung gegeniiber f zu erwarten ist.
Den Wert ED? wird weiterhin als Erwartete Verbesserung bezeichnet. Ist ein Funkti-
onslevel f als Vergleichswert gegeben, so wird der geméf der Erwarteten Verbesserung
beziehungsweise Verschlechterung an der Stelle z erreichbare Funktionswert definiert als

y®(x, f) = f + ED%(x, )
M@(JJ,?) = ? - EDe(x77)

Wiirde zur Auswahl auszufithrender Aktionen nur mit Hilfe der Erwarteten Verbesse-
rung nach einem Maximum der Q-Funktion gesucht werden, so wére dies als Entscheidungs-
kriterium fiir theoretische Anwendungen durchaus méglich. Grobe Fehlentscheidungen
auf einem realen System, wie in der Robotik, kénnen allerdings zu fatalen Folgen fiir
den Roboter oder seine Umgebung fithren und miissen somit vermieden werden. Aus
diesem Grund wird fiir die Suche nach Aktionen ein kombiniertes Entscheidungskriterium
verwendet. Wahrend in den meisten Ansétzen [47] nur die Erwartete Verbesserung fiir
die Suche nach einem Maximum oder einem Minimum eingesetzt wird, kombiniert der
Ansatz die Erwartete Verbesserung mit der Erwarteten Verschlechterung. Durch diese
Kombination entsteht eine effiziente Strategie bei der Suche nach vielversprechenden
Lésungen, wéahrend gleichzeitig verhindert wird, dass Aktionen ausgewéahlt werden, deren
Ausgang aufgrund der zur Verfiigung stehenden Informationen nicht sicher vorhersagbar
ist. Die durch diese Suchstrategie ausgewahlten Aktionen stellen einen Kompromiss zwi-
schen Aktionen mit einem guten vorhergesagten Q-Wert und Aktionen, deren erwartetes
Ergebnis mit einer grofien Unsicherheit versehen ist, dar. So wird unter anderem der
Nutzen von Aktionen abgeschwécht, die zwar auf der einen Seite einen hohen Q-Wert
versprechen, aber auf der anderen Seite auch eine hohe Unsicherheit aufweisen. Wiirde
das System nur die Erwartete Verbesserung beriicksichtigen, so wéren diese Aktionen
vielversprechend, da sie eine besonders hohe Verbesserung erwarten lassen. Es wiirde
allerdings nicht beachtet, dass das System an dieser Stelle, ebenfalls durch die grofle
Unsicherheit, auch eine grofie Erwartete Verschlechterung zu erwarten hat und es dadurch
zu gefdhrlichen Situationen kommen kann. Auf diese Weise wird eine sichere Kombinati-
on aus der Exploration neuer Aktionen und der Anwendung bekannter Strategien bei
der Suche nach Losungen fiir eine Aufgabe erzeugt. Diese Kombination aus Erwarteter
Verbesserung und Erwarteter Verschlechterung wird in dieser Arbeit mit dem Begriff der
Erwartete Verdnderung bezeichnet.

(3.12)
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3.3 Gleichberechtigte Integration von Expertenwissen

Bestédrkendes Lernen erlaubt es, autonom Strategien zum Lésen einer Aufgabe in ver-
schiedenen Situation zu entwickeln und diese, aufbauend auf gesammelten Erfahrungen,
selbststandig zu verbessern. Fiir praktische Anwendungen ist es dabei notig, den oftmals
sehr groflen Suchraum moglicher Aktionen einzuschréinken, um potenziell gefahrliche
Aktionen zu vermeiden und eine effiziente Suche nach vielversprechenden Aktionen zu
ermoglichen. Dies kann durch Einbeziehung von Vorwissen iiber moégliche Losungen,
etwa durch einen Experten, erreicht werden. Zudem werden diese Informationen auch als
Hilfestellung fiir eine informierte Suche nach vielversprechenden Aktionen genutzt, die
eine gerichtete Explorationsstrategie im Rahmen des Bestdrkenden Lernens erméglichen.
Eine solche Strategie, die aufbauend auf gegebenem Wissen nach vielversprechenden
Aktionen sucht und gleichzeitig Aktionen mit unsicherem Ausgang vermeidet, wird in
Abschnitt 3.2 vorgestellt.

Eine besonders attraktive Art, aufgabenspezifisches Wissen eines Experten zu inte-
grieren, ist das Lernen aus Demonstrationen. Dabei handelt es sich um den Erwerb von
Fahigkeiten durch Beobachtung eines Vorbildes und Nachahmung seiner Aktionen. Fiir
den Experten hat diese Art des Wissenstransfers den Vorteil, dass es hdufig einfacher ist,
die Losung einer Aufgabe anhand einer konkreten Situation vorzufithren, als sie in einem
Computerprogramm oder auf eine andere maschinenlesbare Art und Weise zu formulieren.
Dartiber hinaus ist das Lernen durch Demonstration, Beobachtung und Nachahmung
eine typische menschliche Art des Lernens. In der menschlichen Lernpsychologie wird
diese auch als Lernen am Modell oder Beobachtungslernen [48] bezeichnet und ist eine
wesentliche Eigenschaft, die es Menschen erlaubt, sich effizient komplexe Verhaltensweisen
anzueignen. Das Demonstrieren von Fahigkeiten ist demnach nicht nur eine einfache,
sondern auch eine fiir Menschen intuitive Art, Wissen zu vermitteln. Die Anlehnung
maschineller Lernverfahren an menschliche Verhaltensweisen und die Modellierung der
kognitiven Féhigkeiten des Menschen stellt somit aus Sicht der Informatik eine Mog-
lichkeit dar, Mensch-Maschine-Schnittstellen benutzerfreundlich zu gestalten und an die
effiziente Informationsverarbeitung des menschlichen Vorbildes anzukniipfen.

Neben dem Lernen aus Demonstrationen stellt das autonome Lernen durch Ausprobie-
ren von Aktionen und der Beobachtung ihrer Auswirkungen eine weitere von Menschen
genutzte Art des Lernens dar, die essentiell zum Erwerb komplexer Fahigkeiten ist.
Dieses sogenannte Lernen durch Versuch und Irrtum?® ist unter verschiedenen Aspekten
komplementédr zum Lernen aus Demonstration. Da sich nur wenige Aspekte der Welt
konkret beobachten lassen, sind Menschen darauf angewiesen, viele Fahigkeiten durch
Ausprobieren zu erwerben oder durch Demonstrationen erlernte Fahigkeiten zu optimie-
ren. Im Bereich des maschinellen Lernens wird die Art des Lernens, wie in Abschnitt 3.2
beschrieben, durch das Konzept des Bestdrkenden Lernens formalisiert, das das Lernen
anhand von Belohnungen der Umgebung, ausgelost durch die eigenen Aktionen, mit-
tels Algorithmen beschreibt. Auch hier ist es intuitiv fiir Menschen, ein System mittels
Belohnungen zu trainieren.

In Anlehnung an die Art und Weise, mit der Menschen neue Féahigkeiten erwerben,
indem sie in unbekannten Situationen Vorbilder beobachten oder, falls sie unsicher sind,

Sengl.: trial and error
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Abbildung 3.3: Schematische Ubersicht des vorgeschlagenen Systems. Zu einer gegebenen
Aufgabenstellung entscheidet das System aufgrund des zur Verfigung stehenden Wissens,
ob durch Bestirkendes Lernen eine sichere Lisung gefunden werden kann. Ist dies nicht
maoglich, fordert das System Hilfe in Form einer Demonstration durch einen Experten an.
In beiden Faillen wird die Lésung anschlieffend evaluiert und als neues Beispiel fiir die
Gaufs-Prozess-Regression gespeichert.

um eine Demonstration bitten, und die gemachten Beobachtungen anschlieffend nach-
ahmen und anhand ihrer eigenen Erfahrungen zu verbessern versuchen, wird in dieser
Vorarbeit ebenfalls ein kombinierter Lernansatz aus Lernen aus Demonstrationen und
Bestédrkendem Lernen verfolgt. Dies bietet den Vorteil, dass beim Bestédrkenden Lernen
nicht der gesamte Suchraum exploriert werden muss und ausgehend von demonstrierten
Losungen, die, insbesondere fiir den Nachahmer, nicht immer perfekt sein miissen, nach
der optimalen Losung gesucht werden kann. Wéahrend das Lernen aus Demonstratio-
nen erlaubt, detailliertes Aufgabenwissen in geschlossener Form auf den Roboter zu
iibertragen und dadurch die Suche des hier vorgestellten Systems zu fokussieren, wird
Bestarkendes Lernen genutzt, um die erworbenen Fahigkeiten des Systems zu verbes-
sern und Losungen fiir dhnliche Situationen zu generieren. Kinematische Unterschiede
zwischen dem Experten, der eine Demonstration gibt, und dem Robotersystem, das
die demonstrierte Aktion erlernen soll, konnen dazu fithren, dass demonstrierte, fiir
den Experten optimale Losungen nicht optimal fiir den Roboter sind. Ausgehend von
diesen Demonstrationen kann es Bestédrkendes Lernen dem System ermdoglichen, solche
Unterschiede auszugleichen und die durch den Experten demonstrierten Losungen anzu-
passen, um die Qualitdt der eigenen Losungen zu steigern. Da die Szenarien, in denen
das Lernen aus Demonstrationen und Bestédrkendes Lernen aufgrund ihrer individuellen
Stédrken optimal eingesetzt werden konnen, sehr gegensétzlich zueinander sind, wurde
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ein Entscheidungskriterium entwickelt, um beide Verfahren als alternative Kontrollfliisse
in diesen Ansatz zu integrieren. Dieser Ansatz wird schematisch in Abbildung 3.3 dar-
gestellt. Er steht im Gegensatz zu vielen verwandten Ansétzen [49], die ebenfalls mit
einer Kombination aus Lernen aus Demonstrationen und Bestidrkendem Lernen arbeiten,
allerdings das Expertenwissen ausschliefllich zur Initialisierung des Verfahrens nutzen und
anschlieBend lediglich autonomes Lernen verwenden. Da das System nach Abschluss der
Initialisierungsphase nicht mehr auf Expertenwissen zuriickgreifen kann, erfordert diese
Art von Ansétzen eine detaillierte Planung der Demonstrationsphase, in der die fiir den
spateren Einsatz relevanten Situationen im Voraus beriicksichtigt werden miissen und
ein Kriterium fiir den Abschluss dieser Phase fiir den gesamten Zustandsraum gefunden
werden muss. Der hier préasentierte Ansatz bietet stattdessen den Vorteil, dass in jeder
Situation zwischen den beiden Lernverfahren gewéhlt wird und Expertenwissen nur in
den Situationen genutzt wird, in denen tatséichlich Bedarf hierfiir besteht. Durch das
Lernen aus Demonstrationen steigt die Effizienz des Verfahrens, wiahrend gleichzeitig
mit Hilfe des Bestérkenden Lernens die Anzahl an bendtigten Demonstrationen gering
gehalten wird. Dies ist ein wichtiges Kriterium fiir die Praxistauglichkeit des Verfahrens
in einem realen Szenario, da das Demonstrieren von vielen Losungen mit einem groflen
Zeitaufwand fiir den Experten verbunden ist und somit eine Belastung fiir ihn darstellt.
Da beide Verfahren typische menschliche Lernverfahren sind, sind sie intuitiv bedienbar
und der Mensch kann sich bei Training dhnlich zum Training mit einem anderen Men-
schen verhalten [50]. Dies erleichtert die Arbeit mit dem System und ermdglicht auch
Anwendern ohne technische Ausbildung, auf eine einfache und fiir sie natiirliche Art und
Weise einen Roboter zu trainieren.

Die Auswahl des Lernverfahrens, welche individuell fiir jede Situation getroffen wird,
beruht auf den zuvor gesammelten Erfahrungen iiber das Losen der Aufgabe in dieser oder
einer dhnlichen Situation. Ist das aus diesen Erfahrungen durch Gaufl-Prozess-Regression
abgeleitete Wissen ausreichend, so entscheidet sich das System, autonom eine Lésung zu
generieren. Erscheint das Wissen als nicht ausreichend, da die potenziellen Aktionen zu
hohe Risiken bergen, unvorhersehbare oder schlechte Ergebnisse zu erzeugen, so verlangt
das System fiir die aktuelle Situation nach einer Demonstration des Experten. Dies ist
zum Beispiel der Fall, wenn nie eine &hnliche Situation beobachtet worden ist oder alle
evaluierten Losungen zu der gegebenen Situation schlechte Ergebnisse geliefert haben. Der
Algorithmus zur Einschitzung des vorhandenen Wissens sucht aus Sicherheitsgriinden
nur unter den positiven Erfahrungen nach geeigneten Aktionen zur Losung der Aufgabe.
Dies stellt zum einen sicher, dass nur Aktionen ausgewéhlt werden, die kein Risiko fir
den Roboter oder seine Umgebung darstellen, und zum anderen, dass diese Aktionen
vielversprechend sind, da mit ihnen die Aufgabe zumindest fiir eine bestimmte Situation
schon einmal erfolgreich gelost wurde. Dabei betrachtet der Algorithmus eine Kombination
aus dem mittels GauB-Prozess-Regression bestimmten, zu erwartenden Q-Wert p(s, a)
eines solchen Paares aus Zustand und Aktion (s,a) und der Ahnlichkeit der darin
enthaltenen Situation s zu der aktuell betrachteten Situation scyr. Die nachfolgende
Funktion bestimmt eine gute Kombination aus diesen beiden Werten:

¢ = min (@(Qmaz = (s, @)) + (1= ) s = 51l (3.13)

Das Trainingsbeispiel, das diese Funktion minimiert, wird mit # = (8,a) bezeichnet
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und X C S x A stellt die Menge der positiven Trainingsbeispiele dar, die bis zu diesem
Zeitpunkt schon getestet wurden. Der Wert Q4. ist definiert als der gréfStmogliche
Q-Wert, der mit einer Aktion erreicht werden kann, und wird beim Design der Beloh-
nungsfunktion festgelegt. Mit dem Gewichtungsfaktor o kann die Préferenz zwischen
einem hohen Q-Wert oder einer groBen Ahnlichkeit der verglichenen Situationen festgelegt
werden.

Zur Entscheidung fiir eines der beiden Lernverfahren wird der Wert ¢ mit einem Schwell-
wert 6 verglichen. Unterschreitet er den Schwellwert, so liegt ein gutes Trainingsbeispiel
mit einer hohen Ahnlichkeit zu der aktuellen Situation vor und die Entscheidung wird
zugunsten des Bestdrkenden Lernens getroffen. Die Aktion & dieses Trainingsbeispieles
wird als Ausgangspunkt fiir die in Abschnitt 3.2 beschriebene Bayessche Explorations-
strategie verwendet. Der Q-Wert dieses Beispieles (8, a) beschreibt den bis zu diesem
Zeitpunkt besten gesehenen Q-Wert und stellt daher den Referenzwert f bei den weiteren
Berechnungen dar. Wird 6 tberschritten, so ist in dieser Situation der Wissensstand des
Systems nicht ausreichend, um selbststindig eine sichere Lésung zu generieren. In diesem
Fall ist eine Demonstration durch einen Experten notig. Liegen gar keine Erfahrungen
vor, so fallt die Entscheidung ebenfalls auf das Lernen aus Demonstrationen.

Der Schwellwert 6 steuert somit, wie risikoreich sich das System verhalt. Umso grofier 6,
umso seltener benotigt das System Hilfe in Form von Demonstrationen. Dadurch erhéht
sich allerdings auch das Risiko, dass durch das Bestérkende Lernen Aktionen ausgewéhlt
werden, deren Ergebnis nur ungenau vorhersehbar ist und die somit auch das Risiko
vergrofiern, dass die Aufgabe fehlerhaft gelost wird oder es zu Beschadigungen am Roboter
oder seiner Umgebung kommt. Wird der Schwellwert 6 gesenkt, so reduziert sich dieses
Risiko. Allerdings steigt dadurch auch die Anzahl an Demonstrationen und somit der
Arbeitsaufwand fiir den Experten.
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Kapitel

Das in Kapitel 3 vorgestellte System erlaubt es, Robotern einfache Féahigkeiten in Form
von Bewegungsprimitiven beizubringen. Diese reichen jedoch nicht aus, um alltégliche
Aufgabenstellungen zu l6sen. Vielmehr miissen fiir praxisrelevante Aufgaben mehrere
einfache Fahigkeiten kombiniert und zu komplexen Bewegungsabldufen zusammengesetzt
werden. Selbst einfache Manipulationsaufgaben, wie das Bewegen eines Objektes von
einer Ausgangsposition an eine Zielposition, erfordern die Kombination mehrerer Bewe-
gungsprimitive. Somit sind Lernverfahren, die Roboter nur mit einer bestimmten Anzahl
an Bewegungsprimitiven ausstatten und diese gegebenenfalls verbessern oder sie an ver-
schiedene Situationen anpassen, nicht ausreichend, um Robotern die fir reale Aufgaben
benoétigten Féahigkeiten beizubringen. Vielmehr miissen Roboter auch lernen, wie sie eine
variable Anzahl Bewegungsprimitive kombiniert einsetzen kénnen, um gewiinschte Effekte
auf verschiedene Objekte einer Umgebung zu erreichen.

In diesem Kapitel wird ein fiir Menschen intuitives Lernverfahren vorgestellt, das es
Robotern ermoglicht, Sequenzen von Bewegungen zu erlernen. Dabei werden, wie in dem
in Kapitel 3 beschriebenen Lernverfahren, Lernen aus Demonstrationen und Bestérkendes
Lernen kombiniert. Dadurch profitiert auch das hier entwickelte Lernverfahren von den
Vorteilen eines integrierten Ansatzes, der auf der einen Seite ein effizientes und sicheres
Lernen ermoglicht und auf der anderen Seite den Arbeitsaufwand fiir den Experten gering
hélt. Zusétzlich wird das System um eine interaktive Komponente erweitert, bei der das
System zunéchst einen Losungsvorschlag macht, ehe es eine Demonstration verlangt. Auf
diese Weise wird der Aufwand fiir den Experten reduziert, da unnoétige Demonstrationen
vermieden werden. Beide Arten des Lernens, das Lernen aus Demonstrationen und das
Bestérkende Lernen, werden in diesem Ansatz als gleichwertige, alternative Kontrollfliisse
betrachtet. Das System wéhlt in jeder Episode eines der beiden Lernverfahren zum
Losen der Aufgabe. Dadurch kann das Lernverfahren die Starken beider Ansétze optimal
ausnutzen und ihre bekannten Schwéchen vermeiden.

Beim Lernen von Bewegungssequenzen ergeben sich gegeniiber dem in Kapitel 3 betrach-
teten Problem des Lernens einfacher Bewegungsprimitive zusétzliche Herausforderungen.
Dazu gehoéren unter anderem die verschiedenen Représentationsarten des realen, oftmals
kontinuierlichen Zustandsraumes und des diskretwertigen Raumes der Aktionssequenzen.
Des Weiteren erfordern verschiedene Aufgabenstellungen oder auch nur das Lésen ein und
derselben Aufgabe in unterschiedlichen Situationen individuelle Lésungsstrategien, die oft-

65



4 Lernen sequentieller Aufgaben

Abbildung 4.1: Darstellung einer Aktionssequenz, die aus der Kombination von drei
einzelnen Bewegungsprimitiven besteht, und des durch die Sequenz bewirkten Effekts, ein
Objekt zu einer gewtinschien Position zu bewegen. So kdonmen durch die Kombination
einfacher Bewegungen komplexe Aufgaben geldst werden.

mals Aktionssequenzen unterschiedlicher Lénge beinhalten. Um diesen Herausforderungen
zu begegnen, wird zur Generalisierung der Nutzenfunktion iiber den kombinierten Raum
der Zustdnde und Aktionssequenzen ein Gaufl-Prozess-Modell mit einer speziellen, kom-
binierten Kernelfunktion verwendet, die in diesen Rdumen eine sinnvolle Approximation
ermoglicht. Das erlaubt es, den Wert der Erwarteten Verdnderung fiir eine probabilistische
Explorationsstrategie zu nutzen. Diese sorgt, einem Bayesschen Optimierungskriterium
folgend, dafiir, dass das System durch Auswahl vielversprechender Aktionssequenzen
effizient gute Losungen findet und gleichzeitig Sequenzen mit unvorhersagbarem Ausgang
vermeidet.

Die Féhigkeit dieses Ansatzes, effizient geeignete Aktionssequenzen fiir verschiedene
Situationen zu lernen, wird an einer Manipulationsaufgabe gezeigt, in der gestapelte
Boxen mit verschiedenen Strategien an gewiinschte Zielpositionen bewegt werden miissen.
Der Ansatz in diesem Kapitel basiert auf der eigenen Arbeit [51], die auf der IROS 2013
vorgestellt wurde.

4.1 Einleitung

Viele Aufgaben, die Roboter Menschen in ihrem Alltag abnehmen kénnten, basieren auf der
Manipulation von Objekten. Um Effekte auf diese Objekte in der Umgebung des Roboters
ausiiben zu koénnen, miissen lange Bewegungen in Form von Trajektorien ausgefiihrt
werden. Eine haufige Annahme bei der Analyse dieser Art von Bewegungen ist, dass
sich diese komplexen Aktionen in Sequenzen von elementaren und oftmals zielgerichteten
Bewegungen zerlegen lassen. Dementsprechend gibt es eine erhebliche Menge an Arbeiten,
die das Problem der Darstellung solcher Bewegungsprimitive untersucht haben, um zu
erforschen, wie diese effizient auf den Roboter {ibertragen werden koénnen [49]. Eine
Moglichkeit fiir eine Zerlegung komplexer Aktionen in ihre Einzelbewegungen und zur
Generierung angepasster Bewegungen fiir neue Kontexte wurde in Kapitel 2 vorgestellt.
Allerdings ermoglicht alleine die Ausstattung mit einer Menge an Bewegungsprimitiven
es dem Roboter nicht, komplexe Aufgaben selbststdndig zu losen. Vielmehr bedarf
es zusatzlich der Fahigkeit, einzelne dieser Aktionen in der richtigen Reihenfolge zu
kombinieren, um durch geschickte Manipulation von Objekten gewiinschte Effekte auf
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die Umgebung zu erreichen. Beispielhaft ist eine solche Sequenz mit dem dazugehorigen
Effekt in Abbildung 4.1 dargestellt. Abhéngig von der Situation, in der eine Aufgabe
gelost werden soll, kann es sein, dass verschiedene Bewegungsprimitive eingesetzt oder
Bewegungen in unterschiedlicher Reihenfolge kombiniert werden miissen, um denselben
Effekt zu erzielen.

In diesem Kapitel wird ein interaktives Lernverfahren vorgestellt, um Robotern beizu-
bringen, komplexe Aufgaben anhand von Sequenzen aus Bewegungsprimitiven zu l6sen.
Dazu kombiniert dieses Verfahren Bestdrkendes Lernen mit Lernen aus Demonstrationen.
Dabei wird davon ausgegangen, dass das Wissen iiber den Q-Wert von Zustédnden und
Aktionssequenzen in der ausgewéhlten Repréasentation durch Gauf-Prozesse generalisiert
werden kann. Unter dieser Annahme lésst sich mittels GauB-Prozess-Regression [24]
eine Schétzung, die den erwarteten Q-Wert einer Aktionssequenz in einer bestimmten
Situation angibt, und deren Unsicherheit berechnen. Auf diese Weise kdnnen die Q-Werte
iiber den Raum der Zustinde und Aktionssequenzen, die in vorangegangenen Episoden
beobachtet wurden, generalisiert werden. Dieses wiederum wird von dem hier vorgestellten
Ansatz genutzt, um geeignete Aktionssequenzen fiir &hnliche Aufgabenstellungen, unter
Bedingungen, die zuvor nicht beobachtet wurden, abzuleiten. Die Formulierung dazu
stiitzt sich auf vorausgegangene Arbeiten, die in Kapitel 3 vorgestellt werden und sich mit
dem Erlernen der Parameter einzelner Bewegungsprimitive beschéftigen. Das in diesem
Kapitel vorgestellte Verfahren erweitert diese Arbeiten um das Erlernen von Aufgaben
mit einem kombinierten kontinuierlichen und diskreten Parameterraum und variabel
langen Bewegungsabldufen. Die Bewegungsabldufe bestehen dabei aus verschiedenen
Kombinationen aus Bewegungsprimitiven. Die Verwendung von Gauf-Prozess-Regression
mit komplexen Aktionssequenzen fiithrt dabei zu einer Reihe neuer Herausforderungen.
Dazu gehort die Notwendigkeit, kontinuierliche Zustandsrdume mit dem von Natur aus
diskreten Raum der Aktionssequenzen zu vereinigen. Eine weitere Herausforderung be-
steht darin, dass Aktionssequenzen je nach Aufgabe und Situation eine unterschiedliche
Anzahl Elemente enthalten kénnen. In diesem Kapitel wird eine Kombination von aufga-
benspezifischen Kerneln betrachtet, um die verschiedenen Représentationen der Zustande
und Aktionssequenzen sowie Sequenzen variabler Lénge im Gaufl-Prozess-Ansatz zu
berticksichtigen.

In dem hier vorgestellten System werden das Lernen aus Demonstrationen und das
Lernen durch autonome Verbesserung als zwei gleichwertige Kontrollfliisse integriert. Im
Gegensatz zu vielen bestehenden Ansétzen, die Demonstrationen eines Experten nur wah-
rend einer Initialisierungsphase fiir das Bestarkende Lernen benutzen [49], entscheidet das
Verfahren, basierend auf dem vorhandenen Wissen, in jeder Situation neu, welche Metho-
de angewendet werden soll. Dadurch ergibt sich der Vorteil, dass sich die Starken beider
Methoden gegenseitig erganzen. Des Weiteren erhoht diese Kombination die Flexibilitét
des Systems, denn im Fall neuer Aufgaben oder verdnderter Rahmenbedingungen erhélt
das System weiterhin die Moglichkeit, Expertenwissen anzufragen. Dies vereinfacht die
Anpassung an diese Arten von Verdnderungen. Gleichzeitig bedeutet die Demonstration
von komplexen Bewegungssequenzen fiir den Experten einen Mehraufwand gegeniiber
der Demonstration einzelner Bewegungsprimitive. Aus diesem Grund wird das System
um eine weitere interaktive Komponente erginzt, in der das System bei unzureichendem
Hintergrundwissen nicht direkt eine Expertendemonstration anfordert, sondern dem
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Experten zunéchst die ihm am besten erscheinende Aktionssequenz vorschldgt. Dieser
Vorschlag wird von dem Experten im néchsten Schritt gepriift. Erst wenn der Experte
den Vorschlag ablehnt, wird er vom System aufgefordert, die Losung der Aufgabe zu
demonstrieren. Auf diese Weise wird der Experte entlastet. Im umgekehrten Fall, wenn
geniigend gute Informationen iiber die aktuelle oder vergleichbare Situationen verfiigbar
sind, generiert das System autonom eine Losung fiir die gegebene Aufgabe und entlastet
auf diese Weise ebenfalls den Experten. Fiir die autonome Suche nach geeigneten Losungen
wird ein auf der GauB-Prozess-Approximation basierendes Bayessches Optimierungskrite-
rium verwendet, mit dessen Hilfe das System versucht, bekannte Losungsstrategien zu
verbessern oder sie an neue Situationen anzupassen.

Damit die gesuchte Strategie schnell gegen gute Aktionssequenzen fiir jede gegebe-
ne Situation konvergiert, wird eine auf der Optimierung der Erwarteten Verdnderung
basierende Explorationsstrategie genutzt. Durch eine Gewichtung der Erwarteten Verbes-
serung mit ihrem Gegenstiick, der Erwarteten Verschlechterung, fiihrt dieses Kriterium zu
einem Optimierungsprozess, der unbekannte Bereiche des Aktionsraumes vermeidet und
potenziell unsichere Aktionssequenzen umgeht. Sicherzustellen, dass Aktionssequenzen
weder fiir den Roboter noch fiir seine Umgebung ein Risiko bergen, ist von besonderer
Bedeutung fiir praktische Anwendungen, in denen Roboter Aufgaben in Zusammenarbeit
mit Menschen 16sen. In dieser Art von Anwendungen ist dariiber hinaus die Anwen-
dung von Lernprinzipien, die aus der menschlichen Verhaltensforschung bekannt sind,
ein vielversprechender Ansatz, um die Zugénglichkeit von technischen Lernsystemen zu
verbessern und somit eine groflere Akzeptanz bei den potenziellen Nutzern zu schaffen.

4.1.1 Verwandte Arbeiten

In den letzten Jahren wurde viel Arbeit der Frage gewidmet, wie ein Roboter mit
einfachen Fahigkeiten, repréisentiert durch Bewegungsprimitive, ausgestattet werden
kann [52]. Diese Ergebnisse haben die Forschung motiviert, iiber die offene Frage nachzu-
denken, wie darauf aufbauend Robotern beigebracht werden kann, Sequenzen aus solchen
Bewegungsprimitiven zusammenzusetzen, um damit komplexe Aufgaben zu l6sen.

Eine Forschungsrichtung formuliert dabei das Lernproblem als Planungsaufgabe. Tous-
saint et al. [53] schlagen einen Ansatz vor, der auf einem Modell der Umgebung und der
Effekte von Aktionen auf diese basiert. Dabei {ibersetzen sie relationale Regeln, die die
Effekte der Aktionen erfassen, in ein Bayes-Netzwerk. Dies ermdglicht es, Aussagen tiber
zukiinftige Zustande und Belohnungen zu treffen. Basierend auf dieser Repréasentation
entwickeln die Autoren einen probabilistischen Planungsalgorithmus, der inkrementell
Aktionen basierend auf den vorhergesagten Belohnungssequenzen auswéhlt. Sobald auf
der aufgabenbeschreibenden Ebene eine Aktion ermittelt wurde, werden mittels stochas-
tischer Optimierung die Motorkommandos fiir die entsprechende Bewegung ermittelt
und ausgefithrt. In dem Ansatz von Abdo et al. [54] werden Vorbedingungen und Effekte
von Aktionen aus demonstrierten Bewegungen eines Experten gelernt. Diese werden als
Eingabe fiir einen Planungsalgorithmus verwendet, mit dessen Hilfe ein Roboter in die
Lage versetzt wird, Sequenzen von Manipulationsbewegungen zu generieren. Unter der
Annahme, dass eine geeignete Segmentierung der demonstrierten Bewegungen vorliegt,
analysieren die Autoren die Varianz in den Zusténden an beiden Enden der demonstrierten
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Segmente, um die Vorbedingungen und die Effekte von Aktionen zu identifizieren. Eine
Generalisierung wird durch die Analyse von mehreren Demonstrationen derselben Aufga-
be erreicht oder interaktiv durch Anfragen an den Trainer, Vorbedingungen aufzulockern,
indem er auf irrelevante Aufgabenmerkmale aufmerksam macht.

FEine bei planungsbasierten Ansétzen naturgeméfle Herausforderung ist es, eine geeig-
nete symbolische Repréisentation der Umgebung zu finden. Mehrere Ansétze umgehen
die Wahl einer symbolischen Reprasentation, indem sie das Problem aus der Perspektive
des Bestérkenden Lernens betrachten. Daniel et al. [55] entwickelten einen Ansatz, um
simultan sowohl die Parameter von Bewegungsprimitiven zu lernen als auch die Reihen-
folge, in der diese angewandt werden miissen, um eine Aufgabe zu erfiillen. Dieser baut
auf einem von ihnen zuvor entwickelten Ansatz mit dem Namen Hierarchical Relative
Entropy Policy Search [56] auf, mit dem in episodischen Aufgaben sowohl die Wahl
einer auszufithrenden Aktion als auch deren Parameter gelernt werden kénnen. Um eine
sequentielle Wahl mehrerer Bewegungen und gleichzeitig die Parameter der zugehorigen
Motorprimitive zu lernen, erweitern die Autoren diesen Ansatz in [55] auf Aufgaben-
stellungen mit endlichem Horizont, so dass durch den Algorithmus in jedem Schritt
einer Episode eine primitive Bewegung gewahlt wird. Die einzelnen Bewegungsprimitive
werden dabei durch eine spezielle Form dynamischer Systeme parametrisiert. Fiir eine
festgelegte Anzahl an Segmenten kann damit das Problem, Sequenzen zu lernen, als
ein Optimierungsproblem mit Nebenbedingungen formuliert werden. Mit diesem Ansatz
bringen die Autoren einem Roboterarm innerhalb von 300 Iterationen eine Strategie fiir
ein spezielles Hockeyspiel fiir Roboter bei.

Um schneller eine gute Strategie zu finden, verwenden Stulp et al. [57] bei der Opti-
mierung der Formparameter der Bewegungsprimitive eine demonstrierte Trajektorie zur
Initialisierung. In ihrem Ansatz nutzen sie den PI?-Algorithmus [58] zum Lernen von
Sequenzen von Bewegungsprimitiven. Dabei erweitern sie diesen um, iber das Lernen
von Formparametern hinaus, gleichzeitig die Ziele der Bewegungen, die die Endpunkte
einer Trajektorie beschreiben, zu optimieren. Diesen neu entwickelten Ansatz bezeichnen
die Autoren mit dem Namen PI?SEQ. Beide Ansitze sind auf eine vordefinierte Anzahl
an Bewegungsprimitiven limitiert, was den Spielraum des Roboters bei der Suche nach
optimalen Aktionssequenzen zum Ldsen einer Aufgabe einschrénkt.

Neumann et al. [59] schlagen eine Methode vor, die ausschlieBlich mit Bestdrkendem
Lernen arbeitet, um die Reihenfolge und die Parameter von Aktionen zu lernen, deren
Ausfithrung sich {iber mehrere Zeitschritte erstreckt. Dabei modellieren die Autoren
diese Aktionen analog zu den sogenannten Options [60], wobei sie annehmen, dass die
dazugehorige Strategie eine parametrische Form aufweist. Somit erlaubt der Ansatz,
zeitliche Abstraktionen auch in kontinuierlichen Umgebungen einzusetzen. Wird eine
Aktion gewéahlt, wird diese so lange ausgefiihrt, bis eine spezielle Endbedingung erfillt ist.
Um die kontinuierlichen Parameter dieser Aktionen sowie eine Strategie zur Auswahl von
Aktionen zu lernen, nutzen die Autoren einen Q-Lernalgorithmus, der mit einer iterativen
Approximation der Q-Funktion arbeitet und eine Suche im kontinuierlichen Aktionsraum
durch eine Approximation der Zustands-Nutzenfunktion vermeidet.

Um Sequenzen von Aktionen zu lernen, schlagen verschiedene Autoren auch graph-
basierte Reprisentation auf Aufgabenebene in Verbindung mit Bestdrkendem Lernen und
Imitationslernmethoden vor. Konidaris et al. [61] kodieren generalisierte Aktionssequenzen
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in einer Baumstruktur, die sie als Fahigkeitsbdume bezeichnen. Sequenzen kénnen entwe-
der durch das Demonstrieren geeigneter Losungen oder durch exploratives Bestarkendes
Lernen trainiert werden. Mehrere Sequenzen, die das gleiche Ziel von verschiedenen Aus-
gangssituationen aus erreichen, werden zu einem Baum zusammengefasst. Dies geschieht,
indem ihre statistischen Gemeinsamkeiten ausgehend vom Zielzustand in umgekehrter
Reihenfolge ausgewertet werden. Die Autoren weisen in ihren Experimenten darauf hin,
dass die Verfiighbarkeit von Demonstrationen den Lernprozess stark beschleunigen kann.
Ahnlich wie in dem hier vorgestellten Ansatz ist durch die gewihlte Reprisentation zum
Losen einer Aufgabe keine Planung zur Laufzeit erforderlich. Im Gegensatz zu diesem
Ansatz wird in der vorliegenden Arbeit allerdings ein interaktiver Ansatz vorgeschlagen,
der Bestédrkendes Lernen mit dem Lernen aus Demonstrationen auf der Aufgabenebene
mit Hilfe eines Entscheidungskriteriums zwischen den beiden Verfahren kombiniert. Kulié
et al. [16] stellen einen Ansatz vor, in dem verschiedene Bewegungssequenzen als alter-
native Pfade in einem Bewegungsgraphen kodiert werden. Demonstrierte Trajektorien
werden dazu segmentiert und hierarchisch zu Bewegungsprimitiven zusammengefasst,
welche anschlieffend in Hidden Markov Modellen kodiert werden, um die Zuordnung und
die Generierung neuer Bewegungen zu ermoglichen. Die Knoten des Graphen entsprechen
den Aktionen und deren Kanten sind mit den Ubergangswahrscheinlichkeiten markiert,
die aus den beobachteten Daten gelernt werden. Eine autonome Verbesserung, der aus
Demonstrationen gewonnenen Bewegungsprimitiven ist nicht Teil ihres Ansatzes.

Die hier présentierte Arbeit steht im Einklang mit den modellfreien Ansétzen, die
zuvor skizziert wurden und in denen weder eine umfassende Planung zur Laufzeit noch
die Verfiigbarkeit von dynamischen Modellen des Roboters benotigt werden. Stattdes-
sen wird vorgeschlagen, eine probabilistische Approximation der Q-Funktion fiir Paare
aus Zustdnden und Aktionssequenzen zu lernen und Lernen aus Demonstrationen mit
Bestdrkendem Lernen zu kombinieren, um so den Experten nur einzubeziehen, wenn
dies erforderlich ist. Ein Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der Sicherheit sowohl in der
Interaktion zwischen einem Roboter und einem Menschen als auch in der Interaktion
eines Roboters mit seiner Umgebung. Zu diesem Zweck wird eine effiziente, aber trotz-
dem sichere Optimierungsstrategie priasentiert, um wéihrend des Bestdrkenden Lernens
vielversprechende Aktionssequenzen auszuwéhlen.

4.1.2 Wissenschaftlicher Beitrag

In diesem Kapitel wird ein Lernverfahren vorgestellt, mit dem Sequenzen von Bewe-
gungsprimitiven zum LoOsen komplexer Aufgaben gelernt werden konnen. Aufgebaut
ist das Lernverfahren auf dem in Kapitel 3 vorgestellten Ansatz zum Erlernen einzel-
ner Bewegungsprimitiven. Dabei wird auch zum Lernen von Bewegungssequenzen eine
Gauf-Prozess-Approximation der Q-Funktion zur Abschdtzung der zu erwartenden Lang-
zeitbelohnung fiir unbekannte Paare aus Zustédnden und Aktionssequenzen verwendet.
Durch die neue Aufgabenstellung des Lernens von Aktionssequenzen ergeben sich hier-
bei neue Herausforderungen gegeniiber den in Kapitel 3 beschriebenen Anwendungen
fiir Bewegungsprimitive. So beinhaltet der kombinierte Raum der Zustédnde und Ak-
tionssequenzen sowohl reellwertige Komponenten, die beispielsweise den Zustand der
Umgebung beschreiben, als auch kategorische Komponenten, die die Aktionsklassen der
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auszufithrenden Aktionen identifizieren und deren Parameter beschreiben. Des Weiteren
konnen Aktionssequenzen unterschiedliche Léngen aufweisen, da sie unterschiedliche
Aufgaben oder unterschiedliche Situationen bearbeiten. Ein zentraler Beitrag dieses
Kapitels ist daher eine Technik, die eine Approximation der Q-Funktion iiber den be-
schriebenen gemischten Eingaberdumen und iiber Aktionssequenzen variabler Linge
mittels GauB-Prozessen ermoglicht. Dazu wird ein aufgabenspezifischer kombinierter
Kernel eingesetzt.

Basierend auf dieser Approximation wird, analog zu Kapitel 3, ein iteratives Lernver-
fahren entwickelt, in dem Bestirkendes Lernen und Lernen aus Demonstrationen als
alternative Kontrollfliisse gleichberechtigt integriert werden. Im Unterschied zu Kapitel 3
wird zum Lernen von Aktionssequenzen die Entscheidung fiir ein Lernverfahren dahinge-
hend erweitert, dass das System zunéchst die ihm anhand des aktuellen Wissensstandes
am besten erscheinende Aktionssequenz vorschléagt, falls eine Hilfestellung durch den
Experten bendtigt wird. Somit wird in unnétigen Féallen das aufwéndige Demonstrieren
von Aktionssequenzen vermieden. Lehnt der Experte den Vorschlag des Systems ab, so
wird die demonstrierte Bewegung mittels des in Kapitel 2 vorgestellten Ansatzes in eine
Reihe von Bewegungssegmenten unterteilt und daraus eine Aktionssequenz generiert. Ist
hingegen gentigend Wissen in der aktuellen Situation vorhanden, so wahlt das System
im Bestédrkenden Lernen eine vielversprechende und sichere Aktionssequenz anhand des
Kriteriums der Erwarteten Verdnderung aus, welche eine Kombination aus dem Wert der
Erwarteten Verbesserung und der Erwarteten Verschlechterung darstellt.

Das Kapitel ist wie folgt aufgebaut: In Abschnitt 4.2 wird das kombinierte Verfah-
ren zum Lernen von kompletten Bewegungssequenzen zum Losen komplexer Aufgaben
beschrieben. Dazu werden zunéchst (i) der kombinierte Kernel zum Umgang mit un-
terschiedlichen Représentationen im Raum der Zustdnde und Aktionssequenzen wie
auch mit unterschiedlich langen Sequenzen und (ii) die um eine interaktive Komponente
erweiterte Entscheidungsmethode, die bestimmt, in welcher Situation ein durch das
System generierter Vorschlag, Lernen aus Demonstrationen oder Bestdrkendes Lernen
benutzt werden soll, vorgestellt. Zum Abschluss werden die beiden unterschiedlichen
fiir das Lernen von Bewegungssequenzen verwendeten Lernverfahren, (iii) Lernen aus
Demonstrationen und (iv) Bestdrkendes Lernen, beschrieben. In Abschnitt 4.3 wird das
kombinierte Lernverfahren in einer Manipulationsaufgabe, in der verschiedene Stapel von
Boxen versetzt werden sollen, evaluiert. Nach der Beschreibung des Versuchsaufbaus und
der zu l6senden Aufgabe mit ihren Herausforderungen wird der Ansatz zunéchst auf nur
einer Teilaufgabe untersucht, in der nur eine einzelne Box vorhanden ist, um eine bessere
Visualisierung der verschiedenen Aspekte des Verfahrens zu erméglichen. Anschlieffend
werden die Vorteile des Ansatzes an der kompletten Aufgabe mit verschieden hohen
Stapeln von bis zu drei Boxen gezeigt. Abschnitt 4.4 fasst abschliefend den Ansatz
zusammen und diskutiert die Ergebnisse.

4.2 Integriertes System zum Lernen sequentieller
Aufgaben

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Aufgabe, einem Roboter mit einer Kombination
aus Lernen aus Demonstrationen und Bestdrkendem Lernen beizubringen, wie bekannte
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Abbildung 4.2: Die verschiedenen Herausforderungen, die beim Lernen von Aktions-
sequenzen zusdtzlich auftreten. Zum einen entstehen diese durch die Verwendung von
verschiedenen Reprdisentationen, die fiir die Kombination von Parametern aus der realen
Welt und Parametern zur Beschreibung diskreter Aktionen bendtigt werden. Zum anderen
stellt das Lernen von verschieden langen Aktionssequenzen, die zum Lésen der Aufgabe
in verschiedenen Situationen nétig sind, eine weitere Herausforderung dar.

Bewegungsprimitive zu einer Aktionssequenz kombiniert werden kénnen, um komplexe
Aufgaben zu lésen. In dem hier prasentierten Ansatz wird die Q-Funktion auf dem
kombinierten Raum der Zustdnde und Aktionssequenzen durch einen Gauf}-Prozess ap-
proximiert, um die beobachteten Q-Werte auf dhnliche Situationen und Aktionssequenzen
generalisieren zu kénnen. Basierend auf dieser Information entscheidet das System in
jeder Situation, ob eine sichere und vielversprechende Aktionssequenz autonom generiert
werden kann oder ob die Hilfe eines Experten nétig ist. Diese Hilfestellung gibt der
Experte, indem er einen vom System erstellten Losungsvorschlag bewertet und diesem
entweder bestétigt, dass der Vorschlag eine verlédssliche Losung darstellt oder, falls der
Vorschlag dem Experten nicht geeignet erscheint, eine Demonstration zum Losen der
Aufgabe vorfithrt. Das System lernt anhand dieser Demonstrationen Aktionssequen-
zen, die aus demonstrierten Bewegungen segmentiert und klassifiziert werden, um eine
symbolische Représentation der Aktionssequenz zu erhalten. Zur Generalisierung der
Aktionssequenzen wird Gauf-Prozess-Regression eingesetzt. Dabei wird fiir diese Aufgabe
ein speziell an die Herausforderungen, die beim Lernen variabel langer symbolischer
Aktionssequenzen in Kombination mit einem reellwertigen Zustandsraum entstehen,
kombinierter Kernel entwickelt. Das Bestarkende Lernverfahren basiert in diesem Ansatz
ebenfalls auf Gaufl-Prozess-Approximation und nutzt ein Bayessches Optimierungskrite-
rium, das den Wert der Erwarteten Veranderung maximiert, um effizient sowohl sichere
als auch vielversprechende Aktionssequenzen zu finden.

4.2.1 Kombinierter Kernel

In dem hier vorgestellten Ansatz wird Gauf-Prozess-Regression verwendet, um die
Q-Funktion iiber den kombinierten Raum der Zustdnde und Aktionen zu approximieren.
Dies macht es moglich, probabilistische Schéitzungen der Q-Funktion fiir beliebige Paare
aus Zustand und Aktion zu bestimmen und so die Q-Werte zuvor beobachteter Beispiele
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auf neue Situationen oder Aktionen zu generalisieren.

Dieser Ansatz erlaubt die Formulierung eines effizienten Lernverfahrens, das die Vor-
teile des Lernens aus Demonstrationen mit denen des Bestdrkenden Lernens verbindet.
Diese Art des Lernens wird in dem in Kapitel 3 vorgestellten Verfahren erfolgreich fiir
das Lernen einzelner Bewegungsprimitive eingesetzt. Dort werden sowohl Situationen
als auch Aktionen durch Vektoren des R™ beschrieben. Im Rahmen des Lernens von
Aktionssequenzen ergibt sich allerdings die Herausforderung, dass sich Aktionssequenzen
und die fiir sie relevanten Parameter, im Gegensatz zu den in Kapitel 3 betrachteten
Parametern von Bewegungsprimitiven, nicht sinnvoll durch Elemente des R™ beschreiben
lassen (siehe Abbildung 4.2). Dies liegt zum einen daran, dass die einzelnen Elemente einer
Aktionssequenz aus den diskreten endlichen Mengen der moglichen Aktionen stammen
und ihre Parameter, etwa die Zuordnung der Start- und Endpunkte der Aktionen, durch
aufgabenspezifische, ebenfalls diskrete Referenzpunkte beschrieben werden. Zum anderen
besitzen die Aktionssequenzen, die zum Lésen komplexer Aufgaben nétig sind, eine
variable Lénge, da die Anzahl der benétigten Schritte und ihre Reihenfolge sowohl von
der Komplexitdt der Aufgabe als auch von der Situation abhingen, in der die Aufgabe
gelost werden soll. Wird beispielsweise die Aufgabe betrachtet, einen Tisch zu decken, so
sind dafiir erheblich mehr Schritte notwendig als zum Einschenken eines Glases Wasser.
Letztere Aufgabe kann sich allerdings verkomplizieren, wenn sowohl das Wasser als auch
das Glas zunéchst geholt werden miissen oder die Flasche gedffnet werden muss. Dies fithrt
zu Zustandsrdumen, die reellwertige Variablen beinhalten kénnen, und zu Aktionsrdumen,
deren Elemente Sequenzen variabler Linge mit kategorischen Elementen sind. Zur Gene-
ralisierung der Q-Funktion fiir Aktionssequenzen mit Hilfe von GauB-Prozess-Regression
muss eine Moglichkeit gefunden werden, die Q-Werte iiber diese heterogenen Raume
sinnvoll durch einen Gauf3-Prozess zu approximieren.

Obwohl Gauf3-Prozess-Regression oftmals zur Approximation von Funktionen iiber
Fuklidische Rdume eingesetzt wird, ist einer der wichtigsten Vorteile dieses Verfahrens
und ganz allgemein von Kernelmethoden, dass sie auf eine Vielzahl von Représentationen
angewendet werden konnen. Die einzige Voraussetzung dazu ist, dass eine giiltige positiv
semidefinite Kovarianz- beziehungsweise Kernelfunktion & : X x X — R iiber dem
Eingaberaum X definiert werden kann. Bei der Gau-Prozess-Regression ist der Wert der
Kernelfunktion ausschlaggebend dafiir, wie sehr Wissen {iber den wahren Funktionswert
an der Stelle z € X’ die Schatzung des Wertes an einer anderen Stelle ' € X beeinflusst.
Es ist daher sinnvoll, die Kernelfunktion so zu konstruieren, dass ihr Wert die Ahnlichkeit
ihrer Eingaben widerspiegelt. Der Begriff der Ahnlichkeit ist dabei abhéingig von der
Struktur der Eingaben und der konkreten Anwendung.

In diesem Abschnitt wird davon ausgegangen, dass Aktionssequenzen aus einer Folge
von Identifikationsnummern der Klassen der Bewegungsprimitive und den dazugehérigen
Parametern in Form von Referenzpunkten bestehen. Dagegen werden Zusténde, die die
Umgebung des Roboters beschreiben, zumeist durch euklidische Vektoren dargestellt,
wie zum Beispiel durch Positionen von Objekten im Raum. Diese unterschiedlichen
Bestandteile lassen sich nicht sinnvoll anhand eines gemeinsamen AhnlichkeitsmaBes
vergleichen. In diesem Ansatz wird daher ein neuer Kernel durch die Kombination
verschiedener Kernel definiert, die jeweils auf einen Teil des Eingaberaumes zugeschnitten
sind.
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Aufgrund seiner euklidischen Repréasentation wird der Zustandsraum mit Hilfe eines
GauB-Kernels approximiert. Dieser ist fiir Aktionssequenzen nicht geeignet, da der
euklidische Abstand der Identifikationsnummern, die die Aktionen der Sequenzen und
ihre Parameter beschreiben, keine Aussage iiber deren Ahnlichkeit trifft. Vielmehr weisen
die Folgen der Bewegungsprimitive und die ihrer Parameter strukturelle Ahnlichkeit zu
Zeichenketten auf. Genau wie Identifikationsnummern von Bewegungsprimitiven und
ihrer Parameter entstammen die Symbole, aus denen Zeichenketten bestehen, endlichen
Mengen, die mit einer diskreten Metrik ausgestattet sind:

0 fallsz =y, (A1)

di‘r Z, =
diskret (T, Y) {1 const.

Unter dieser Metrik ist jedes Symbol beziehungsweise jede Aktion nur &hnlich zu sich
selbst und gleichermafien unéhnlich zu allen anderen.

Zur Klassifikation von Text schldgt Lodhi [62] einen Kernel iiber Teilfolgen von Zei-
chenketten' vor. Dabei wird die Ahnlichkeit zweier Zeichenfolgen berechnet, ohne explizit
Merkmale zu extrahieren. Stattdessen zeigt das Maf eine umso héhere Ahnlichkeit an,
umso mehr Teilketten die beiden zu vergleichenden Zeichenfolgen gemeinsam haben.
Unter Beriticksichtigung aller geordneten Teilsequenzen einer Zeichenfolge fithrt dieses
MafB zu einer elastischen Distanz, die Reihenfolgen beachtet und Eingaben verschiedener
Langen akzeptiert. Die betrachteten Teilsequenzen miissen dabei nicht unbedingt zusam-
menhéngend sein, so dass der Kernel auch robust gegeniiber Unéhnlichkeiten aufgrund
von Liicken in den Eingabedaten ist.

Aufgrund der strukturellen Ahnlichkeit mit dem Raum der Zeichenketten, stellt der
Teilfolgenkernel ein geeignetes Ahnlichkeitsma8 fiir den in dieser Arbeit verwendeten
Aktionsraum dar und erlaubt es, mittels Gauf3-Prozess-Regression die Q-Funktion iiber
verschiedene Aktionssequenzen zu generalisieren.

Der Wert des Teilfolgenkernels fiir zwei Aktionssequenzen x und z’ iiber dem Ak-
tionsraum A ist definiert als die Summe iiber alle méglichen Teilsequenzen. Bei den
Summanden handelt es sich dabei um innere Produkte, die gemeinsame Teilsequenzen an-
hand ihrer Haufigkeit und der Lénge, mit der sie in den Eingaben vorkommen, gewichten.
Die Werte des Kernels werden somit wie folgt bestimmt:

ka(z,2') = Y dulz)du(2’),

ueA*

Pu(z) = Z A

iru=zli]

(4.2)

Dabei wird A* als die Menge aller Sequenzen von Aktionen aus 4 bezeichnet. Die Abbil-
dung ¢ misst die Anzahl der Vorkommen einer Teilsequenz u € A* in der Aktionssequenz x.
Jedes Vorkommen wird entsprechend seiner Lénge mit einem Abklingfaktor A € (0, 1]
gewichtet. Die Lénge beschreibt unter anderem den Grad des Zusammenhangs der Teilse-
quenzen in der Eingabesequenz. Der Faktor A bestraft somit Liicken abhéngig von ihrer
Lénge. Wird beispielsweise die Aufgabe betrachtet, einen Gast mit einem Getrank zu
bewirten, so unterscheiden sich die dazu notwendigen Aktionssequenzen je nachdem, ob

'engl.: String Subsequence Kernel (SSK)
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Beispiel

Gegeben seien die folgenden Bewegungssequenzen z und '

|| r‘ |
/\\ = s /\\ =

Greifen Einschenken Abstellen Greifen Offnen  Einschenken Abstellen

Dann berechnet sich der Wert &l (x,2’) aus den moglichen Teilsequenzen wie folgt:

Teilsequenzen A

ue A*

. ANCOEEEHEED

. BEEESEEESEESEEE
m PP LD S D C D C I C R

.m PREED D LD LD LI LD LD C D CHED L ED S D LD S LD b

¢>u( Jou(x') N2 A2 )2 A5 AT N £

Klo(z,2) = 3X2 + X4 + A5 + 207

Abbildung 4.3: Beispiel zur Berechnung des Teilfolgenkernels fir die beiden Aktions-
sequenzen x: Greifen — Einschenken — Abstellen und z': Greifen — Offnen —
Einschenken — Abstellen. Dabei werden in der hier gezeigten Tabelle nur diejenigen
Teilsequenzen u € A* betrachtet, die in mindestens einer der beiden zu vergleichenden
Sequenzen vorkommen. Jede vorkommende Teilsequenz wird durch den Abklingfaktor A
entsprechend ihrer Linge in x bezichungsweise x' gewichtet. Die micht vorhandenen
Teilsequenzen haben keinen Finfluss auf das Ergebnis des Teilfolgenkernels.

sich das Getrénk in einer Flasche oder in einem Krug befindet, da eine Flasche zunichst
geoffnet werden muss. So kommt die Teilsequenz

Greifen — Einschenken
in den folgenden beiden Sequenzen vor:

Greifen — Einschenken — Abstellen
Greifen — Offnen — Einschenken — Abstellen

Allerdings unterscheiden sich die Gewichtungen dieser Vorkommen, da die gesuchte
Teilsequenz in der zweiten Sequenz mit einer Liicke vorkommt, wohingegen sie einen
zusammenhéngenden Teil der ersten Sequenz ohne Liicke darstellt.

Die Schreibweise z[i] bezeichnet die Folge von Elementen von z, welche durch eine
Folge i der Lange |u| monoton steigender Indizes aus [1,...,|z|] gebildet wird. Die
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Menge i : v = z[i] umfasst somit alle Indexfolgen i fiir die gilt, dass die durch sie
gebildete Teilfolge von z identisch zu u ist. Die Lénge [(i) einer solchen Indexfolge
berechnet sich aus der Differenz des ersten und letzten Elements zu I(i) = i, — i1 + 1.
Um eine systematische Verzerrung der Kernelwerte aufgrund unterschiedlich langer
Eingabesequenzen zu vermeiden, wird der Kernel normiert zu
/ kétr(l‘7 $,)

bl T) = o 0) Kl ) ()
Abbildung 4.3 zeigt beispielhaft die Berechnung des Teilfolgenkernels fiir zwei Aktionsse-
quenzen anhand der Formeln (4.3).

Um einen gemeinsamen Kernel zur Generalisierung der Q-Funktion iiber den kombi-
nierten Raum der Zustinde und Aktionssequenzen zu erhalten, wird ein kombinierter
Kernel aus dem Produkt des fiir den Zustandsraum verwendeten Gaufl-Kernels sowie des
im Aktionsraum genutzten Teilfolgenkernels konstruiert. Diese Kombination bildet, wie
in [24] gezeigt wird, wieder einen giiltigen Kernel und kann daher zur Definition eines
Gauf3-Prozesses verwendet werden:

k(xa .%',) - krbf(sv S,) : l%str(a7 G/),

R (4.4)
kstr(aa a,) = kstr(alzp—b all;q—l) : kstr(ap:n7 a;:m)

Hier bezeichnet z = (s, a) ein Paar aus Zustand und Aktionssequenz, m und n beschreiben
die Langen der Aktionssequenzen a und a’, welche nicht notwendigerweise gleich lang
sein miissen. Die Indizes p € [1,n] und ¢ € [1,m]| werden benutzt, um die Eingaben a
und @ in eine Sequenz von Identifikationsnummern von Bewegungsprimitiven und eine
Sequenz von zugeordneten Referenzpunkten zu unterteilen. Durch die Multiplikation
liefert der kombinierte Kernel fiir ein Paar aus Zustand und Aktionssequenz genau dann
eine hohe Ahnlichkeit, wenn sowohl die Zustéinde als auch die Aktionssequenzen gemaf
ihrer individuellen Kernel dhnlich zueinander sind.

Allgemein ist diese Art der Kombination von Kerneln nicht auf die oben gewéhlten
Gauf3- beziehungsweise Teilfolgenkernel beschrinkt, sondern kann auch bei anderen Re-
prasentationen des Raumes der Zusténde beziehungsweise Aktionssequenzen auf passende
und valide Kernel angewandt werden.

4.2.2 Erweiterungen zur Wahl der Lernmethode

In diesem Kapitel wird ein Verfahren eingesetzt, das, wie in Abschnitt 3.3 beschrieben, in
jeder Episode die Entscheidung trifft, welches der beiden Lernverfahren fiir die gegebene
Situation das geeignetere ist. Wenn zu wenig Informationen fiir eine Situation vorliegen,
entscheidet sich das System, um sowohl fiir den Roboter selbst als auch fiir seine Umgebung
kein Sicherheitsrisiko einzugehen, fiir das Lernen aus Demonstrationen. Sind allerdings
geniigend Informationen vorhanden, so wird der Experte entlastet, indem das System
autonom iber die bekannten Losungen generalisiert und dadurch auch fir gegebenenfalls
neue Situationen eine Losung bestimmen kann.

Durch das Lernen ganzer Bewegungssequenzen statt nur einzelner Bewegungsprimi-
tive erhoht sich der Aufwand fiir den Experten beim Demonstrieren einer gesuchten
Losung. Zudem hat das System in einigen Féllen schon Informationen dariiber, wie die
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Auswahl der
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Abbildung 4.4: Schematische Ubersicht des vorgeschlagenen Systems, erweitert um die
interaktive Komponente, dass das System einen Vorschlag fiir eine Aktionssequenz macht,
um den Arbeitsaufwand gegeniiber der direkten Anfrage nach einer Demonstration fir
den Fxperten zu reduzieren.

gegebene Aufgabe zu l6sen wiére, allerdings sind die Schiatzungen dieser Informationen
mit einer zu groflen Unsicherheit behaftet, um diesen zu vertrauen. Der Grund dafiir
ist, dass die beobachteten Trainingsbeispiele im Zustandsraum zu undhnlich zu der
aktuell gegebenen Situation sind und sich daher die Frage stellt, ob sich die aus ihnen
gewonnenen Informationen tibertragen lassen. Wiirde zugelassen werden, dass das System
an dieser Stelle autonom, ausgehend von der besten bekannten Losung nach einer
Bewegungssequenz sucht, ohne diese zu iberpriifen, bestiinde das Risiko, dass das System
Aktionssequenzen wéhlt, die dem Roboter oder seiner Umgebung schaden kénnten.

Um ein gutes Gleichgewicht zwischen der Sicherheit und dem Aufwand fiir das De-
monstrieren von Aktionssequenzen zu wahren, wird der Ansatz aus Abschnitt 3.3 fiir
den Fall, dass keine sichere geeignete Aktionssequenz gefunden werden kann, um ein
zweistufiges interaktives Element erweitert. Dies ist motiviert durch die Beobachtung, dass
Aktionssequenzen, deren Q-Werte mit einer hohen Unsicherheit behaftet sind, zwar das
Risiko bergen, dass diese dem Roboter oder der Umgebung schaden oder nicht geeignet
sind, die Aufgabe zu erfiillen, aber in vielen Fallen doch die richtige Losung beschreiben.
In solchen Situationen schlidgt das System zunéchst die beste mit dem Verfahren aus
Abschnitt 3.3 gefundene Aktionssequenz vor, ehe es nach einer Demonstration fragt. Der
Experte wird in diesem Fall gebeten, der Losungssequenz zuzustimmen oder, falls er diese
zur Losung der Aufgabe als ungeeignet empfindet, sie abzulehnen. Stimmt der Experte
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der Aktionssequenz zu, braucht an dieser Stelle keine Demonstration der Losung in der
gegebenen Situation vorgefiihrt zu werden. Dadurch verringert sich der Arbeitsaufwand
des Experten. Lehnt der Experte den Vorschlag des Systems ab, so fordert dieses eine
Demonstration an. Zusétzlich wird die vom System vorgeschlagene und vom Experten
abgelehnte Sequenz als neues, negatives Trainingsbeispiel zum Gauf-Prozess hinzugefiigt.
Dadurch bleibt dem System diese Sequenz als ungeeignet fiir die aktuelle Situation im
Gedéchtnis, ohne dass diese jemals ausgefithrt werden muss, so dass der Roboter diesen
negativen Effekt nicht direkt erfahren muss. Auch dieses negative Expertenwissen ist
wertvoll fiir das Lernen von Aktionssequenzen, welches mit dem Verfahren aus Abschnitt 3
jedoch noch nicht genutzt wird. Die demonstrierte Aktionssequenz oder der akzeptierte
Vorschlag wird anschlieSend ausgefiihrt, wodurch das System eine Belohnung fiir dieses
Paar aus Zustand und Aktionssequenz erhéalt. Anschliefend wird beides zusammen als
ein neues Trainingsbeispiel gespeichert. Der beschriebene Verlauf der Wahl einer Aktions-
sequenz und des Generierens von Trainingsbeispielen ist anschaulich in Abbildung 4.4
dargestellt.

4.2.3 Lernen aus Demonstrationen

In dem hier vorgestellten Ansatz, mit dem komplexe Aufgaben mit Hilfe von Sequenzen
von Bewegungsprimitiven gelost werden, bestehen Demonstrationen jeweils aus einer
Trajektorie aus 3D-Punkten, die als eine Sequenz von nahtlos ineinander iibergehenden
Aktionen aufgefasst wird. Mit dieser Sequenz erzielt der Experte den gewtinschten Effekt
auf seine Umgebung. Dies kann zum Beispiel eine Kombination aus den Einzelbewegungen
Greifen, Verstellen und Zuriickziehen der Hand sein, um ein Objekt zu versetzen.
Damit der Roboter lernen kann, wie der gewiinschte Effekt reproduziert werden kann,
bestimmt das System die Reihenfolge und die Aktionsklassen der ausgefithrten Aktionen.
Es werden somit nicht die einzelnen Bewegungsprimitive und deren Form gelernt, sondern
wie diese kombiniert und auf welche Objekte oder Positionen diese angewendet werden
miissen, um die gegebene Aufgabe zu 16sen. Dazu wird die demonstrierte Trajektorie
segmentiert, die einzelnen Komponenten klassifiziert und mit der Identifikationsnummer
der jeweiligen Aktionsklasse gekennzeichnet. Dies geschieht mit Hilfe einer Bibliothek von
zuvor gelernten Bewegungsprimitiven. Zusétzlich ermittelt der Ansatz fiir jedes einzelne
Segment den Start- und Endpunkt der Bewegung und weist jedem dieser Punkte einen
Referenzpunkt aus einer zuvor definierten Menge von Punkten zu. Die Referenzpunkte
sind dabei keine festen Koordinaten, sondern beschreiben aufgabenabhéngige Positionen
in der Umgebung. Zum Beispiel konnen sie die Position von bestimmten Objekten
beschreiben oder stellvertretend fiir Orte stehen, die in jeder Aufgabeninstanz mit
konkreten Positionen belegt werden. Die Zuweisung zu den Referenzpunkten erfolgt
tiber eine Néchste-Nachbarn-Klassifikation [63] der Start- und Endpunkte der einzelnen
Segmente. Um ein vollstdndiges Trainingsbeispiel zu generieren, wird anschliefend die
durch den Algorithmus bestimmte Sequenz von Bewegungsprimitiven in Bezug auf die
dazugehorigen festgestellten Referenzpunkte ausgefithrt und die Belohnung anhand des
erreichten Effektes bestimmt. Der zeitliche Ablauf des Verfahren ist in Abbildung 4.5
zusammengefasst.

Allgemein kann in dem hier vorgestellten Verfahren jeder beliebige Algorithmus benutzt

78



4.2 Integriertes System zum Lernen sequentieller Aufgaben
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Abbildung 4.5: Schematischer Ablauf des Lernens von Bewegungssequenzen anhand
von Demonstrationen. Dabei wird zundchst eine Bewegungssequenz durch einen Exper-
ten demonstriert, die als Trajektorie an den in Kapitel 2 vorgestellten probabilistischen
Segmentierungs- und Klassifikationsalgorithmus weitergegeben wird. Als Ergebnis daraus
ergeben sich eine Reihe von Aktionsklassen, zugeordnet zu den einzelnen Bewegungsprimi-
tiven. Anschlieffend werden den Endpunkten der einzelnen Bewegungen Referenzpunkte
zugewiesen und ergeben dadurch eine komplette Aktionssequenz. Sowohl die Aktionsklas-
sen als auch die dazugehorigen Referenzpunkte werden durch Identifikationsnummern
beschrieben. Im letzten Schritt wird diese Sequenz evaluiert, und es ergibt sich zusammen
mit der Riickmeldung der Umgebung ein neues Trainingsbeispiel.

werden, um aus den Trajektorien, die zum Beispiel durch Beobachtung eines Menschen
entstehen oder kiinstlich generiert werden kénnen, Segmente zu bestimmen und diese
den unterschiedlichen Bewegungsklassen zuzuordnen. In dieser Arbeit wird dazu der
in Kapitel 2 beschriebene Ansatz benutzt. Fiir diesen wird in den Experimenten in
Abschnitt 2.3 gezeigt, dass er prizise die Grenzen der einzelnen Segmente bestimmt und
diese gleichzeitig richtig klassifiziert. Des Weiteren ist die in diesem Ansatz verwendete
Merkmalsreprasentation speziell auf die Beschreibung gerichteter Bewegungen ausgelegt,
wie sie in diesem Abschnitt betrachtet werden. Diese Wahl der Merkmale sowie die
HMM-basierte Reprasentation der Bewegungsprimitive erméglichen die Generalisierung
bekannter Bewegungen zu beliebigen Zielen und die Generierung entsprechender glatter
Trajektorien. In den Experimenten werden die auf diesem Weg generierten Trajektorien
genutzt, um die Effekte der Aktionssequenzen auf ihre Umgebung zu ermitteln und eine
entsprechende Belohnung zu bestimmen.
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4.2.4 Strategie zur Aktionsauswahl im Bestirkenden Lernen

Das Bestédrkende Lernverfahren arbeitet mit einem Lernalgorithmus, der auf Q-Lernen
basiert. Dazu wird der Raum der Zustidnde und Aktionssequenzen durch einen Gauf3-
Prozess approximiert, der mit einem speziell fiir das Lernen von Aktionssequenzen
entwickelten Kernel arbeitet, der in Abschnitt 4.2.1 beschrieben ist. Aufbauend auf den
GauB-Prozesses-Schétzungen der Q-Funktion wird der Wert der sogenannten Erwarteten
Verdnderung® ED berechnet, um Aktionssequenzen auszuwéhlen, die in der néichsten
Episode getestet werden sollen. Die Erwartete Veranderung stellt dabei eine Kombination
aus der Erwarteten Verbesserung ED® und Verschlechterung ED® dar und sorgt dafiir,
dass auf der einen Seite vielversprechende Kandidaten im Bezug auf eine gute Performanz
ausgewahlt werden, aber gleichzeitig auf der anderen Seite darauf geachtet wird, dass
keine risikoreichen Aktionssequenzen ausgewahlt werden oder solche, die sehr undhnlich
zu bisher gesehenen Sequenzen sind. Dadurch werden sowohl der Roboter als auch die
Umgebung, in der er spéter eingesetzt werden soll, und die Menschen in dieser Umgebung
geschiitzt. Diese Eigenschaft des Ansatzes ist besonders in realen Szenarien wichtig, da
es die Vorhersehbarkeit der ausgewéhlten Aktionssequenzen fiir Menschen in interaktiven
Anwendungen erh6ht und gleichzeitig das Risiko von Schiden durch Ausfithrung unvor-
hersagbarer Sequenzen reduziert. Genauere Details der hier kombinierten Werte und der
Vorteile, die durch ihre Kombination entstehen, sind in Abschnitt 3.2 beschrieben.

Durch Nutzung der folgenden Formulierung fiir die Erwartete Verdnderung eines Paares
aus Zustand und Aktionssequenz x

ED(‘T) = ED®($, Qbest) - f(EDea Qbest)a
f(EDea Qbest) = (Qmax - (Qbest - ED@(I', Qbest)))2 (4'5)

= :U‘e (vabest)

erreicht das Verfahren einen guten Kompromiss zwischen den beiden Werten der Erwar-
teten Verbesserung und Verschlechterung. Der lineare Einfluss der Erwarteten Verbesse-
rung ED® favorisiert dabei das Auffinden von Aktionssequenzen, die eine hohe Belohnung
versprechen. Der quadratische Einfluss der Differenz zwischen dem héchsten erreichbaren
Q-Wert Qmax und dem erreichbaren Wert p© (z, Qpest) sorgt hingegen dafiir, dass Aktions-
sequenzen abgewertet werden, sollte u®(x, Qpest) den Wert Quax stark unterschreiten.
Der Wert QQmax wird dabei zur Normalisierung benutzt und ist schon zur Designzeit
aufgrund der gewihlten Belohnungsfunktion bekannt. Der Funktionswert u°(z, Qpest)
beschreibt den Wert, der, ausgehend von dem aktuell besten bekannten Wert Qpest mit
Hilfe der Erwarteten Verschlechterung abgeschétzt wird. Der Wert Qpest wird wahrend
der Entscheidungsphase bestimmt und entspricht f aus Abschnitt 3.2.

Die Methode, die genutzt wird, um den Wert der Erwarteten Verdnderung aus Glei-
chung (4.5) zu maximieren, ist durch diesen Ansatz nicht begrenzt und kann frei in
Abhéngigkeit von der Représentation der zu bestimmenden Aktionen gewéhlt werden.
Da in den Experimenten in diesem Kapitel Sequenzen kategorischer Aktionen gelernt
werden, wird im Folgenden eine lokale Nachbarschaftssuche zur Optimierung der Erwar-
teten Verdnderung verwendet. Diese evaluiert alle Sequenzen, die sich um héchstens ein

2engl.: Expected Deviation
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Element von der schon zuvor im Entscheidungsschritt fiir ein Lernverfahren bestimmten
Aktionssequenz unterscheiden. Dabei setzt die Optimierung des Wertes der Erwarteten
Verénderung keine beispielhaften Belohnungen durch Interaktion mit der Umwelt voraus.
Stattdessen werden die Q-Werte der Aktionssequenzen effizient durch die Nutzung der
GauBl-Prozess-Approximation vorhergesagt.

4.3 Experimente und Evaluation

Um den hier vorgestellten Ansatz zu validieren, wird ein Manipulationsszenario auf einem
Tisch betrachtet, in dem die Aufgabe darin besteht, verschiedene Stapel von Boxen sicher
von einer Position zu einer anderen zu transportieren. Die Instanzen dieses exemplarischen
Szenarios sind allgegenwértig im téglichen Leben zu finden. Beispiele fiir solche alltdglichen
Aufgaben sind das Decken oder Aufrdumen eines Tisches. Eine Herausforderung bei der
gewdhlten Aufgabe liegt darin, dass verschiedene Manipulationsstrategien abhéngig von
der jeweiligen Situation angewendet werden miissen, um die Aufgabe zu 16sen. Genau dies
ist auch in realen Aufgaben hiufig der Fall. Zum Beispiel kénnen Hindernisse den Weg
fiir eine direkte Bewegung zu der gewiinschten Zielposition versperren oder physikalische
GesetzméBigkeiten schréanken die Wahl der Strategie zum Losen der Aufgabe ein, so dass
nur eine begrenzte Anzahl von gestapelten Boxen gleichzeitig bewegt werden kann. Im
letzteren Fall muss das System lernen, die Aufgabe in mehrere Teilschritte zu zerlegen und
nur eine begrenzte Anzahl an Boxen zur selben Zeit zu bewegen. Die hier vorgestellten
Ergebnisse wurden in Experimenten erzeugt, die mit Hilfe des physikbasierten Simulators
Gazebo [34] durchgefiihrt wurden. Sie zeigen die Fahigkeit des Ansatzes, die verschiedenen
Strategien, die nétig sind, um diese Aufgabe in verschiedenen Situationen zu 16sen, sicher
zu erlernen.

4.3.1 Versuchsaufbau

In jeder Episode der Experimente wird ein Stapel von Boxen im Arbeitsbereich angeordnet
und eine der Boxen speziell markiert. Die Aufgabe des Systems ist es, durch eine geeignete
Kombination von Bewegungsprimitiven diese Box mit allen darauf stehenden Boxen zu
einer bestimmten Zielposition im Arbeitsbereich zu bewegen. Die Bestandteile dieses
Aufbaus, bestehend aus

e der Startposition des Stapels

e der Anzahl an Boxen, aus denen der Stapel besteht
e der Vorgabe, welche Box bewegt werden soll

e der Zielposition,

werden in jedem Durchlauf zuféillig ausgewéahlt. Somit kann die Aufgabe daraus bestehen,
einen kompletten Stapel von Boxen zu bewegen oder auch nur einen Teil davon, so dass
ein Stumpf an der urspriinglichen Stelle zuriickgelassen wird.

Abhéngig von den zufillig bestimmten Situationsparametern sind verschiedene Ak-
tionssequenzen ndétig, um die gestellte Aufgabe 16sen zu kénnen. Diese Aufgabe wird
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zusatzlich durch ein in der Mitte des Arbeitsbereiches angeordnetes Hindernis verkompli-
ziert. Des Weiteren modelliert die Simulation die physikalische Interaktion der gestapelten
Starrkorper. Fir die simulierten Experimente wird der Reibungskoeffizient so gewéahlt,
dass ein Stapel instabil wird und zusammenbricht, wenn mehr als zwei Boxen gleich-
zeitig auf eine neue Position bewegt werden. Dies ist der realen Welt nachempfunden,
bei der ebenfalls das Balancieren eines Stapels immer schwieriger wird, je mehr Boxen
dieser enthélt. Als weiteres der realen Welt nachempfundenes Kriterium werden kiirzere
und energieeffizientere Aktionssequenzen vorgezogen, um den Roboter nicht unnétig zu
belasten.

Um die gestapelten Boxen zu bewegen, ist das System mit vier einfachen Aktionen
ausgestattet: Greifen eines Objektes, verstellen desselben, verschieben des Objektes zu
einer Zielposition ohne es anzuheben und zuriickziehen der Hand zu einer bequemen
Ruheposition. Diese einfachen Aktionen werden mit Hilfe des Ansatzes, der in Kapitel 2
vorgestellt wird, trainiert und kénnen in beliebiger Reihenfolge zusammengefiigt werden,
um komplexere Bewegungen zu erzeugen.

4.3.2 Aufgabendefinition

Die Leistung, einen Stapel von Boxen zu einer gewiinschten Position zu versetzen, wird als
die Arbeit W gemessen, die wihrend einer Episode der Linge T aufgewendet werden muss.
Diese wird aus der Anderung der kinetischen Energie Ej, der bewegten Objekte abgeleitet,
welche sich wiederum aus der Masse m der Objekte und deren Geschwindigkeit v zur
Zeit t zusammensetzt:

T
= 3 IE®) ~ Bt~ ) By(t) = gme’(1) (4.6)

Am Ende einer Episode erhélt das System eine Belohnung, die proportional zu diesem
Wert ist, wenn es erfolgreich den Stapel von Boxen versetzt hat. Wenn die ausgewahlten
Bewegungen zu einer Kollision mit dem Hindernis fithren, wird die Aktionssequenz
durch eine negative Belohnung bestraft, so dass das System davon abgehalten wird,
weitere Aktionssequenzen zu wihlen, die zu einer Kollision fiihren. Aktionssequenzen,
die von einem Experten abgelehnt werden, bekommen ebenfalls eine negative Belohnung.
Dies entspricht der Einschitzung des Experten, dass diese Aktionsfolge fiir die aktuelle
Situation nicht geeignet ist oder gar ein Risiko fiir den Roboter oder seine Umgebung
darstellen konnte. Sollte das System nach der Episode das Ziel, den ausgewéhlten Teilstapel
an eine gewlinschte Position zu bewegen, nicht erreicht haben, so wird eine Belohnung
von null vergeben. Zusammengefasst ergibt sich die Belohnung fiir eine Aktionssequenz a
in einer gegebenen Situation s aus

-1 Kollision oder abgewiesene Vorschlége,
r(s,a) =14 0 Fehlschlag, (4.7)
1 —W erfolgreiches Versetzen des Stapels.

Beim Bestédrkenden Lernen schétzt der Q-Wert die erwartete Langzeitbelohnung fiir
Paare aus Zustdnden und Aktionssequenzen. In dem hier vorgestellten Ansatz wird
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Tabelle 4.1: Reprdsentation der Zustinde und Aktionssequenzen in den Erperimenten

Zustandsvariablen
Boxposition € R?
Ziel € R?
Stapelhohe € {1,..., Anzahl der Boxen im Stapel}

Ausgewéhlte Box € {0,..., Anzahl der Boxen im Stapel — 1}

Aktionsvariablen pro Aktion in der Sequenz

Aktion € {Greifen, Verschieben, Verstellen, Zuriickziehen}
Zielreferenzpunkt € {Start, Ziel, Ablage} x Anzahl Boxen U {Ruheposition}

eine Episode in einem einzigen Schritt mittels einer einzelnen, komplexen Aktion ge-
16st, welche eine ganze Sequenz von einfachen Aktionen abstrahiert. Dadurch ist Q in
diesem Fall mit r gleichzusetzen. Anstatt die zusammengesetzte Belohnungsfunktion
durch nur einen Gauf-Prozess zu approximieren, wird eine Mischung aus jeweils einem
eigenen GauB-Prozess-Modell fiir die verschiedenen Komponenten der Belohnung aus
Gleichung (4.7) genutzt. Dies ermoglicht es, den einzelnen Komponenten unterschiedliche
Hyperparameter zuzuordnen und dadurch ihren Einflussbereich zu bestimmen. Wéahrend
der Experimente wird eine Kernelbreite von 0,25 fiir die erfolgreichen und 0,055 fiir die
Falle, die nicht erfolgreich waren, verwendet. Durch die Wahl schmaler Kernelbreiten
haben nicht erfolgreiche Beispiele einen lokaleren Einfluss. Der Schwellwert 0, der mit
dem Wert aus Gleichung (3.13) verglichen wird, um zu entscheiden, ob das Lernen aus
Demonstrationen oder Bestérkendes Lernen das geeignetere Werkzeug in der gegebenen
Situation ist, wird auf § = 0, 25 gesetzt. Dieser Wert wurde empirisch bestimmt und stellt
einen guten Kompromiss zwischen der Sicherheit des Roboters und seiner Umgebung und
der Anzahl der Interaktionen mit dem menschlichen Experten, um dessen Arbeitsaufwand
nicht zu grofl werden zu lassen, dar.

Der Zustandsraum S in den Experimenten besteht aus den Koordinaten des Stapels
aus Boxen zu Beginn einer Episode und einer Zielposition auf dem Tisch, der Anzahl
von Objekten, aus denen der Stapel besteht, und der Nummer der Box im Stapel,
die, mit allen Boxen auf ihr, zu der Zielposition bewegt werden soll. Wahrend im
Zustandsraum die Start- und Zielposition mittels Koordinaten beschrieben werden,
werden die benotigten Positionen im aufgabenspezifischen Aktionssequenzraum nicht
direkt durch Koordinaten dargestellt, sondern durch eindeutige Namen, die auf bestimmte
Positionen und Objekte verweisen. Dafiir werden mehrere Orte, die relevant fiir die
Aufgabe sind, durch Referenzpunkte benannt. Diese Punkte sind unabhéngig von ihren
genauen Positionen auf dem Tisch, die sich in jeder Episode dndern. Die Menge der
Referenzpunkte enthélt den Start- und Zielort des Stapels, zwei Positionen, an denen
Boxen voriibergehend abgelegt werden kénnen—zum Beispiel, um einen zu grofien Stapel
zu unterteilen—und eine fiir den Arm bequeme Ruheposition, die der Roboter zwischen
einzelnen Aktionen einnehmen kann. Bis auf die Ruheposition haben alle Referenzpunkte
verschiedene Werte in der Hohe innerhalb des Stapels. Da nur die Start- und Zielposition
des Stapels wiahrend der verschiedenen Episoden variieren, sind deren Koordinaten die
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Abbildung 4.6: Ansicht von oben auf den Arbeitsbereich auf dem Tisch und die zu-
fallig bestimmten Aufgabensituationen, in denen Demonstrationen von einem FExperten
angefordert werden. Diese Demonstrationen werden als Pfeile dargestellt, die die Start-
und Zielposition der Box verbinden. Das graue Rechteck stellt das Hindernis auf dem
Tisch dar. Die Farbe der Pfeile gibt an, ob die Box wdhrend der Demonstration tber das
Hindernis gehoben (rot/hell) oder an die Zielposition verschoben wird (blau/dunkel).

einzigen, die in den zustandsbeschreibenden Vektor einflielen, da sie Einfluss auf die
richtige Losung der Aufgabe haben. Zum Beispiel hdngt von diesen Positionen ab, ob es
einen direkten Weg ohne eine Kollision zwischen den beiden Positionen gibt oder ob ein
Objekt angehoben werden muss, um eine Kollision zu vermeiden.

Die zum Losen einer Aufgabe bendtigten Aktionssequenzen a € A bestehen aus einer
variabel langen Sequenz von Identifikationsnummern von vorgegebenen Bewegungspri-
mitiven, die in der angegebenen Reihenfolge ausgefiihrt werden sollen, und einer Liste
mit den zu den Bewegungsprimitiven dazugehorigen Parametern in Form der Identifi-
kationsnummern der Referenzpunkte. Wahrend des Generierens der Aktionssequenzen
werden die Identifikationsnummern der Referenzpunkte mit Koordinaten belegt. Bei
der Generierung wird zudem davon ausgegangen, dass jede Aktionssequenz an einer
festgelegten Ruheposition des Roboterendeffektors beginnt und dass der Zielreferenz-
punkt einer Bewegung auch der Startreferenzpunkt der nachfolgenden Bewegung ist.
Die Variablen, die den Raum der Zustiande und Aktionssequenzen beschreiben, sind in
Tabelle 4.1 zusammengefasst.

Fiir die Experimente werden die Demonstrationen des Experten mit Hilfe eines statis-
tischen Modells, das auf gesammelten Motion Capture-Daten trainiert wird, simuliert.
Genauere Informationen dazu sind in Abschnitt 2.2.4 zu finden. Mit den gelernten
Modellen der einzelnen Bewegungen werden von diesem System Aktionssequenzen in
Trajektorien umgewandelt. Daraus werden die Auswirkungen der Sequenz auf die ver-
schiedenen Objekte berechnet, ausgefithrt und anhand dieser Ergebnisse die simulierte
Umgebung aktualisiert.

4.3.3 Vorteile des integrierten Ansatzes

Um zu zeigen, wie der Algorithmus aus der Kombination der beiden Lernverfahren,
dem Lernen aus Demonstrationen und dem Bestédrkenden Lernen, profitiert, um effizient
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Abbildung 4.7: Die Ansicht von oben auf den Arbeitsbereich stellt die Entwicklung
der Strategie des Bestdrkenden Lernansatzes nach 10, 20, 30 und 60 Episoden dar.
Die graue Bozx auf der rechten Seite reprisentiert die Startposition S der Box, welche
fiir dieses Fxperiment festgehalten wird. Die linke graue Box ist ein Hindernis. Die
Bewegungssequenzen, die durch das Bestdarkende Lernmodul bestimmt werden, sind farblich
gekennzeichnet. Fir Zielpositionen in dem rot (hell) markierten Bereich wihlt das System
eine Sequenz mit einer Greif-, einer Verstell- und einer Zuriickziehbewegung aus, wihrend
bei blau (dunkel) gekennzeichneten Zielpositionen die Box zum Ziel verschoben wird, ohne
das Objekt anzuheben. Ziele, die sich nah an der initialen Position oder dem Hindernis
befinden, werden durch einen weiflen Bereich dargestellt und nicht beachtet, da sie schon
aufgrund der Objektgrifie in jedem Fall zu Kollisionen fiihren wiirden.
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Abbildung 4.8: Visualisierung einer Strategie, die erforderlich ist, um einen Stapel
aus drei Boxen zu versetzen. Die Zielposition ist grim markiert, wihrend die gelben
Markierungen mogliche zusdtzliche Abstellpositionen fiir die Boxen reprdasentieren. Das
Hindernis wird durch eine graue Box gekennzeichnet. Da drei gestapelte Boxen in den
Ezperimenten instabil werden, falls versucht wird, diese alle gleichzeitig zu bewegen, muss
der Stapel zundchst aufgeteilt werden. Dafiir werden die oberen beiden Boxen zu einer der
Abstellpositionen bewegt. Dann wird der tibriggebliebene Stapel, in diesem Fall bestehend

aus nur einer Box, zur Zielposition transportiert, wo der Stapel in einem dritten Schritt
wieder zusammengesetzt wird.

und sicher Strategien zur Losung eines Problems zu finden, wird in diesem Experiment
eine vereinfachte Version der kompletten Aufgabe mit nur einer einzigen Box betrachtet.
Dies macht es moglich, unterschiedliche Aspekte des Lernverfahrens zu visualisieren.
Die Start- und Zielpositionen der Box werden dabei weiterhin zufillig gewahlt, so dass
die Herausforderungen bestehen bleiben, dass Aktionssequenzen mit Hilfe der zuvor
untersuchten Beispiele generalisiert werden miissen und die Aufgabe in verschiedenen
Situationen nur mit unterschiedlichen Aktionssequenzen optimal gelost werden kann.

Abbildung 4.6 zeigt eine Ansicht auf den Tisch mit dem Hindernis. Das Experiment
wird ohne Vorwissen gestartet, was dazu fiihrt, dass das System fiir die Episoden eins, drei
und sieben nach Demonstrationen fragt. Die dazugehorigen Situationen sind durch Pfeile
in der Abbildung dargestellt, mit denen die Start- und Zielpositionen verbunden werden.
Bevor das System nach einer Demonstration fragt, erkennt es, dass nicht geniigend
Informationen vorliegen, um eine sichere Aktionssequenz selbststéndig zu generieren.
Um den Aufwand fiir den Menschen gering zu halten, versucht das System trotzdem
zundchst aufgrund der vorhandenen Informationen eine moglichst gute Aktionssequenz
vorzuschlagen. Diese Sequenz hétte in den oben genannten Féllen allerdings entweder zu
einer Kollision gefiihrt oder dem Experten schien eine andere Losung geeigneter, so dass
er diese Vorschlége abgelehnt hat. Nach Episode sieben ist das bis dahin gesammelte
Wissen zum Loésen der Aufgabe fiir das System ausreichend, um autonom eigene Losungen
fiir alle weiteren Situationen zu finden.

Um zu veranschaulichen, wie das System wihrend des Lernprozesses inkrementell
Wissen iiber die Aufgabe und somit iiber mégliche Zustdnde und Aktionssequenzen
sammelt, wird zu verschiedenen Zeitpunkten eine Reihe von Anfragen von einem gemein-
samen Ausgangspunkt zu Zielpositionen auf einem regelméfiigen Gitter im gesamten
Arbeitsbereich generiert. Abbildung 4.7 zeigt die Verteilung von Aktionssequenzen, die
dabei von dem System fiir verschiedenen Zielsituationen durch das Bestdrkende Lernen
ausgewahlt werden. Die gewlinschten Zielpositionen auf dem Tisch sind farbkodiert geméf
der vorgeschlagenen Bewegungssequenz. Fiir Zielpositionen im roten (hellen) Bereich
werden Sequenzen mit einer Greif-, einer Verstell- und einer Zuriickziehbewegung gewéhlt.
Fiir Positionen im blauen (dunklen) Bereich entscheidet sich das System statt fir eine
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Abbildung 4.9: Entscheidungen des Systems wihrend des Experimentes mit 150 Epi-
soden, wobei die komplette Aufgabe mit bis zu drei Boxen zu lésen ist. In Episoden, die
blau (dunkel) markiert sind, fragt das System nach einer Demonstration, nachdem ein
initialer Vorschlag durch den Ezxperten abgelehnt wurde. Episoden, in denen der Vorschlag
des Systems angenommen wird, werden in gelb (hell) dargestellt. In der Mehrzahl der Epi-
soden, in grin (mittelhell) hervorgehoben, wahlt das System eine Aktionssequenz autonom.
Das Diagramm auf der linken Seite gibt die zeitliche Reihenfolge der Entscheidungen an,
wohingegen das Tortendiagramm auf der rechten Seite die Anzahl der Entscheidungen
fiir einen bestimmten Lernansatz zusammenfasst.

Verstell- fiir eine Verschiebebewegung, um die Box an die gewiinschte Zielposition zu
transportieren. Da die Belohnungsfunktion aus Gleichung (4.7) die physikalische Arbeit,
die bendtigt wird, um eine Bewegung auszufiihren, bestraft, kann das System bessere
Ergebnisse durch das Verschieben eines Objektes statt durch das Verstellen desselben
erreichen. Auf der anderen Seite ist eine Verschiebebewegung aber nur méglich, wenn kein
Hindernis den direkten Weg zu der gewiinschten Zielposition versperrt, da es ansonsten
zu Kollisionen kommt. Da das System keine willkiirlichen Aktionssequenzen testet, nutzt
es fiir alle Zielpositionen eine der beiden demonstrierten Aktionssequenzen, die in Abbil-
dung 4.6 dargestellt sind, und teilt den Arbeitsbereich in zwei in sich zusammenhingende
Bereiche auf, in denen es jeweils eine der beiden Strategien verfolgt. Die Abbildung zeigt,
wie das System nach den ersten 10 Episoden fiir die meisten Zielposition vorschléigt, das
Objekt zu verstellen. Zu diesem Zeitpunkt sind alle Demonstrationen bereits vorhanden.
Das Verstellen der Box zu Positionen auf der rechten Seite des Arbeitsbereiches ist
hinlédnglich dhnlich zu vorausgegangenen Beispielen, was zur Folge hat, dass eine Verstell-
bewegung als sicherer als eine Verschiebebewegung angesehen wird. Andererseits gibt
es noch nicht genug Beispiele, um eine verldssliche Schiatzung des Q-Wertes abzugeben,
so dass noch Raum fiir Verbesserungen besteht. Nachdem weitere Beispiele gesammelt
wurden, sinkt die Unsicherheit der Schitzungen der Q-Werte und das System entscheidet
sich richtigerweise fiir die energieeffizienteren Aktionen, soweit dieses moglich ist und
keine Kollision dadurch entsteht. Zu beachten ist, dass durch das Abwégen zwischen der
Erwarteten Verbesserung und Verschlechterung und dem Einbeziehen eines Experten das
System immer eine geeignete Aktionssequenz produziert, um die gegebene Aufgabe zu
l6sen und dabei keine einzige Kollision mit dem Hindernis erzeugt wird.

4.3.4 Lernen von Aktionssequenzen variabler Lange

Um die Fahigkeit des Systems zu demonstrieren, effizient eine Strategie von Aktionsse-
quenzen von variabler Lénge zu lernen, wird in diesem Abschnitt die komplette Aufgabe
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Abbildung 4.10: Erhaltene Belohnung, dargestellt durch die roten Punkte, und deren
Mittelwert tiber 50 Episoden, visualisiert durch die blaue Linie.

mit bis zu drei gestapelten Boxen betrachtet. Abbildung 4.8 stellt eine Strategie dar, die
das System lernen muss, um einen Stapel von drei Boxen zu versetzen. In der Simulation
werden Stapel mit mehr als zwei Boxen instabil, wenn sie gleichzeitig bewegt werden,
und kollabieren. Als Konsequenz kann das Versetzen eines Stapels mit mehr als zwei
Boxen nur erfolgreich absolviert werden, indem zunéchst ein Teil des Stapels abgehoben
wird, dann der restliche Teil auf die Zielposition bewegt wird und am Ende die Teile
dort wieder zusammengesetzt werden. Des Weiteren kénnen bessere Ergebnisse durch
das Verschieben statt durch das Verstellen der Boxen zur Zielposition erlangt werden, da
die Belohnungsfunktion die physikalische Arbeit der Bewegungen mit einbezieht. Dies
ist allerdings nur moglich, wenn kein Hindernis im direkten Weg zwischen den beiden
Positionen liegt und das zu bewegende Objekt zusétzlich direkt auf dem Tisch steht. Die
Experimente zeigen, dass das System alle diese Aufgabenaspekte erfasst und zuverlassig
sichere Aktionssequenzen generiert, ohne dabei eine einzige Kollision zu erzeugen.

Fiir dieses Experiment werden 150 Episoden mit zuféllig generierten Aufgaben mit
bis zu drei Boxen ausgefiihrt. Die Abbildung 4.9 zeigt die Reihenfolge und eine Zusam-
menfassung der durch das System getroffenen Entscheidungen. Insgesamt wird in 24
Episoden Hilfe durch den Experten angefordert. In den ersten Episoden ist zu wenig
Wissen iiber die Aufgabe vorhanden und somit kénnen noch keine Aktionssequenzen
autonom erzeugt werden. Folglich wird in 20 der ersten 50 Episoden der Experte um
Hilfe gebeten und in 45 % dieser Félle wird der Vorschlag, der durch das System generiert
wird, zurlickgewiesen. Dies liegt ebenfalls an dem aktuell noch niedrigen Wissensstand
des Systems. Somit kommt es zu neun Anfragen einer Demonstration fiir die jeweili-
gen Aufgaben. Uber diesen Punkt hinaus werden keine weiteren Demonstration mehr
angefordert. Da die gesammelten Erfahrungen durch Demonstrationen und erfolgreiche
autonome Versuche wachsen, nimmt die Qualitdt der Vorschliage des Systems zu und
dadurch werden sie auch zunehmend vom Experten akzeptiert. Zur selben Zeit nimmt
die Anzahl der Instanzen, in denen der Experte um die Zustimmung oder Ablehnung
eines Vorschlages gebeten wird, ab. Nach 84 zufilligen Episoden hat das System eine
vollstdndige Strategie fiir jede der mdglichen Aufgabensituationen gelernt und beobachtet
keine unbekannten Situationen mehr, in denen die Hilfe eines Experten erforderlich ist.
Da die verwendete Explorationsstrategie die Unsicherheit verbunden mit dem vorherge-
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sagten Mittelwert des zu erwartenden Q-Wertes miteinbezieht, schlégt das System keine
willkiirlichen Aktionssequenzen vor und variiert stattdessen die Aktionssequenzen in den
Grenzen, die durch die zuvor gesammelten Erfahrungen festgelegt wurden.

Die Abbildung 4.10 zeigt die Belohnungswerte, die wihrend des gesamten Lernprozesses
beobachtet werden, und ihren Durchschnitt mit einer Fensterbreite von 50 Episoden.
Waéhrend abgelehnte Vorschldge zu mehreren negativen Belohnungen in den ersten 50
Episoden fiithren, erhélt das System danach nur noch positive Belohnungen. Es kommt also
zu keinerlei Kollisionen. Die Ausreifler mit etwas schlechteren Belohnungen entsprechen
Situationen, fiir die das Zerlegen des Stapels von Noten ist. Die zusatzlichen Aktionen,
die dazu bendtigt werden, erfordern zusétzliche physikalische Arbeit und fiihren somit zu
diesen reduzierten Belohnungen.

4.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein neuer Ansatz zum Lernen von Aktionssequenzen variabler
Lange vorgestellt. Dieser erméglicht es Robotern, komplexe Aufgaben durch Anwendung
verschiedener Strategien in Abhéngigkeit von der gegebenen Situation zu 16sen. In diesem
Verfahren wird eine Kombination von Bestdrkendem Lernen und Lernen aus Demons-
trationen eingesetzt. Dabei kombiniert der Ansatz die komplementéren Starken beider
Lernverfahren so, dass sie sich ergdnzen und gleichzeitig ihre individuellen Schwéchen
reduziert werden. In jeder Episode entscheidet das System dazu autonom, anhand der
bis zu diesem Zeitpunkt gesammelten Erfahrungen, ob zur Losung der Aufgabe eine
Aktionssequenz mit Hilfe der durch das Bestdrkende Lernen ermittelten Strategie ge-
neriert werden kann oder ob diese durch die Hilfe eines Experten gelernt werden muss.
Fiir den letzteren Fall wird eine zweistufige, interaktive Komponente vorgeschlagen, um
den Arbeitsaufwand des Experten gering zu halten. Dazu schlagt das System die ihm
beste bekannte Losung zundchst vor und erst, wenn diese durch den Experten abgelehnt
wird, wird eine Demonstration der Aufgabenlésung notwendig. Somit wird die bendtigte
Anzahl an Demonstrationen reduziert.

Ist keine Demonstration erforderlich, so setzt das Verfahren einen Q-Lernalgorithmus
zur Bestimmung einer geeigneten Aktionssequenz ein. Dabei wird die Q-Funktion iiber
den kombinierten Raum der méglichen Zustdnde und Aktionssequenzen mit einem Gauf3-
Prozess approximiert. Dazu setzt das System eine speziell entwickelte Kernelfunktion
ein, die als Kombination des Gau3-Kernels mit einem Teilfolgenkernel iiber Zeichen-
ketten definiert ist. Dies erlaubt es dem Ansatz, eine Strategie iiber kontinuierliche
Zustandsrdaume und Aktionssequenzriaume, die variabel lange Sequenzen kategorischer
Aktionen beinhalten, zu lernen. Durch Generalisierung der Beobachtungen des Systems
mittels GauB-Prozess-Regression werden probabilistische Schitzungen der Q-Funktion
fiir unbekannte Situationen und Aktionssequenzen bestimmt. Die in diesen Schéitzungen
enthaltene Unsicherheit erlaubt es, mogliche Paare aus Zustédnden und Aktionssequenzen
mit einer Bayesschen Explorationsstrategie zu bewerten. Diese nutzt eine Kombination
aus den Werten der Erwarteten Verbesserung und der Erwarteten Verschlechterung, um
vielversprechende Aktionssequenzen zu finden, aber auch gleichzeitig das Risiko fiir den
Roboter und seine Umgebung beim Ausfiihren einer Sequenz niedrig zu halten.

Der hier vorgestellte Ansatz wird anhand einer typischen Manipulationsaufgabe unter-
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sucht, bei der gestapelte Boxen versetzt werden sollen. Die Ergebnisse zeigen die Féahigkeit
des Systems, sicher und effizient die Aufgabe aus einer geringen Anzahl an Demonstra-
tionen eines Experten zu lernen. Dabei profitiert das System von der Kombination aus
Bestarkendem Lernen und Expertenwissen sowie der auf Optimierung der Erwarteten
Verdnderung basierenden Explorationsstrategie. Wahrend der Experimente kam es in
keinem Fall zu einer Kollision. Ist kein ausreichendes Wissen fiir einen autonomen Lo6-
sungsversuch vorhanden, so dass das System dem Experten einen Losungsvorschlag zur
Evaluation vorschliagt, wird dieser Vorschlag in den Experimenten in iiber 62% der Falle
von dem Experten akzeptiert, so dass unnotige Demonstrationen vermieden werden.

90



Lernen hierarchischer Aufgaben

Kapitel

Im vorangegangenen Kapitel wurde ein Ansatz vorgestellt, um Robotern beizubringen,
zusammengesetzte Aufgaben durch geeignete Kombination und Anordnung von Bewe-
gungsprimitiven zu 16sen. Dieses Verfahren stellt einen Schritt auf dem Weg zu Robotern
dar, die typische Serviceaufgaben im Alltag iibernehmen kénnen. Da aber viele Aufgaben
des alltdglichen Lebens hochdimensionale Zustandsrdume aufweisen und lange Sequenzen
von komplexen Aktionen erfordern, werden leistungsfdhige Lernalgorithmen benétigt, die
mit der kombinatorischen Komplexitdt der hauslichen Umgebung skalieren kénnen und
es ermoglichen, gelernte Aufgabenteile wiederzuverwenden. Inspiriert durch die Art und
Weise, wie Menschen komplexe Aufgaben zerlegen, haben hierarchische Methoden fiir die
Entwicklung von Lernverfahren in der Robotik signifikantes Interesse geweckt.

In diesem Kapitel wird ein Lernverfahren vorgestellt, um Robotern das Losen kom-
plexer, hierarchisch strukturierter Aufgaben zu ermdéglichen. Zentraler Bestandteil des
Ansatzes ist die MAXQ-Methode fiir hierarchisches Bestdrkendes Lernen, die hier fiir den
FEinsatz in kontinuierlichen Zustandsrdumen erweitert wird. Dazu werden die einzelnen
Komponenten der MAXQ-Zerlegung der Q-Funktion auf den verschiedenen Abstraktions-
ebenen der Aufgabenhierarchie durch Gaufl-Prozesse approximiert. Dies erméglicht die
Berechnung einer rekursiven, probabilistischen Schatzung des Nutzens fiir beliebige Paare
aus Zustédnden und Aktionen fiir verschiedene Teilaufgaben. Aus dieser Schitzung lasst
sich fiir ein solches Paar aus Zustand und Aktion der Wert der Erwarteten Verdnderung
fiir eine Teilaufgabe berechnen. Dieser wird in diesem Ansatz als Optimierungskriterium
einer Bayesschen Explorationsstrategie eingesetzt. Dadurch wird ein Kompromiss zwi-
schen der Optimierung des Q-Wertes und der Vermeidung potenzieller Risiken durch die
Exploration von Aktionen, deren Ausgang nicht sicher abgeschétzt werden kann, dar-
stellt. Diese Strategie wird in dem hier vorgestellten Ansatz in den MAXQ-Algorithmus
fiir Bestérkendes Lernen integriert, um eine effiziente Auswahl vielversprechender und
gleichzeitig sicherer Aktionen zu erreichen.

FEine Voraussetzung fiir die Anwendung von Gauf-Prozess-Regression und somit fiir
eine effiziente Exploration ist dabei die Verfiigbarkeit von Erfahrungen, die als Trai-
ningsdaten dienen koénnen. Aus diesem Grund wird in diesem Ansatz das hierarchische
Bestarkende Lernen mit dem Lernen aus Demonstrationen kombiniert. Dazu wird ein
Entscheidungsmodul verwendet, das fiir jede Teilaufgabe in der MAXQ-Hierarchie in
jeder Iteration evaluiert, ob geniigend Informationen fiir eine sichere autonome Wahl der
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Bewege Stapel

Bewege Box von Tisch Bewege Box von Stapel

Abbildung 5.1: Hierarchische Dekomposition einer Beispielaufgabe, bei der ein Stapel
von Boxen versetzt werden soll. Dabei sind die komplette Aufgabe auf der obersten Ebene
tber die Teilaufgaben auf der mittleren Ebene, bei denen verschiedenen Teilstapel bewegt
werden, bis hin zu den Bewegungsprimitiven auf der untersten Ebene dargestellt.

nédchsten Aktion zur Verfiigung stehen. Auf diese Weise wird Hintergrundwissen eines
Experten nur in den Situationen integriert, in denen dieses benétigt wird, und auch nur
fiir die Teile der Aufgabe, fiir die nicht gentigend Informationen vorhanden sind. Fiir
den Experten bedeutet dies, dass er zielgenau Hilfestellung geben kann und unnétige
Demonstrationen oder Wiederholungen von Aufgabenteilen vermieden werden. Aufgrund
der modularen Architektur, in der dasselbe Lernverfahren fiir alle Teilaufgaben beliebiger
Aktionsebenen eingesetzt werden kann, ist das hier vorgestellte System skalierbar und
lasst sich leicht an Aufgaben unterschiedlicher Komplexitit anpassen.

Die Féhigkeit des hier vorgeschlagenen Systems, effizient Losungen fiir komplexe
Aufgaben zu finden, wird anhand von Experimenten in demselben Szenario wie in
Abschnitt 4.3 demonstriert. In diesem soll ein Stapel von Boxen auf verschiedene Art
und Weise, abhédngig von der gegebenen Situation, zu einer Zielposition bewegt werden.
Der Ansatz in diesem Kapitel basiert auf der eigenen Arbeit [64], die auf der ICRA 2014
vorgestellt wurde.
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5.1 Einleitung

Um fiir Serviceaufgaben im Alltag eingesetzt werden zu kénnen, miissen Roboter unter
anderem in der Lage sein, mehrere einfache Fahigkeiten zum Loésen einer Aufgabe
zu kombinieren und dabei verschiedenste Aspekte der Umgebung zu beriicksichtigen.
Angesichts der Komplexitat dieser Aufgaben und der hduslichen Umgebung sind hierzu
Lernmethoden erforderlich, die in der Lage sind, effizient komplexe Aufgabenstrategien
auch in groflen Zustandsrdumen zu lernen. Das im vorangegangenen Kapitel beschriebene
Verfahren leistet hierzu einen Beitrag, indem es Robotern ermdglicht, geeignete Akti-
onssequenzen durch Beobachtung eines Experten oder durch autonome Interaktion mit
der Umgebung zu erlernen. Fiir anspruchsvolle praktische Anwendungen sto8t dieses
Verfahren jedoch mit zunehmender Komplexitiat der Aufgaben und der Umgebung durch
das exponentielle Wachstum der Zustands- und Aktionsrdume an seine Grenzen. Dieser
Effekt wird auch als Fluch der Dimensionen® [65] bezeichnet und ist eines der wesentlichen
Hindernisse bei der Entwicklung von Lernverfahren fiir Serviceroboter.

Erkenntnisse der Kognitionswissenschaften [66] legen nahe, dass Menschen diesen Her-
ausforderungen begegnen, indem sie Strukturen in den Aufgaben und in ihrer Umgebung
erkennen und Aufgaben so lange in Teilaufgaben zerlegen, bis nur noch atomare, einfach
zu losende Aufgabenteile vorhanden sind. Inspiriert durch dieses biologische Vorbild
stellen hierarchische Methoden einen vielversprechenden Ansatz dar, um Lernverfahren
flir Roboter fiir komplexe Anwendungen zu skalieren. Diese kénnen von hierarchischen
Strukturen profitieren, die in der Regel in komplexen Aufgaben vorhanden sind. Au-
Berdem konnen sie verschiedene Arten der Abstraktion verwenden, um Aufgaben in
kleinere Einheiten mit reduzierter Komplexitiat zu unterteilen und somit das Lernen
zu beschleunigen. Ein Beispiel fiir solch eine hierarchische Unterteilung einer Aufgabe
ist in Abbildung 5.1 dargestellt. Das Lernen einer langen Folge von Aktionen kann
beispielsweise hdufig vereinfacht werden, indem repetitive Sequenzen von Aktionen zu
Makrooperationen zusammengefasst werden. Komplexe Aufgaben kénnen durch Verwen-
dung dieser abstrakteren Aktionen gelést werden. Durch Reduzierung der bendtigten
Anzahl von Schritten und der Entscheidungen, die auf den héheren Ebenen getroffen
werden miissen, kann auf diese Weise das Lernen erheblich beschleunigt werden. Diese Art
der Abstraktion wird oftmals als zeitliche Abstraktion® [67] bezeichnet. Eine weitere Art,
die Komplexitédt einer Aufgabe zu reduzieren, ist es, diejenigen Dimensionen des Zustands-
raumes zu identifizieren, die unwichtig fiir bestimmte Teilaufgaben sind. Somit kénnen
flir die verschiedenen Teilaufgaben verschiedene Zustandsrdume definiert werden, die nur
die jeweils benotigten Variablen betrachten. Eine solche Strategie wird als Abstraktion des
Zustandsraumes® bezeichnet. Schlieflich kann eine Teilaufgabe hiufig in verschiedenen
Kontexten angewandt werden, so dass diese nicht mehrfach gelernt werden muss, sondern
vorhandenes Wissen durch Wiederverwendung* effizient genutzt werden kann. Dies fiithrt
dazu, dass Erfahrungen beim Lernen auf weniger Aufgaben aufgeteilt werden miissen
und somit zum Lernen pro Teilaufgabe mehr Informationen zur Verfiigung stehen. Die

engl.: curse of dimensionality
engl.: temporal abstraction
engl.: state abstraction

1
2
3
Yengl.: subtask sharing
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(a) Abstraktion in der Zeit

(¢) Wiederverwendung von Teilaufgaben

Abbildung 5.2: Beispielhafte Darstellungen der verschiedenen Abstraktionsarten beim
hierarchischen Lernen. In Abbildung (a) wird die zeitliche Abstraktion beschrieben, bei
der, statt viele kleine Schritte zu machen, auf héheren Ebenen grifiere Schritte gemacht
werden konnen und somit weniger Entscheidungen gefdllt werden miissen. In Abbildung (b)
ist die Abstraktion des Zustandsraumes dargestellt. Diese beschreibt, dass zum Lernen
nicht immer der gesamte Zustand benotigt wird, sondern fir verschiedene Aufgaben auf
verschiedenen Abstraktionsebenen unter Umstinden nur ein kleiner Teil davon. Zum
Beispiel sind zum Greifen eines Objektes nur die Informationen dber dieses und die
Oberfliche, auf der sich das Objekt befindet, wichtig. In Abbildung (c) ist die gemeinsame
Nutzung von Teilaufgaben dargestellt. So kann der Roboter die gelernte Greifbewequng fiir
verschiedene Arten von Aufgaben einsetzen beziehungsweise diese aus den verschiedenen
Aufgaben lernen. Hier wird zum Beispiel die Greifbewegung sowohl fiir das Einkaufen im
Supermarkt als auch zum Offnen einer Flasche benutzt.

verschiedenen Arten der Abstraktionen sind beispielhaft in Abbildung 5.2 dargestellt.
Um diese Ideen in einem technischen Lernverfahren umzusetzen, schlug Dietterich das
hierarchische MAXQ-Verfahren [68] vor. Dabei handelt es sich um einen Ansatz fiir
Bestéarkendes Lernen, der auf einer hierarchischen Zerlegung der Q-Funktion beruht und
es ermdglicht, die genannten Arten von Abstraktionen in diskreten Rdumen auszunutzen.
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In diesem Kapitel wird der MAXQ-Ansatz auf kontinuierliche Zustandsrdume angewen-
det, welche ein typisches Merkmal von praktischen Aufgaben sind, und das hierarchische
Bestéarkende Lernverfahren mit dem Lernen aus Demonstrationen in einem interaktiven
hierarchischen Ansatz ergdnzt. Um MAXQ fiir hierarchisch strukturierte Aufgaben mit
kontinuierlichen Zustandsraumen anwenden zu kénnen, wird Gauf-Prozess-Regression [24]
eingesetzt, um kontinuierliche Approximationen der Q-Funktionen der einzelnen Teilauf-
gaben auf den unterschiedlichen Abstraktionsebenen zu bestimmen. Als Grundlage der
Approximation werden die Erfahrungen des Systems genutzt, die bei der Evaluation von
Aktionen gesammelt werden, die dem System demonstriert oder die autonom ausgewéhlt
werden. Daraus werden probabilistische Schatzungen von Nutzenwerten {iber den Raum
aus Zustdnden und Aktionen berechnet, indem rekursiv die Schitzungen der zusammen-
gesetzten und atomaren Teilaufgaben der Aufgabenhierarchie folgend aggregiert werden.
Diese Schitzungen sind zentraler Bestandteil des Ansatzes, da die damit verbundenen
Unsicherheiten die Sicherheit des Systems tiiber das Ergebnis einer Aktion anhand des
vorhandenen Wissens ausdriicken. Basierend auf den geschitzten Q-Werten und den
dazugehorigen Unsicherheiten, berechnet das System im Bestdrkenden Lernverfahren
ein Bayessches Explorationskriterium, welches fundierte Entscheidungen fiir vielverspre-
chende Aktionen trifft, anstatt mit einer Zufallsexploration zu arbeiten. Dadurch wird
die benétigte Anzahl an Versuchen, die durchgefiihrt werden miissen, um Aktionen mit
einem hohen Q-Wert zu finden, stark reduziert.

Um auch beim Lernen hierarchischer Aufgaben die Sicherheit des Roboters und seiner
Umgebung zu gewéhrleisten, wird auch fiir diese Aufgaben der Wert der Erwarteten
Veranderung als Entscheidungskriterium zwischen autonomem Lernen und Lernen aus
Demonstrationen eingesetzt. Diese wird ebenfalls fiir das Lernen von Aktionssequenzen
in Kapitel 4 eingesetzt und wird hier in den MAXQ-Algorithmus fir hierarchisches
Bestédrkendes Lernen fiir die verschiedenen Teilaufgaben integriert. Dabei flieflen in die
Berechnung der Erwarteten Verdnderung fiir eine Teilaufgabe die rekursiv entlang der
MAXQ-Hierarchie berechneten Schitzungen der Q-Werte ein.

Um effizient geeignete Aktionen zur Losung einer Aufgabe zu finden, bendtigt das
Bestéarkende Lernverfahren mit der beschriebenen Bayesschen Explorationsstrategie Hin-
tergrundwissen tiber die Aufgabe. Anstatt das System mittels einer Initialisierungsphase
vorzutrainieren, wird ein interaktiver Ansatz genutzt, der dem System erlaubt, Demons-
trationen fiir beliebige Teilaufgaben von einem Experten zu erfragen, wenn nicht gentigend
Wissen vorhanden ist. Durch diese Demonstrationen wird die Suche des Bestadrkenden
Lernens nach geeigneten Aktionen fokussiert und somit beschleunigt. Zudem wird der
Arbeitsaufwand fiir das Demonstrieren von Losungen gering gehalten, indem die iterative
Auswahl der geeignetsten Lernmethode fiir jede einzelne Teilaufgabe auf jeder Abstrak-
tionsebene der hierarchischen Aufgabe einzeln getroffen wird. Des Weiteren sind die
Aktionen, die zur Demonstration der Losung einer hierarchischen Teilaufgabe vorgefiihrt
werden miissen, auf eine Hierarchieebene beschriankt. Sofern geniigend Wissen vorhanden
ist, versucht das System die darin enthaltenen Teilaufgaben autonom zu lésen. Schliellich
wird durch die beobachteten Demonstrationen eine Préferenz fiir die autonome Bayessche
Suche nach geeigneten Aktionen ausgedriickt, welche diejenigen Aktionen des Roboters
bevorzugt, die fiir einen menschlichen Mitarbeiter vorhersagbar sind. Dies ist besonders
vorteilhaft fiir Anwendungen, in denen Roboter eng mit Menschen zusammenarbeiten.
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5.1.1 Verwandte Arbeiten

Im Laufe der Zeit haben Forscher verschiedene Moglichkeiten untersucht, um hierarchische
Strukturen und Abstraktionen zum Skalieren von Bestdrkendem Lernen in komplexen
Anwendungen fiir Roboter zu verwenden [69, 70].

Eine Reihe von Arbeiten konzentriert sich dabei auf zeitliche Abstraktion, indem
mehrere Aktionen zu sogenannten Makro-Aktionen oder Options [60] zusammengefasst
werden. Somit werden komplexe Strategien in eine Reihe einfacher Bewegungsabléiufe
und eine Strategie zur situationsabhingigen Aktionswahl zerlegt. Eine Reihe von Ar-
beiten betrachtet hierbei parametrische Formen von Makro-Aktionen und untersucht
Methoden, die deren Parameter durch die Optimierung der langfristigen Belohnung
verbessern. Daniel et al. [71] schlagen eine hierarchische Erweiterung der Relative Entropy
Policy Search (REPS) [72] Methode vor, um verschiedene Aktionen zur Losung einer
Aufgabe in unterschiedlichen Situationen zu lernen. Dabei verwenden sie dynamische
Bewegungsprimitive (DMP) [18] zur Beschreibung von Aktionen und schlagen einen
Optimierungsansatz vor, um sowohl die Parameter als auch eine Strategie zur Auswahl
einer geeigneten DMP zu bestimmen. In einer weiteren Arbeit [55] erweitern die Autoren
diesen Ansatz, um auch Sequenzen einfacher Bewegungen lernen zu kénnen. Stulp und
Schaal [73] schlagen einen Ansatz basierend auf dem PI2-Algorithmus [58] vor, um gleich-
zeitig sowohl die Zwischenziele einer Sequenz von Bewegungsprimitiven als auch deren
Formparameter zu optimieren. Auch hier werden Bewegungen durch DMP représentiert.
Die Parametrisierung von Bewegungen durch dynamische Systeme erlaubt es beiden
Ansétzen, auch Aufgaben zu lernen, fiir die kontinuierliche Zustands- und Aktionsrdume
benottigt werden. Weiterhin nutzen beide Ansétze iiberwachtes Lernen aus Demonstratio-
nen, um die jeweiligen Parameter zu initialisieren. In beiden Fallen werden jedoch nur
zweistufige Strategien und Abstraktionen durch zeitliche Zusammenfassung von Aktionen
betrachtet. Dariiber hinaus muss die Lange der Aktionssequenzen jeweils im Voraus
bekannt sein, was die Flexibilitdt der Systeme bei der Wahl der optimalen Aktionssequenz
im Gegensatz zu dem in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren einschrankt.

Konidaris et al. [61] nutzen anstelle parametrisierter Strategien eine Approximation der
Nutzenfunktion zur impliziten Reprasentation von Bewegungen. Dariiber hinaus ermogli-
chen sie die Verwendung von Zustandsabstraktionen, indem sie jeder Bewegung einen
individuellen Zustandsraum aus einer vorgegebenen Liste von Abstraktionen zuordnen
und so die Komplexitdt der einzelnen Nutzenfunktionen reduzieren. Die einzelnen Bewe-
gungen sowie die ihnen zugeordneten Abstraktionen werden dabei aus demonstrierten
Trajektorien gelernt. Die Zuordnung zu verschiedenen Abstraktionen liefert gleichzeitig
ein Kriterium zur Segmentierung der Trajektorien. Die so bestimmten Segmente werden
unter Beriicksichtigung ihrer statistischen Ahnlichkeiten in umgekehrter Reihenfolge
zusammengefasst und zu ldngeren Bewegungsfolgen verkniipft. Mehrere Bewegungsfolgen,
die aus unterschiedlichen Situationen zu demselben Zielzustand fithren, bilden dabei
eine Baumstruktur aus verschiedenen Strategien zur Losung einer Aufgabe. Um die aus
Demonstrationen gelernten Teilbewegungen sowie die Ubergéinge zwischen ihnen weiter
zu verbessern, schlagen die Autoren den Einsatz von Bestdrkenden Lernverfahren vor.

Die bisher vorgestellten Ansétze um hierarchische Strukturen in Bestédrkenden Lern-
verfahren zu nutzen folgen dem Options-Formalismus, bei dem Strategien zur Losung
verschiedener Teilaufgaben jeweils unabhéngig voneinander repréasentiert werden. Das
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MAXQ-Verfahren stellt hierzu einen alternativen Ansatz dar, der es durch eine ge-
schickte Zerlegung der Q-Funktion ermdglicht, weitere Formen von Abstraktionen im
Bestdrkenden Lernen zu nutzen. Zu der urspriinglichen MAXQ-Methode werden un-
terschiedliche Erweiterungen vorgeschlagen, um die Skalierbarkeit des Verfahrens und
dessen Leistungsfihigkeit durch die Integration von Vorwissen zu verbessern. In verschie-
denen Arbeiten werden hierzu modellbasierte Ansétze entwickelt, in denen Vorwissen als
a priori-Verteilung tiber die Modellparameter eingebracht werden kann. Cao et al. [74]
erweitern das MAXQ-Verfahren um Modelle der Belohnungen und der Ubergangswahr-
scheinlichkeiten fiir primitive Aktionen. Dies erlaubt es, Vorwissen iiber die Dynamik
und die Belohnungsstruktur der Umgebung in den Lernprozess einflielen zu lassen. Da
diese Informationen jedoch nur auf der Ebene atomarer Aktionen zur Verfligung stehen,
schlagen die Autoren eine Erweiterung des MAXQ-Lernverfahrens zu einem hybriden
Algorithmus vor, der modellbasierte und modellfreie Elemente vereint. Nach jeder ato-
maren Aktion wird dabei die a posteriori-Verteilung der Modellparameter anhand des
beobachteten Zustandsiibergangs und der erhaltenen Belohnung aktualisiert. In festen
Intervallen werden geméfl dieser Verteilung neue Parameterwerte bestimmt. Mit die-
sen werden anschliefend die Werte der Komponenten der MAXQ-Zerlegung rekursiv
entsprechend den Vorschriften des reguliren MAXQ-Lernalgorithmus aktualisiert. Die
Autoren zeigen empirisch, dass der Lernprozess durch die Einfiihrung von Modellen
beschleunigt wird. Der Vorteil wéchst dabei mit der Genauigkeit der zur Verfiigung
stehenden a priori-Informationen. Der in diesem Kapitel vorgestellte Ansatz unterscheidet
sich von dem hybriden, modellbasierten Ansatz von Cao et al. dadurch, dass er die
urspriingliche modellfreie Struktur der MAXQ-Methode beibehélt und eine Bayessche
Explorationsstrategie vorschlégt. Vorhandenes Expertenwissen wird in dieser Arbeit in
Form von demonstrierten Aufgabenlésungen anstatt durch a priori-Verteilungen iiber
Modellparameter integriert.

Jong und Stone [75] schlagen eine hierarchische Zerlegung der Belohnungs- und Uber-
gangsmodelle fiir alle Teilaufgaben der Hierarchie vor und erweitern den MAXQ-Ansatz
um die optimistische Exploration des modellbasierten R-MAX-Algorithmus [76]. Der
resultierende Algorithmus mit dem Namen Fitted R-MAXQ nutzt kernelbasierte Funkti-
onsapproximationstechniken zur Generalisierung der Modellparameter auf unbeobachtete
Zustands- und Aktionspaare in Kombination mit einer iterativen Approximation der
Nutzenfunktion [77], um Strategien fiir Teilaufgaben in kontinuierlichen Zustands- und
Aktionsrdumen zu lernen. Wahrend bei der Explorationsstrategie von R-MAX unbekannte
Zustands- und Aktionspaare begilinstigt werden, wird in dieser Arbeit eine Explorati-
onsstrategie verfolgt, die zwischen der Optimierung der Belohnungen und dem Risiko,
unbekannte Aktionen auszufithren, abwégt.

Bai et al. [78] bauen in ihrer Arbeit ebenfalls auf der MAXQ-Methode auf und wenden
diese in kontinuierlichen Zustands- und Aktionsrdumen an, indem sie eine explizite
Représentation der Komponenten der MAXQ-Zerlegung vermeiden. Stattdessen nutzen
sie einen Online-Algorithmus, der rekursiv den Nutzen von besuchten Zustdnden ent-
sprechend der MAXQ-Zerlegung berechnet. Um diese Berechnung effizient durchfiihren
zu kénnen, schlagen die Autoren vor, die erwartete Belohnung fiir das Beenden einer
Teilaufgabe nach Ausfithrung der néchsten Aktion anhand einer a priori-Verteilung der
Zielzustdnde dieser Aktion zu approximieren. Die Verfiigbarkeit von Wissen iiber die
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Aufgabe und die Umgebung zur Bestimmung der a priori-Verteilung der Zielzustédnde
hat dabei mafigeblichen Einfluss auf die Ergebnisse dieses Verfahrens. Die resultierende
Rekursion wird anhand einer Tiefenbegrenzung und heuristischer Aktionsauswahltechni-
ken optimiert. Im Gegensatz zu dem Ansatz von Bai et al. nutzt der hier vorgestellte
Ansatz Demonstrationen der Aufgabe, um dem System Expertenwissen zu vermitteln.
Durch Generalisierung der Informationen von besuchten Zustidnden vermeidet der Ansatz
in diesem Kapitel ebenfalls die Vorberechnung vollstdndiger Strategien zur Losung von
Teilaufgaben, dhnlich zu einem Online-Ansatz. Doch im Gegensatz zu den ad-hoc Berech-
nungen, die in dem Ansatz von Bai et al. durchgefithrt werden, verwendet das in diesem
Kapitel vorgestellte System beobachtete Instanzen, um zukiinftige Entscheidungen zu
verbessern.

5.1.2 Wissenschaftlicher Beitrag

In diesem Kapitel wird die MAXQ-Methode fiir hierarchisches Bestérkendes Lernen
fiir den Einsatz in kontinuierlichen Zustandsrdumen erweitert. Zusétzlich wird darauf
aufbauend ein Lernalgorithmus vorgestellt, der den MAXQ-Algorithmus fiir hierarchi-
sches Bestarkendes Lernen in kontinuierlichen Zustandsrdumen mit dem Lernen aus
Demonstrationen von Teilaufgaben integriert.

Um die Anwendung des MAXQ-Lernalgorithmus auf kontinuierliche Zustandsraume
zu ermoglichen, werden die Komponenten der MAXQ-Zerlegung der QQ-Funktion durch
Gauf3-Prozesse approximiert. Die Nutzenfunktionen von Zustands- und Aktionspaaren der
einzelnen Teilaufgaben auf den verschiedenen Abstraktionsebenen der MAXQ-Hierarchie
werden dabei jeweils durch unabhéngige Gauf-Prozesse modelliert. Um ein effizientes Be-
stdrkendes Lernen zu ermdglichen, setzt der Ansatz innerhalb des MAXQ-Lernalgorithmus
ein Bayessches Explorationskriterium ein, das auf der Optimierung der Erwarteten Ver-
anderung aus Kapitel 4 basiert.

Zur Berechnung der Erwarteten Verédnderung wird eine probabilistische Schatzung der
Q-Funktion aus den Gaufl-Prozess-Approximationen ihrer Komponenten bestimmt. Dazu
werden die Erwartungswerte und Unsicherheiten von durch Gau-Prozess-Regression
bestimmten Schétzungen rekursiv entlang der MAXQ-Zerlegung der Q-Funktion ag-
gregiert. In den vorangegangenen Kapiteln konnte bereits gezeigt werden, dass durch
die Beriicksichtigung von Unsicherheiten bei der Exploration und die Kombination der
Erwarteten Verbesserung und Verschlechterung in einem gemeinsamen Kriterium vielver-
sprechende Aktionen gewéahlt werden, wiahrend gleichzeitig die Sicherheit des Roboters
und seiner Umgebung gewéhrleistet wird. Durch die rekursive Bestimmung probabilisti-
scher Schiatzungen der Q-Funktion ermdglicht es der hier vorgestellte Ansatz, auch in
einem hierarchischen Bestdrkenden Lernverfahren von diesen Vorteilen zu profitieren.

In dem hier vorgestellten Lernverfahren wird das Bestdrkende Lernen als eines von
zwei komplementiren Modulen eingesetzt. Erginzt wird es durch ein interaktives Modul,
das dem System erlaubt, Demonstrationen von einem Experten anzufordern, um anhand
dieser die Losung einer Teilaufgabe zu erlernen. Die Entscheidung zwischen diesen
beiden Modulen wird in jeder Iteration des Verfahrens und fiir alle Teilaufgaben auf
den verschiedenen Ebenen der Zerlegungen individuell durch ein Entscheidungsmodul
getroffen. Dieses nutzt ebenfalls den rekursiv bestimmten Q-Wert, um abzuwégen, welches

98



5.2 Hierarchisches Lernverfahren fiir sequentielle Aufgaben

der beiden Lernverfahren das geeignetere ist, um eine sichere und effektive nachste
Aktion zur Losung der aktuellen Teilaufgabe zu bestimmen. Indem das System gezielt
Demonstrationen fiir einzelne Teilaufgaben auf bestimmten Ebenen anfordern kann,
fiir die nicht genug Erfahrungen fiir eine sichere autonome Lésung vorliegen, werden
unnotige Demonstrationen bereits gelernter Aufgabenteile vermieden und der Aufwand
fiir den Experten reduziert. Bei der Demonstration wird der angefragte Aufgabenteil
durch die Aktionen der darunter liegenden Ebene vorgefiihrt, so dass unnétig komplexe
Demonstrationen iiber mehrere Ebenen vermieden werden.

Durch eine modulare Architektur kann fiir alle Teilaufgaben auf den unterschiedlichen
Abstraktionsebenen der MAXQ-Hierarchie das kombinierte Lernverfahren auf die gleiche
Weise eingesetzt werden, so dass ein leicht zu skalierendes System entsteht, welches um
weitere Abstraktionsebenen zum Losen komplexerer Aufgaben erweiterbar ist. Hierfiir
miissen lediglich die Parameter fiir die neuen Ebenen, wie die Beschreibung der Situationen
und Aktionen, sowie die Zuteilung der Belohnungen, angepasst werden.

Das Kapitel hat den folgenden Aufbau: In Abschnitt 5.2 wird das kombinierte Verfahren
zum Lernen hierarchischer Aufgaben mit kontinuierlichen Zustandsraumen erldutert. Dazu
werden zunéchst die Version des MAXQ-Algorithmus mit Gauf3-Prozessen und die sich
dadurch ergebenden Vorteile vorgestellt, anschlieend werden die beiden auf jeder Ebene
eingesetzten Lernverfahren, das Lernen aus Demonstrationen und das Bestédrkende Lernen,
beschrieben. Zuletzt wird erklért, wie die Entscheidung zwischen den beiden Verfahren
in jeder Situation und auf jeder Ebene getroffen wird. Im darauffolgenden Abschnitt 5.3
wird zunédchst die Aufgabe, verschieden hohe Stapel von Boxen zu versetzen, wie auch
die hierarchische Zerlegung dieser, insbesondere im Zustands- und Aktionsraum und bei
den zu vergebenen Belohnungen, erldutert und anschliefend das hierarchische System
evaluiert. Im Abschnitt 5.4 wird der hierarchische Ansatz zusammengefasst und die
Ergebnisse der in diesem Kapitel vorgestellten Arbeiten diskutiert.

5.2 Hierarchisches Lernverfahren fiir sequentielle
Aufgaben

In diesem Kapitel wird ein integrierter Ansatz fiir das hierarchische Lernen mit Robotern
in einer komplexen Doméne vorgeschlagen. Dabei wird auf der MAXQ-Methode fiir
hierarchisches Bestiarkendes Lernen aufgebaut. Dieses Verfahren, das urspriinglich fiir
diskrete Umgebungen entwickelt wurde, wird in diesem Kapitel fiir die Verwendung in
kontinuierlichen Zustandsrdumen erweitert. Dazu werden Gauf-Prozess-Approximationen
der Komponenten der MAXQ-Zerlegung der Q-Funktion fiir zusammengesetzte und
atomare Teilaufgaben verwendet. Mit Hilfe dieser Approximation berechnet das System
Schitzungen der Nutzenfunktion iiber Zustands- und Aktionsrdume durch rekursives
Aggregieren von GauB-Prozess-Vorhersagen und deren Unsicherheiten {iber die Hierarchie
der Teilaufgaben. Zur Bestimmung geeigneter Losungsstrategien fiir die einzelnen Teilauf-
gaben im Bestédrkenden Lernverfahren wird jeweils ein Bayessches Explorationskriterium
basierend auf dem Wert der Erwarteten Verdnderung verwendet. Dieses implementiert
eine Abwagung zwischen der Optimierung des Q-Wertes und der Vermeidung potenzieller
Risiken fiir den Roboter, wobei Informationen iiber Aktionen auf tieferen Hierarchie-
ebenen beriicksichtigt werden. Diese Strategie fithrt zu einem effizienten und sicheren
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Lernverhalten des hier vorgestellten Systems.

Des Weiteren wird der MAXQ-Algorithmus mit dem Lernen aus Demonstrationen
kombiniert, um durch Einbeziehung von Expertenwissen die Suche des Bestarkenden
Lernens zu fokussieren. Dazu wird es dem hier vorgestellten System erlaubt, nach
Demonstrationen eines Experten zu fragen, wenn die zuvor gesammelten Erfahrungen
nicht ausreichend sind, um eine Aktion vorzuschlagen, die mit hoher Wahrscheinlichkeit zu
einer guten Belohnung fithrt. Die Entscheidung fiir eine der beiden Arten des Lernens wird
inkrementell fiir jede auftretende Situation und fiir jede Teilaufgabe in der Hierarchie
getroffen. Dies fithrt zu einem kohédrenten System, in dem die gleiche Logik in allen
Teilaufgaben auf jeder Abstraktionsebene angewendet wird. Das bringt den Vorteil mit
sich, dass das System leicht fiir komplexere Aufgaben um weitere Ebenen erweiterbar ist,
da jede Ebene gleich aufgebaut ist und immer die gleichen Algorithmen benutzt werden.
Indem der Ansatz die Starken beider Lernverfahren, des Lernens aus Demonstrationen
und des Bestiarkenden Lernens, ausnutzt, ist der kombinierte Ansatz in der Lage, Losungen
fiir Aufgaben mit einem groflien Zustandsraum schneller als mit Bestdrkendem Lernen
alleine und mit angemessenem Aufwand seitens des Experten zu lernen.

5.2.1 Kontinuierliches MAXQ-Lernen mit Unsicherheiten

Die MAXQ-Methode wurde von Dietterich [68] vorgeschlagen, um durch Bestiarkendes
Lernen Strategien fir hierarchisch strukturierte Markov-Entscheidungsprobleme [41] zu
lernen. Dazu wird durch den MAXQ-Ansatz die Nutzung von Abstraktionen, wie sie in der
Einleitung beschrieben wurden, im Rahmen des Q-Lernens [42] erméglicht. Dies erhoht die
Skalierbarkeit dieser Methode, was fiir reale Aufgaben erforderlich ist. Die Kernidee des
Ansatzes ist dabei, dass sich die Q-Funktion einer hierarchischen Strategie zum Losen einer
Teilaufgabe in eine Summe aus zwei Komponenten zerlegen lésst. Die erste Komponente
enthilt die erwartete Belohnung fiir das Ausfiihren der unmittelbaren Aktion. Die zweite
Komponente beschreibt die erwartete kumulative Belohnung fiir das Losen der Teilaufgabe
nach Abschluss dieser unmittelbaren Aktion. Wird die unmittelbare Aktion, die ihrerseits
aus mehreren Schritten bestehen kann, als eigenstdndige Teilaufgabe aufgefasst, entspricht
die erste Komponente dem Wert der Nutzenfunktion dieser Teilaufgabe, wobei Aktionen
anhand einer gegebenen Strategie ausgewéahlt werden. Der Notation von [68] folgend,
kann dies wie folgt ausgedriickt werden. Sei s der aktuelle Zustand und a eine durch
die Strategie m;(s) ausgewéhlte Aktion innerhalb der Teilaufgabe i. Dann beschreibt die
Q-Funktion Q™ (i, s,a) einer Strategie m den erwarteten Gewinn fiir das Ausfiithren der
Aktion a in der Situation s und die anschliefende Vollendung der Teilaufgabe i durch
Aktionen, die geméafl der hierarchischen Strategie m gewédhlt werden. Diese Funktion
lasst sich mit Hilfe der MAXQ-Zerlegung in die Summe der Nutzenfunktion V7 (a, s) der
Teilaufgabe a von 7 und der erwarteten kumulativen Belohnung C™(i, s, a) unterteilen,
die den Nutzen fiir das Abschliefen der Teilaufgabe ¢ nach Ausfithrung von a beschreibt.
In diesem Zusammenhang wird C™ (i, s, a) als Abschlussnutzenfunktion® der Teilaufgabe 4
in der Situation s fiir die Aktion a bezeichnet. Auf diese Weise ergibt sich eine rekursive
Zerlegung der Q-Funktion einer gelernten Strategie entlang der hierarchischen Struktur

Sengl.: completion function
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der zu lernenden Aufgabe:

Q" (i,s,a) =V (a,s)+C"(i,s,a),
. Q(i, s, mi(s)) falls ¢ zusammengesetzt (5.1)
V(i s) = ZP(S'[S, i)R(s|s,i) falls i atomar

Dabei beschreibt R die Belohnung eines einzelnen Schrittes, die das System erhélt,
wenn es eine atomare Aktion 7 in einem Zustand s ausfithrt und dieses zu einem Uber-
gang in den Zustand s’ fithrt und P die Wahrscheinlichkeit des Ubergangs nach s’ ist.
Stellt mg, mq, ..., mp den Pfad der ausgewéhlten Teilaufgaben dar, der mit mg auf der
obersten Ebene einer Teilaufgabe beginnt und mit my als atomarer Aktion auf der
untersten Ebene endet, und sei fiir jede Teilaufgabe m; auf einer Ebene i die Aktion a;
anhand der hierarchischen Strategie 7(s) = a; bestimmt, so kann Q7 (my, s, 7(s)) nach
Gleichung (5.1) wie folgt bestimmt werden:

Q"(mo, s,7(s))

= V™(my,s) + C™(my, s, ap)

(5.2)
= V™(ma,s) + C™(m,s,a1) + C"(myg, s,ap)

=V™(mg,s) + C"(mk_1,8,a5-1) + ...+ C"(m1,s,a1) + C"(my, s, ap)

Analog zu vielen anderen Ansétzen fiir hierarchisches Bestarkendes Lernen [67] wird
auch durch das MAXQ-Verfahren die Komplexitit der Lernaufgabe verringert, indem
diese in Teilaufgaben zerlegt wird, die von Teilaufgaben hoherer Abstraktionsebenen in
einem einzigen Aktionsschritt ausgefiihrt werden kénnen. Eines der wichtigsten Merkmale
von MAXQ besteht jedoch darin, dass dieses Verfahren nicht nur mit einer Hierarchie
aus Teilaufgaben arbeitet, sondern mit der MAXQ-Zerlegung auch eine entsprechende
Gliederung der Q-Funktion einfiihrt. Dadurch wird die Nutzenfunktion der Gesamtaufgabe
in Nutzenfunktionen fiir die individuellen Teilaufgaben unterteilt. Diese Repréasentation
flihrt dazu, dass die Nutzenfunktionen der Teilaufgaben kontextfrei sind, was bedeutet,
dass der Nutzen einer Aktion in einer Teilaufgabe nicht von dem Kontext abhéngt,
in dem die Aufgabe ausgefiihrt wird. Gelernte Nutzenfunktionen kénnen somit fiir
verschiedene Aufgaben wiederverwendet werden. Gleichzeitig kénnen Erfahrungen, die bei
der Anwendung einer Aktion in verschiedenen Aufgaben gesammelt werden, zum Lernen
dieser Aktion kombiniert werden. Da in der Regel nicht der gesamte Zustandsraum fiir alle
Teilaufgaben relevant ist, fihrt die hierarchische Struktur gleichzeitig dazu, dass grofie
Teile des Zustandsraumes in den einzelnen Teilaufgaben vernachlissigt werden koénnen.
Somit wird sowohl der Speicheraufwand fiir die Nutzenfunktionen beziehungsweise die
Abschlussnutzenfunktionen reduziert, als auch der Aufwand, der nétig ist, um eine
gegebene Aufgabe zu erlernen. Diese Reduktion der Dimensionen des Zustandsraumes
fiihrt dazu, dass mehrere Situationen des urspriinglichen Zustandsraumes auf denselben
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Zustand im reduzierten Zustandsraum einer Teilaufgabe abgebildet werden. Somit wird
die Effizienz des Verfahrens erhoht, da die zur Verfiigung stehenden Informationen zum
Lernen einer geringeren Anzahl an Paaren von Zustdnden und Aktionen verwendet werden
kénnen.

Zusammen mit der Zerlegung der Nutzenfunktion fiir Aktionen in eine Summe aus
Abschlussnutzenfunktionen zusammengesetzter Aufgaben und Nutzenfunktionen atomarer
Aufgaben présentieren Dietterich et al. eine Variante des Q-Lernalgorithmus, um die
Komponenten dieser Zerlegung zu lernen. Dazu fithrt dieser, beginnend in einem beliebigen
Zustand einer beliebigen Teilaufgabe, rekursiv Aktionen geméfl einer vom Benutzer
festzulegenden Explorationsstrategie aus. Nach jeder atomaren Aktion wird die Schétzung
iiber den Nutzen dieser Aktion entsprechend der erfahrenen Belohnung aktualisiert. Sobald
eine Teilaufgabe abgeschlossen ist, wird die Abschlussnutzenfunktion der entsprechenden
Aktion in der {ibergeordneten Aufgabe mit dem erwarteten Gewinn des neuen Zustandes
in der Elternaufgabe aktualisiert. Die entsprechenden Gleichungen hierfiir lauten:

Viga(iss) = (1 = au(i)) - Vi(i, 8) + ae(i) - 7t

5.3
Ciy1(i,5,a) = (1 — (i) - Cy(i, 5,a) + (i) - YN Vi(i, s) (5:3)

Dabei bezeichnet ay(i) die zeitabhiéingige Lernrate fiir eine Teilaufgabe i, der Wert vV
bezeichnet den entsprechend der Léange einer ausgefiihrten Teilaufgabe potenzierten
Abklingfaktor und r; die Belohnung, die das System fiir die Ausfiihrung einer primitiven
Aktion erhélt. Da die Nutzenfunktion V;(i, s), die in der obigen Gleichung zur Aktualisie-
rung der Werte der Abschlussnutzenfunktion benétigt wird, nur fiir atomare Aktionen
explizit reprasentiert wird, muss ihr Wert fiir zusammengesetzte Aktionen rekursiv be-
rechnet werden, indem die Gleichungen fiir die MAXQ-Zerlegung (5.1) rekursiv aufgelost
werden. Dabei wird die Strategie m durch den max-Operator ersetzt, so dass in jedem
Schritt die beste Aktion zur Berechnung des erwarteten Gewinns ausgewéhlt wird:

max Q:(i,s,a) falls i zusammengesetzt
Vi(i, s) falls 7 atomar (5.4)
Qu(i,s,a) = Vi(a,s) + Ci(i, s,a)

Die Indizes ¢t deuten dabei an, dass sich die Funktionen iiber die Zeit &ndern, da in jeder
Iteration des Lernverfahrens neue Informationen einflieflen, die dazu beitragen, dass die
Funktionen sich iterativ den optimalen Funktionen V*(i, s) beziehungsweise Q*(i, s, a)
annahern.

In hierarchisch strukturierten Aufgaben werden somit auf jeder Ebene Entscheidungen
fiir Aktionen getroffen, wihrend die Belohnungen typischerweise nur auf der untersten
Ebene vergeben werden. Somit kann es dazu kommen, dass der Lernalgorithmus trotz
korrekter Entscheidungen in einer atomaren Aufgabe eine schlechte Belohnung bekommt,
die durch eine zuvor getroffene Entscheidung auf einer hoheren Ebene verursacht wurde
und die das System durch atomare Aktionen nicht beeinflussen kann. Um diese hier-
archische Form des Zuweisungsproblems von Belohnungen® wihrend des Lernens zu
vermeiden, kann der Designer der MAXQ-Hierarchie verschiedene Arten der Belohnung
verschiedenen Teilaufgaben auf verschiedenen Aufgabenebenen zuordnen.

Vili,s) =

Sengl.: hierarchical credit assignment problem
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Abbildung 5.3: Darstellung einer moglichen MAXQ-Zerlequng einer Aufgabe mit der
dazugehorigen Zerlequng der Q-Funktion in Nutzen- und Abschlussnutzenfunktionen. Auf
der obersten Ebene ist die zu ldsende Gesamtaufgabe dargestellt, welche mit Hilfe der auf
der mittleren Ebene gegebenen zwei Teilaufgaben gelost werden kann. Zum Lésen dieser
liegen wiederum vier verschiedene Teilaufgaben auf der untersten Ebene vor, die primitive
Aktionen darstellen. Die Nutzenfunktionen beziehungsweise die Abschlussnutzenfunktionen
jeder der durch Kreise dargestellten Aufgaben oder Teilaufgaben werden durch einen
eigenen Gauf-Prozess modelliert. Fiir Aufgaben, die mit dem Buchstaben V versehen sind,
wird die Nutzenfunktion der ausgefiihrten Aktion approzimiert, wihrend fir Aufgaben,
mit einem C gekennzeichnet sind, die Abschlussnutzenfunktionen beschrieben werden.

Das Lernen einer hierarchischen Strategie mit dem MAXQ-Ansatz erfordert, dass
die Werte der Abschlussnutzenfunktionen aller zusammengesetzten Teilaufgaben und
die Werte der Nutzenfunktionen aller atomaren Aufgaben gespeichert werden. In An-
wendungen mit kontinuierlichen Zustandsraumen ist es unmoglich, diese Werte fur alle
Zustédnde explizit zu repréisentieren. Zusétzlich ist es in praktischen Anwendungen in
der Regel der Fall, dass ein Bestédrkender Lernagent nur einen kleinen Teil des Zustands-
und Aktionsraumes besucht. Zum einen kénnen nicht alle theoretisch moglichen Konfigu-
rationen in der Praxis eingenommen werden, zum anderen ist der Aufwand hierfiir zu
grof3, wodurch der Lernprozess langsam und ineffizient wiirde. Daher ist es sinnvoller,
die vorhandenen Ressourcen auf diejenigen Bereiche des Zustands- und Aktionsraumes
zu konzentrieren, die fiir die zu l6sende Aufgabe relevant sind, und diese Informationen
fur ahnliche Zustdnde und Aktionen auszunutzen. Eine tibliche Technik ist es daher,
die Nutzenfunktion mit Hilfe von Funktionsapproximationstechniken zu représentieren.
Funktionsapproximatoren haben zum einen den Vorteil, dass sie gegeniiber einer tabel-
larischen Darstellung eine Reprasentation der gesuchten Funktion mit vergleichsweise
wenigen Parametern ermdglichen. Zum anderen liefern sie anhand weniger Trainingsbei-
spiele Informationen iiber den Verlauf der Nutzenfunktion in weiten Teilen des Zustands-
und Aktionsraumes. Dariiber hinaus werden durch die Wahl des Regressionsmodells
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implizit Annahmen tiber die Struktur der zu approximierenden Funktion getroffen. Diese
erlauben es, durch Generalisierung der Trainingsdaten eine gerichtete Exploration im
Bestéarkenden Lernen zu erreichen. Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Anwendung
von Funktionsapproximationen im Kontext des hierarchischen Bestdrkenden Lernens.
Dazu wird Gauf3-Prozess-Regression zum Einsatz der MAXQ-Methode in kontinuierlichen
Zustandsrdumen verwendet.

GauB-Prozess-Regression ist eine Technik fiir nicht-parametrische Bayessche Regres-
sion, die Vorhersagen {iber gesuchte Funktionswerte fiir beliebige Eingabedaten liefert,
zusammen mit einer dazugehorigen Unsicherheit der Schiatzung. Gegeniiber anderen Re-
gressionsverfahren bietet Gauf3-Prozess-Regression durch diese Unsicherheiten den Vorteil,
dass Lernverfahren die Verlasslichkeit der Schéatzungen des erwarteten Nutzens in ihren
Entscheidungen beriicksichtigen kénnen. Die Details der Regression mit Gauf-Prozessen
werden in Abschnitt 3.1 beschrieben. Da im MAXQ-Ansatz die Werte der Abschluss-
nutzenfunktionen zusammengesetzter Aufgaben und die Nutzenfunktionen atomarer
Aufgaben zur Berechnung der MAXQ-Zerlegung der Nutzenfunktion der Gesamtaufgabe
gespeichert werden miissen, approximiert das System diese in dem hier vorgestellten
Ansatz durch Gauf3-Prozesse. Dabei wird fiir jede Teilaufgabe a auf jeder Ebene i ein
separates GauB-Prozess-Modell fiir die jeweils zu speichernde Funktion verwendet. Somit
kénnen durch Anwendung von Gauf3-Prozess-Regression auf diesen Modellen Schétzungen
des Abschlussnutzens beziehungsweise der Nutzenwerte fiir beliebige Paare aus Zustdnden
und Aktionen und Teilaufgaben in geschlossener Form berechnet werden. Die Funktionen,
die auf den unterschiedlichen Ebenen einer MAXQ-Zerlegung durch Gauf3-Prozesse appro-
ximiert werden, und deren Représentationen in den jeweiligen Teilaufgaben vorgehalten
werden miissen, sind in Abbildung 5.3 anhand eines Beispiels einer hierarchischen Aufgabe
dargestellt.

Die Mittelwerte der Schétzungen erlauben die rekursive Berechnung der Q-Werte fiir
beliebige Teilaufgaben geméfl Gleichung (5.1). Diese Werte werden im Rahmen des Bestér-
kenden Lernens zur Bestimmung auszufithrender Aktionen durch die Explorationsstrategie
und zur Aktualisierung der Trainingsdaten nach Gleichung (5.4) benotigt. Allerdings
wird durch diese Art der Berechnung einer der wichtigsten Vorteile der Modellierung
durch GauB-Prozesse ignoriert. Dieser besteht darin, dass durch Gauf3-Prozess-Regression
nicht nur der wahrscheinlichste Funktionswert fiir ein Paar aus Zustand und Aktion
bestimmt wird, sondern eine vollstdndige Normalverteilung des Funktionswertes, gegeben
durch Mittelwert und Varianz. Um diese zusétzlichen Informationen im Lernverfahren
zur Verbreiterung der Entscheidungsgrundlage fiir zu explorierende Aktionen nutzen
zu konnen, werden auch die Unsicherheiten der Gauf3-Prozess-Schitzungen entlang der
Hierarchieebenen der MAXQ-Zerlegung propagiert. Auf diesem Weg erhélt das System
eine probabilistische Schatzung, die eine vollstdndige Verteilung des Q-Wertes fiir ein Paar
aus Zustand und Aktion beinhaltet. Die Berechnung erfolgt analog zur Gleichung (5.1):

HQ(i,s,a BV (a,s +:U' 1,8,
Q(i,s,a)mN( gzm,)):( V(a.s) c<,,>>
UQ(i,s,a)

(5.5)
0-‘2/((1,5) + U%‘(i,s,a)

Hier wird V' (a, s) rekursiv in die Summe der normalverteilten Gauf-Prozess-Schétzungen
fiir die Werte der Abschlussnutzenfunktionen fiir zusammengesetzte Aufgaben und fiir
die Nutzenwerte von atomaren Aktionen zerlegt. Aufgrund der Generalisierungsfahig-
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keit der Gauf-Prozess-Approximation steigt die Genauigkeit der Schitzungen, je mehr
Erfahrungen das System durch die Interaktion mit der Umgebung sammelt, und das
System generiert mit der Zeit immer bessere Aktionen zum Lésen einer Aufgabe. Wie
die kombinierten Gauf3-Prozess-Schitzungen zu einer effizienten, probabilistischen Ex-
plorationsstrategie zur Bestimmung von auszufithrenden Aktionen beitragen, wird im
néchsten Abschnitt beschrieben.

5.2.2 Hierarchisches Bestirkendes Lernen mit Erwarteter Veranderung

Der MAXQ-Algorithmus fiir kontinuierliche Zustandsrdume, wie er in Abschnitt 5.2.1
beschrieben wird, ist eine Adaption des Q-Lernalgorithmus fiir die hierarchische Zerlegung
der Q-Funktion in eine Summe aus Abschlussnutzenfunktionen fiir zusammengesetzte
Aufgaben und einer Nutzenfunktion fiir atomare Aufgaben. Zum Lernen benotigt dieses
Verfahren eine vom Benutzer zu definierende Explorationsstrategie, anhand derer in
jeder Iteration eine auszufithrende Aktion bestimmt wird. Wéhrend fiir theoretische
Untersuchungen, etwa iiber das Konvergenzverhalten von Lernalgorithmen, Strategien
mit einer zumindest teilweise zufélligen Aktionsauswahl interessant sind, werden fir
praktische Anwendungen Strategien bendtigt, die in wenigen Iterationen erfolgreiche
Aktionen finden. Dabei sollen sie zusétzliche Kriterien wie die Sicherheit des Roboters
und seiner Umgebung oder die Vorhersagbarkeit der Ergebnisses beriicksichtigen. Eine
Strategie fiir solche praktischen Anwendungen wird in Abschnitt 4.2.4 im Kontext des
Bestédrkenden Lernens von Aktionssequenzen vorgestellt. Die Vorteile dieses Ansatzes
werden dort am Beispiel einer Manipulationsaufgabe gezeigt, fiir die in verschiedenen
Situationen verschiedene Aktionssequenzen eingesetzt werden miissen.

In diesem Kapitel wird diese Strategie auf das Bestdrkende Lernen hierarchischer
Aufgaben mit der MAXQ-Methode tibertragen, um ihre Vorteile zur Entwicklung einer
effizienten hierarchischen Lernstrategie zu nutzen. Die Grundlage hierfiir bilden die im
vorangegangenen Abschnitt beschriebene Approximation der Komponenten der MAXQ-
Zerlegung durch GaufB-Prozesse sowie die hierarchische Berechnung probabilistischer
Schiatzungen der Q-Werte. Der Kern der Explorationsstrategie besteht in der Optimierung
des Wertes der Erwarteten Verdnderung iiber mogliche Aktionen. Diese vereint die
sogenannte Erwartete Verbesserung, die fiir eine ausgewéhlte Aktion vorhergesagt wird,
mit der Erwarteten Verschlechterung. Wahrend die Erwartete Verbesserung die Suche
nach gewinnversprechenden Aktionen erméglicht, dient die Erwartete Verschlechterung
zur Vermeidung unvorhersagbarer und damit potenziell fiir den Roboter und seine
Umgebung risikoreicher Aktionen. Die Berechnung dieser beiden Werte wird detailliert in
Abschnitt 3.2 beschrieben. Diese basiert auf probabilistischen Schétzungen der Q-Werte
von Paaren aus Zusténden und Aktionen und den mit den Schétzungen verkniipften
Unsicherheiten. In der im vorherigen Abschnitt vorgestellten kontinuierlichen Erweiterung
des MAXQ-Lernverfahrens werden diese Schétzungen mittels Gleichung (5.1) rekursiv
aus den durch Gauf-Prozess-Regression gewonnenen Schitzungen der Komponenten der
MAXQ-Hierarchie bestimmt. Der Wert der Erwarteten Verdnderung, dessen detaillierte
Berechnung in Abschnitt 4.2.4 beschrieben wird, vereinigt diese beiden gegensétzlichen
Ziele in einem Optimierungskriterium, mit dem gleichzeitig vielversprechende wie auch
sichere Aktionen gesucht werden kénnen.
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Durch die rekursive Berechnung der geschétzten Q-Werte werden bei der Aktionsaus-
wahl auch Informationen {iber den erreichbaren Nutzen von Zustands- und Aktionspaaren
und mogliche Risiken durch die Ausfithrung von Teilaufgaben auf tieferen Ebenen der
MAXQ-Hierarchie beriicksichtigt. Dies fiihrt dazu, dass die Wahrscheinlichkeit fiir schlech-
te Losungen auf niedrigeren Hierarchieebenen oder Anfragen nach Demonstrationen auf
diesen Ebenen sinkt.

5.2.3 Hierarchische Integration von Expertenwissen

Eine informierte Exploration, wie sie im vorangegangenen Abschnitt vorgestellt wurde,
setzt die Verfligbarkeit von Erfahrungen voraus, anhand derer Entscheidungen fiir vielver-
sprechende, zu evaluierende Aktionen getroffen werden kénnen. Im Fall der vorgestellten
Bayesschen Explorationsstrategie bedeutet dies, dass eine geniigende Anzahl an Trai-
ningsbeispielen vorhanden sein muss, um eine zuverldssige Gaufl-Prozess-Approximation
der Nutzen- beziehungsweise Abschlussnutzenfunktionen der einzelnen Teilaufgaben zu
ermoglichen. Diese sind Voraussetzung, um vielversprechende Aktionen wahrend des Be-
stdrkenden Lernens auszuwéahlen und somit das Lernverfahren zu beschleunigen. In vielen
Fallen verfiigen Menschen iiber die hierfir bendtigten Erfahrungen, so dass Bestérkende
Lernverfahren haufig mit Ansitzen des Lernens aus Demonstrationen kombiniert werden,
um dieses Wissen zu nutzen und einem lernenden Robotersystem zuganglich zu machen.
Dieser interaktive Ansatz des maschinellen Lernens bringt den Vorteil mit sich, dass er
eine bequeme und dem Menschen vertraute Art und Weise ist, einem Gegeniiber Wissen
zu vermitteln. Er ist intuitiv, so dass es auch fiir Menschen ohne spezielle Ausbildung
vereinfacht wird, die mit dem Roboter zusammenarbeiten sollen, die Rolle eines Exper-
ten zu iibernehmen und dem Roboter mogliche Losungen der geforderten Aufgaben zu
demonstrieren.

Waéhrend bereits in Kapitel 4 die Integration von Expertenwissen durch Lernen aus
Demonstrationen in ein flaches Bayessches Lernverfahren zum Lernen von Aktionsse-
quenzen beschrieben wurde, wird in diesem Abschnitt die Anwendung dieser Idee auf
das kontinuierliche MAXQ-Verfahren vorgestellt. Dabei wird die Eigenschaft des hier
prasentierten Verfahrens genutzt, dass in jeder Teilaufgabe ein eigenes Gau-Prozess-
Modell zur Approximation der Komponenten der MAXQ-Zerlegung verwendet wird,
wodurch diese mit Hilfe einer separaten Menge von Trainingsbeispielen gelernt werden
kénnen. Dies erlaubt es dem System, Expertenwissen in Form von Demonstrationen
gezielt in ausgewahlten Teilaufgaben auf einzelnen Hierarchieebenen einzusetzen.

Dabei wird ein interaktiver Ansatz wie auch in Kapitel 4 verfolgt, der es dem hier
vorgestellten Lernverfahren ermoglicht, fiir beliebige Teile einer hierarchischen Aufgabe
Unterstiitzung durch einen Experten anzufragen. Im Gegensatz zu dem flachen Lern-
ansatz fiir Aktionssequenzen braucht dieser daraufhin nicht die gesamte Teilaufgabe zu
demonstrieren, sondern kann fiir seine Demonstration die durch die Aufgabe vorgege-
benen Aktionen der Abstraktionsebene unterhalb der zu demonstrierenden Teilaufgabe
nutzen. Der Experte profitiert somit in zweierlei Hinsicht von der hierarchischen Struktur
der Aufgabe. Zum einen miissen vorangegangene oder nachfolgende Teilaufgaben, zu
deren Losung das System keine Demonstration benotigt, nicht demonstriert werden. Zum
anderen entféllt auch die Demonstration der Teilaufgaben auf niedrigeren Abstrakti-
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Abbildung 5.4: Beispielhafte Darstellung der Aktionen, die in dem hier vorgestellten
hierarchischen Lernverfahren zur Demonstration einer Teilaufgabe vorgefihrt werden
missen. Durch die Entscheidung fiir Bestdrkendes Lernen oder Lernen aus Demonstratio-
nen in jeder Teilaufgabe und in jeder Situation, werden Demonstrationen nur gezielt in
einzelnen Teilaufgaben angefordert. In dem dargestellten Beispiel ist die Teilaufgabe, fiir
die vom System eine Demonstration angefordert wird, blau gekennzeichnet. Die Demons-
tration erfolgt durch eine Sequenz von Aktionen, die Teilaufgaben der darunterliegenden
Ebene entsprechen. Auf dieser Ebene wird abermals eine Entscheidung getroffen, ob eine
Demonstration bendtigt wird. Diese Entscheidung wird unabhdngig von der Anfrage nach
einer Demonstration auf der dariberliegenden Ebene getroffen. Entsprechend sind die
Tetlaufgaben dieser Ebene nicht blau hervorgehoben. Selbiges gilt fiir die vorangehenden
und nachfolgenden Teilaufgaben der oberen Ebene.

onsebenen einer Teilaufgabe und die Demonstration beschrankt sich auf die angefragte
Hierarchieebene. Dadurch werden ebenso unnotige Demonstrationen bereits gelernter
Aufgabenteile vermieden wie auch unnétig komplexe Demonstrationen, die Losungen fiir
Aufgaben iiber mehrere Ebenen beinhalten. Die somit bendtigten Demonstrationen und
die Aufgabenteile, fiir die gegebenenfalls keine Demonstrationen erforderlich sind, sind in
Abbildung 5.4 dargestellt. Da bei jeder Anfrage nur ein kleiner Teil der Aufgabe gezielt
durch den Experten gelost wird, wird der fiir Demonstrationen benétigte Arbeitsaufwand
erheblich reduziert, insbesondere bei Demonstrationsanfragen auf hoheren Ebenen.

Um aus der Demonstration des Experten fiir eine bestimmte Teilaufgabe ein Trainings-
beispiel fiir das Gauf-Prozess-Modell zu generieren, wird die vorgefiihrte Aktionssequenz
von dem System ausgefiihrt und anhand der dadurch erzielten Effekte auf die Umgebung
bewertet. Sobald die vorgefiihrte Teilaufgabe abgeschlossen ist, werden im Fall einer
zusammengesetzten Aufgabe die Abschlussnutzenfunktionen beziehungsweise im Fall von
atomaren Aktionen die Nutzenfunktionen beginnend von der letzten Aktion aktualisiert
und wie im Bestarkenden Lernen der Gleichung (5.3) folgend bestimmt. Somit startet
die Aktualisierung der Abschlussnutzenwerte beziehungsweise der Nutzenwerte mit dem
Zielzustand und endet in dem Zustand, in dem die Demonstration angefordert wurde.
Dieses ist in dem Ansatz zum Lernen aus Demonstrationen im Gegensatz zum Bestérken-
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Abbildung 5.5: Schematische Ubersicht des hierarchischen Systems. Dabei wird auf jeder
Ebene dieselbe Kombination aus Lernen aus Demonstrationen und Bestirkendem Lernen
eingesetzt. In diesem System wird in jeder Teilaufgabe anhand des zur Verfiigung stehenden
Wissens eine Entscheidung fiir eines dieser beiden Verfahren getroffen. Unabhdngig von der
Entscheidung wird die gewdhlte Losung evaluiert, indem die ausgewdhlte Aktion durch das
Verfahren auf der darunterliegenden Ebene ausgefiihrt wird. Dabei werden auf der unteren
Ebene die dort benotigten situationsbeschreibenden Parameter anhand der ausgewdhlten
Aktionen der dariiberliegenden Ebene bestimmt und erneut eine Entscheidung fiir eines
der beiden Lernverfahren getroffen. Der hierarchischen Zerlequng folgend wird dieser
Prozess bis zur Ebene der primitiven Aktionen wiederholt, wo diese ausgefiihrt werden.
Nachdem eine Teilaufgabe abgeschlossen ist und eine Fvaluation fiir diese vorliegt, wird
daraus ein neues Beispiel fir die Gauf-Prozess-Approzimation der MAXQ-Zerlegung der
entsprechenden Teilaufgabe generiert.

den Lernen moglich, da mittels einer Demonstration die gesamte Teilaufgabe auf einmal
gelost wird und nicht, wie im Bestdrkenden Lernen, schrittweise. Der Ansatz profitiert
von dieser Art der Aktualisierung der Nutzen- und Abschlussnutzenfunktionen, da diese
Berechnung auf dem Wert der Nachfolgesituation aufbaut, der zuvor schon mit den neuen
Werten aktualisiert wurde und somit dafiir sorgt, dass bessere Schitzungen entstehen.
Aufgrund der Generalisierungsfahigkeit der Gauf3-Prozess-Approximation, die in Ab-
schnitt 3.1 erldutert wird, konnen die aus den Demonstrationen berechneten Informationen
auf andere Situationen und Aktionen der bearbeiteten Teilaufgabe {ibertragen werden,
wodurch in diesen keine weitere Hilfe durch einen Experten notwendig ist. Durch die
kontextfreien Teilaufgaben in der MAXQ-Hierarchie kénnen die fiir eine Teilaufgabe
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gesammelten Informationen zum Lernen verschiedener Teilaufgaben der néchst hohe-
ren Ebene verwendet werden. Somit wird zusétzlich die Anzahl der Demonstrationen
verringert, die zum Erlernen einer Teilaufgabe gegeben werden miissen.

5.2.4 Wahl der Lernmethode in hierarchisch strukturierten Aufgaben

In den vorangegangenen zwei Abschnitten ist deutlich geworden, dass sowohl das Lernen
aus eigener Erfahrung und autonomer Interaktion mit der Umgebung als auch das Lernen
aus Demonstrationen effektive Ansétze zum Lernen einer Strategie fiir eine hierarchische
Aufgabe darstellen. Dabei sind die Vorteile beider Verfahren bezogen auf das Lernen der
Gesamtaufgabe oftmals komplementér zueinander, wodurch sich ihre Stiarken besonders
gut kombinieren lassen, wie schon in den Ansétzen zum Lernen von Bewegungsprimitiven
in Abschnitt 3.3 und von Aktionssequenzen in Abschnitt 4.2.2 gezeigt werden konnte. Auf
der einen Seite stellen Demonstrationen einen effektiven und fiir den Menschen intuitiven
Weg dar, um vorhandenes Expertenwissen und die fiir eine Aufgabe wesentlichen Aspekte
auf ein lernendes System zu {ibertragen. Somit ist keine explizite Modellierung dieses
Wissens erforderlich, was in vielen Féllen schwierig oder gar unmoglich wére, da die zu
bestimmenden Parameter dazu nicht explizit bekannt sind. Das Bestérkende Lernen auf
der anderen Seite ermdglicht es dem System, in einer hierarchischen Aufgabe Lésungen fiir
Teilaufgaben in vielen Situationen autonom zu finden oder aus Demonstrationen gelernte
Losungen fir neue Situationen oder wechselnde Bedingungen anzupassen oder sie zu
optimieren. Bestédrkendes Lernen stellt eine Ergénzung zum Lernen aus Demonstrationen
dar, da die Anzahl der Demonstrationen durch autonomes Lernen gering gehalten werden
kann und somit der durch die Demonstrationen verursachte Aufwand fiir den Experten
reduziert werden kann. Wie im vorangegangenen Abschnitt erldutert, stellt aber auch
das Lernen aus Demonstrationen eine wichtige Erweiterung fiir das Bestarkende Lernen
dar, da Letzteres sehr ineffektiv sein kann, wenn kein Vorwissen vorhanden ist, durch das
der Suchraum eingeschriankt wird oder das zumindest Informationen iiber interessante
Gebiete im Suchraum liefert.

Aus diesem Grund werden beide Arten des Lernens als gleichwertige, komplementére
Module in einem kohérenten Lernverfahren integriert. Dabei wird der bereits fiir das
Lernen von Aktionssequenzen eingesetzte Ansatz aus Abschnitt 4.2.2 in einer flexiblen
Kombination benutzt. Um diesen Ansatz auf das Lernen hierarchisch strukturierter Auf-
gaben auf verschiedenen Abstraktionsebenen zu {ibertragen, wird auf allen Ebenen der
Hierarchie das gleiche Entscheidungsmodul verwendet, wie in Abbildung 5.5 dargestellt
wird. Dieses trifft in jeder Situation, in der eine Aktion ausgewédhlt werden soll, autonom
und unabhéngig fir jede Teilaufgabe eine Entscheidung fiir das Lernverfahren, das am
besten geeignet ist, um eine passende Aktion zur Losung der Teilaufgabe zu finden. Bei
einer hierarchischen Aufgabe wird somit die Entscheidung fiir eines der beiden Verfahren
nicht fiir die Gesamtaufgabe getroffen, sondern in jeder Teilaufgabe auf den verschiedenen
Ebenen in der Hierarchie unabhéngig von allen anderen. Dies ermdglicht es dem System,
gezielt Demonstrationen fiir bestimmte Teilaufgaben auf verschiedenen Abstraktionsebe-
nen anzufragen. Somit kann sich das System auf tieferen Abstraktionsebenen abhingig
von dem gegebenen Wissensstand ebenfalls neu entscheiden, ob fiir diesen Aufgabenteil
eine autonome Losung gefunden werden kann oder ob auch hier eine Demonstration
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bendtigt wird. So kénnen zum Beispiel aufgrund von Abstraktionen des Zustandsraumes
unterschiedliche Zustandsrdume auf verschiedenen Ebenen vorliegen. Dies kann dazu
fiihren, dass auf einigen Ebenen schon Informationen in dem dort genutzten Zustands-
raum fiir die gesuchte Situation vorliegen, so dass auf dieser Ebene autonom eine Losung
generiert werden kann, wihrend auf anderen Ebenen diese Informationen aufgrund eines
anderen Zustandsraumes fehlen und eine Demonstration benétigt wird. Entsprechend
muss nicht die komplette Aufgabe mittels Lernen aus Demonstrationen oder Bestéar-
kendem Lernen gelost werden. Auf diese Weise wird die Beteiligung des Experten auf
die Bereiche fokussiert, in denen selbststandiges Lernen nicht ohne Risiko durchgefiihrt
werden kann und die Hilfe eines Experten somit unbedingt erforderlich ist. Gleichzeitig
wird aber auch der Gesamtaufwand fiir den Experten niedrig gehalten, indem das System,
wann immer dies moglich ist, durch die autonome Interaktion mit der Umgebung lernt.

Diese Art des Aufbaus des Lernverfahrens und der Kombination der verschiedenen
Lernstrategien erlaubt eine modulare Architektur des hier vorgestellten Systems. Jede
Komponente des Verfahrens wird durch ein in sich abgeschlossenes Modul dargestellt,
welche zu einem Lernverfahren fiir die Teilaufgaben einer Abstraktionsebene zusammen-
gesetzt werden konnen. Auf jeder dieser Ebenen verfiigt das Lernverfahren iiber ein
iibergeordnetes Entscheidungsmodul, welches in jeder Situation entweder das Modul
fiir das Bestarkende Lernen oder dasjenige fiir das Lernen aus Demonstrationen wéahlt.
Das System wurde so entwickelt, dass auf den unterschiedlichen Abstraktionsebenen der
MAXQ-Hierarchie dasselbe kombinierte Lernverfahren eingesetzt werden kann. Dazu
werden Instanzen des kombinierten Lernverfahrens entsprechend der Struktur der zu
l6senden Aufgabe miteinander verkniipft. Aufgabeniibergreifende Funktionalitdten, wie
etwa die Gau3-Prozess-Regression, werden den einzelnen Teilaufgaben durch aufgaben-
unabhéngige Module zur Verfiigung gestellt, die auf verschiedenen Abstraktionsebenen
ebenfalls wiederverwendet werden kénnen.

Durch diesen zweistufigen modularen Aufbau wird ein System erzeugt, das durch
die konsistent gewadhlte Struktur innerhalb der verschiedenen Abstraktionsebenen leicht
skalierbar und um neue Abstraktionsebenen fir unterschiedlich komplexe Aufgaben
erweiterbar ist. Zur Anpassung an eine konkrete Aufgabe miissen lediglich eine entspre-
chende MAXQ-Hierarchie definiert und die Variablen, in denen sich die verschiedenen
Abstraktionsebenen unterscheiden kénnen, angepasst werden. Dazu gehoren die Verkniip-
fungen zwischen den Ebenen, die zustands- sowie aktionsbeschreibenden Parameter und
die auf einer Ebene zu vergebenden Belohnungen. Dariiber hinaus kénnen durch die
Modularitét auf einfachste Weise einzelne Komponenten gegen gleichwertige ausgetauscht
werden, falls dieses erwiinscht ist.

5.3 Experimente und Evaluation

Um den hier vorgestellten Ansatz zu evaluieren, wird die Aufgabe gewéhlt, einen Stapel
von Boxen sicher auf einem Tisch zu versetzen. Diese ist typischen Manipulationsaufgaben
aus dem alltdglichen Leben nachempfunden, bei denen abhéngig von der gegebenen
Situation verschiedene Manipulationsstrategien angewandt werden miissen. Erschwert
wird dieses Experiment durch ein Hindernis, das oftmals den direkten Weg zu einer
Zielposition versperrt, und durch die Instabilitdt des Stapels, so dass nicht beliebig viele
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Abbildung 5.6: Darstellung der Beispielaufgabe in den Experimenten als MAXQ-Graph.
MAX-Knoten reprasentieren die Teilaufgaben beziehungsweise atomare Aktionen und sind
als Dreiecke dargestellt. Entsprechend wird in jedem MAX-Knoten die zu erwartende
Belohnung fiir das Lésen der jeweiligen Teilaufgabe berechnet, unabhdngig davon, inner-
halb welcher tibergeordneten Aufgabe diese ausgefihrt wird. Somit kénnen MAX-Knoten
von mehreren tbergeordneten Aufgaben verwendet werden. (Q-Knoten verbinden eine
tibergeordnete Aufgabe mit den Aktionen, die fiir diese verfigbar sind, und werden durch
Rechtecke reprdasentiert. Sie berechnen den Nutzen fiir die Ausfihrung der jeweiligen
Aktion und das anschlieflende Beenden der iibergeordneten Aufgabe.

Objekte auf einmal bewegt werden kénnen, ohne dass der Stapel zusammenbricht. In
jeder Episode werden zuféllig die kartesischen Start- und Zielpositionen des Stapels
ausgewahlt. Aulerdem werden die Anzahl an Boxen im Stapel sowie die einschliellich
aller auf ihr stehenden Boxen zu bewegende Box ebenfalls zufillig bestimmt. In jeder
Iteration einer Episode wéhlt das System, der gelernten hierarchischen Strategie folgend,
eine passende Aktion fiir die gegebene Situation aus. Ausgefiihrt werden die Experimente
in der physikbasierten Simulation Gazebo [34] und auf dem Roboter Baxter. Genauere
Informationen zu dem Versuchsaufbau und der zu 16senden Aufgabe sind in Abschnitt 4.3.1
nachzulesen, wo diese Aufgabenstellung im Kontext von Aktionssequenzen untersucht
wird. In den Experimenten wird gezeigt, dass das in diesem Kapitel vorgestellte System
sicher und erfolgreich verschiedene Strategien fiir unterschiedliche Situationen lernt und
von dem hierarchischen Lernen mit der Kombination aus Bestdrkendem Lernen und
Lernen aus Demonstrationen profitiert.
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5.3.1 Aufgabendefinition

Um die Aufgabe mit Hilfe des vorgeschlagenen Algorithmus zu lésen, wird diese in
eine Hierarchie von Teilaufgaben auf drei unterschiedlichen Abstraktionsebenen geglie-
dert, iiber die anschliefend eine MAXQ-Hierarchie definiert wird. Die unterschiedlichen
Abstraktionsebenen und ihre Teilaufgaben sind in Abbildung 5.6 in einem MAXQ-
Graphen [68] dargestellt. Die gewéhlte Struktur erlaubt die Verwendung von reduzierten
Zustands- und Aktionsrdumen sowie Belohnungsmodellen, die passend auf die jeweilige
Abstraktionsebene zugeschnitten sind und die durch die verringerte Komplexitét ein
effizientes Lernen ermoglichen. Details zu den gewéahlten Aktions- und Zustandsraumen,
den Belohnungen sowie der Modularitdt des Ansatzes und der Wahl der Parameter
des Lernverfahrens werden in den folgenden Abschnitten beschrieben, bevor auf die
Ergebnisse der Experimente eingegangen wird.

Aktionsraume

Auf der obersten Ebene der Abstraktionshierarchie gibt es nur eine einzige Aktion, die
die komplette Aufgabe 10st, einen Stapel von Boxen zu einer Zielposition zu bewegen.
Um dieses Ziel zu erreichen, muss das System lernen, sich fiir eine Manipulationsstrategie,
bestehend aus Aktionen der mittleren Ebene, zu entscheiden. Auf der mittleren Ebene
gibt es zwei verschiedene Teilaufgaben, aus denen die oberste Ebene wéhlen kann. Bei
dieser Entscheidung muss das System die zu bewegende Box im Stapel beriicksichtigen.
Entweder muss eine Box bewegt werden, die sich direkt auf dem Tisch befindet, oder
eine Box, die eine hohere Position im Stapel einnimmt. Jede Iteration auf der mittleren
Abstraktionsebene umfasst das Bewegen einer einzelnen Box, einschlieflich aller dar-
auf gestapelten Boxen, zu einer bestimmten Zielposition. In manchen Féllen kann die
komplette Aufgabe auf der obersten Ebene mit einen einzigen Schritt aus der mittleren
Ebene gelost werden indem der gesamte gewiinschte Stapel auf einmal versetzt wird.
In anderen, komplizierteren Situationen wird eine Kombination mehrerer Aktionen der
mittleren Ebene, mit denen verschiedene Teile des Stapels bewegt werden, benétigt, um
die gesamte Aufgabe erfolgreich auszufiihren.

Zuséatzlich zu der Entscheidung fiir die richtige Aktion, abhéngig von der gegebenen
Situation, muss das System lernen, jeder Aktion die geeigneten Start- und Zielpositionen
zuzuordnen. Diese Positionen werden aus einer vordefinierten Menge von Referenzpunk-
ten bestimmt. Sie reprisentieren aufgabenspezifische Positionen unabhéngig von ihren
kartesischen Koordinaten in einer bestimmten Instanz der Aufgabe und werden durch den
Designer der MAXQ-Hierarchie vorgegeben. Fiir die Experimente werden auf der obersten
Ebene die Startposition des Stapels, die gewiinschte Zielposition und eine Position, an
der ein Stapel oder Teilstapel voriibergehend zwischengelagert werden kann, als relevant
identifiziert. Fiir jeden von diesen Punkten gibt es Referenzpunkte in verschiedenen
Hohen, die der Position einer Box innerhalb eines Stapels entsprechen.

Die beiden Teilaufgaben auf der mittleren Ebene teilen sich dieselben vier Bewegungs-
primitive der untersten Ebene, die das System kombinieren kann, um diese Teilaufgabe
zu l6sen. Bei diesen handelt es sich um das Greifen eines Objektes, das Verstellen eines
Objektes an eine andere Position, das Verschieben des Objektes zu einer Zielposition
ohne es dabei anzuheben und das Zuriickziehen der Hand zu einer Ruheposition. Fiir
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Tabelle 5.1: Aktionsreprdsentation in den Exrperimenten

Ebene Aktionsvariablen

Aktion € {Bewege von Stapel, Bewege von Tisch}
Oben Start € {Start, Ziel, Ablage} x Anzahl Boxen
Ziel € {Start, Ziel, Ablage} x Anzahl Boxen

Aktion € {Greifen, Verschieben, Verstellen, Zuriickziehen}
Mitte Start € {Start, Ziel, Ruheposition}
Ziel € {Start, Ziel, Ruheposition}

Unten —

jede Situation muss das System die korrekte Aktion aus diesen vier Moglichkeiten und
die Identifikationsnummern fiir zwei Referenzpunkte, aus denen sich die Start- und
Zielposition der gewiinschten Bewegung berechnen lassen, wéhlen. Auf der mittleren
Ebene beinhalten die verfligharen Referenzpunkte die Start- und Zielpositionen, die
durch die Aktionsparameter der obersten Ebene bestimmt werden, und eine vordefinierte
Ruheposition, die der Manipulator zwischen einzelnen Aktionen oder Aktionssequenzen
einnehmen kann.

Die Aktionen auf der untersten Ebene der MAXQ-Hierarchie entsprechen den Bewe-
gungsprimitiven, die als atomare Aktionen in den Experimenten angenommen werden.
Fir die Zwecke der Experimente wurden die Parameter der Bewegungsprimitive mit dem
in Kapitel 2 beschriebenen Ansatz im Voraus trainiert. Werden die Identifikationsnum-
mern einer primitiven Bewegung und die der bendtigten Referenzpunkte fiir die Start-
und Zielposition angegeben, so kann das System daraus Trajektorien generieren, aus
denen die Effekte der Bewegungen auf die Umwelt berechnet oder diese auf dem Roboter
ausgefiithrt werden kénnen.

Tabelle 5.1 fasst die Variablen zur Beschreibung der Aktionsrdume auf den verschiede-
nen Ebenen der Aufgabenhierarchie zusammen. Wéhrend der Experimente wird davon
ausgegangen, dass die Effekte der Aktionen deterministisch sind, was bedeutet, dass
mehrere Ausfiihrungen der gleichen Aktion fiir den gleichen Zustand zu einem Ubergang
in immer den gleichen Nachfolgezustand fiithren.

Zustandsraume

Die Verwendung der MAXQ-Zerlegung der hier verwendeten Aufgabe und ihrer Q-
Funktion ermoglicht es dem hier vorgestellten Lernverfahren mit Abstraktionen des
Zustandsraumes zu arbeiten und von diesen zu profitieren. Sie bietet den Vorteil, dass
so in kleineren Teilrdumen auf den verschiedenen Ebenen der Aufgabenhierarchie ge-
arbeitet werden kann. Dies reduziert die Komplexitét der einzelnen Teilaufgaben und
beschleunigt somit das Lernen. Auf der obersten Ebene umfasst ein Zustand die Identifi-
kationsnummern, die fiir jede Box angeben, ob diese Box an der zufilligen Startposition
des Stapels, an der zufélligen Zielposition oder der Zwischenablageposition positioniert
ist oder ob diese nicht Teil der aktuellen Aufgabe ist. Eine weitere Identifikationsnummer
bezeichnet die Position der Box innerhalb des Stapels, die bewegt werden soll, da Boxen
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Tabelle 5.2: Zustandsreprisentation in den Experimenten

Ebene Zustandsvariablen

Position der Box € {Start, Ziel, Zwischenablage, nicht vorhanden}
Oben (pro Box)
Ausgewéhlte Box € {0,...,Anzahl der Boxen - 1}
Position der Box € R3
i Ziel € R3
€ Objekt haltend e {0,1}
aktuelle Handposition € {Start, Ziel} x Anzahl Boxen U {Ruheposition}
3
Unten Anfang der Bewegung € R

Ende der Bewegung €R?

an verschiedenen Positionen im Stapel unterschiedlich behandelt werden miissen.

Auf der mittleren Ebene wird der Zustandsraum reduziert, indem in diesem nur die
Informationen enthalten sind, die fiir die Teilaufgaben auf dieser Ebene relevant sind. Da
sich die mittlere Ebene im Gegensatz zur hochsten Ebene, auf der die komplette Aufgabe
gelost werden soll, nur noch mit dem Versetzen einer bestimmten Box mit allen darauf
gestapelten Boxen beschéaftigt, miissen hier auch nur die Parameter betrachtet werden,
die notig sind, um eine bestimmte Box zu bewegen. Dies sind die aktuellen Koordinaten
der zu bewegenden Box, die Koordinaten der gewiinschten Zielposition, ob der Roboter
derzeit ein Objekt in der Hand hélt und eine Identifikationsnummer des Referenzpunktes,
der die aktuelle Position des Endeffektors beschreibt.

Obwohl das Lernen der Parameter der einfachen Bewegungsprimitive der untersten
Ebene nicht Bestandteil dieser Arbeit ist, werden die erhaltenen Belohnungen auf die-
ser Ebene ebenfalls durch ein einzelnes Gauf}-Prozess-Modell pro Bewegungsprimitive
reprasentiert. Dies ist erforderlich, um fiir die hoheren Ebenen Informationen fiir eine
geeignete Aktionsauswahl zur Verfiigung zu stellen, da manche Aktionen aufgrund der
fiir sie bendtigten Arbeit effizienter fiir das System sind als andere. Der Zustandsraum
auf dieser Ebene ist definiert durch die Koordinaten einer Start- und Zielposition der
ausgefithrten Bewegung, da diese direkten Einfluss auf die benétigte Anstrengung haben
und somit auch Einfluss auf die Belohnung, die auf dieser Ebene erreicht wird. Die
Zustandsvariablen aller Ebenen sind in Tabelle 5.2 zusammengefasst.

Belohnungen

In dem hier vorgeschlagenen Ansatz werden die Belohnungen individuell den Teilaufgaben
auf den verschiedenen Ebenen der hierarchischen Aufgabe zugewiesen. Dies ermoglicht
es, spezifische Teilaufgaben ohne Beeinflussung ihrer Elternknoten, die nicht zu dem
Ergebnis der Teilaufgabe beigetragen haben, zu belohnen oder zu bestrafen. Dies wird
auch als hierarchische Form des Zuweisungsproblems von Belohnungen fiir Aktionen [68]
bezeichnet.

Um den Erfolg einer Aktion auf der niedrigsten Abstraktionsebene zu bewerten, wird,
wie in Kapitel 4, die Arbeit W fiir die Ausfithrung der einzelnen Bewegungsprimitiven
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der Lége T fiir einen gegebenen Start- und Zielpunkt gemessen. Eine genauere Definition
ist in Gleichung (4.6) zu finden.

Auf der mittleren Ebene wird ermittelt, ob es eine Kollision zwischen dem zu mani-
pulierenden Stapel und anderen Elementen in der Umgebung, wie zum Beispiel einem
Hindernis, gegeben hat. Die Aktionssequenzen, die zu einer Kollision gefiihrt haben,
werden mit einer negativen Belohnung bestraft. Wenn alle unbeteiligten Objekte nach
Ausfiithrung einer Teilaufgabe noch an ihren urspriinglichen Positionen sind und keine
Kollisionen erkannt wurden, wird eine Belohnung von null gegeben.

Auf der obersten Ebene betrachten wir, wie weit die Aufgabe fertiggestellt ist, um
eine Belohnung zu vergeben. Wenn die Aufgabe vollstédndig abgeschlossen ist, ohne die
Umgebung auf unbeabsichtigte Art und Weise veréndert zu haben, wie zum Beispiel durch
Umwerfen oder zusétzliches Versetzen von Boxen unter der zu bewegenden Box, die an
ihrer urspriinglichen Position bleiben sollten, wird dem System eine positive Belohnung
zugewiesen. Wenn die Umgebung wéhrend der Ausfiihrung der Aufgabe verdndert wurde,
dann werden die ausgewadhlten Aktionen mit einer negativen Belohnung bestraft. In
allen anderen Féllen wird dem System eine neutrale Belohnung von null zugewiesen
und eine weitere Iteration gestartet. Dies wird so lange wiederholt, bis die gegebene
Aufgabe vollstandig gelost ist. Zusammenfassend sind die Belohnungen fir alle drei
Ebenen folgendermaflen verteilt:

OBERSTE EBENE
—1  beendet mit Nebeneffekten,
1 erfolgreich beendet,

sonstiges,

R(a,s) = MITTLERE EBENE

—1  beendet mit Kollision oder Nebeneffekten,
0  sonstiges,

UNTERE EBENE
—W  jede Aktion

Modulare Architektur

Das hier vorgestellte System verfiigt iber einen modularen Aufbau. Dieser driickt sich
zum einen darin aus, dass die einzelnen Komponenten des Lernverfahrens als in sich
abgeschlossene Module aufgebaut sind, die sich zur Lésung von Teilaufgaben auf un-
terschiedlichen Abstraktionsebenen flexibel kombinieren lassen. Zum anderen ldsst sich
innerhalb jeder Abstraktionsebene dieselbe Kombination von Modulen fiir alle Teilaufga-
ben dieser Ebene einsetzen. Beispiele fiir solche Komponenten, die sowohl innerhalb einer
Abstraktionsebene als auch iiber verschiedene Abstraktionsebenen hinweg zur Losung
von Teilaufgaben wiederverwendet werden konnen, sind das Lernen aus Demonstrationen,
das Bestédrkende Lernen, die Strategie der Aktionsauswahl, die Entscheidung fiir eines
der beiden Verfahren oder die Approximation mittels Gaufl-Prozessen. Der Vorteil dieser
Architektur besteht darin, dass das System leicht skalierbar ist und zusétzliche Ebenen
mit nur geringem Aufwand hinzugefiigt werden kénnen.

Fiir die Implementierung des Systems und der Experimente wird die Middleware
ROS [29] verwendet. Der modulare Aufbau des Systems wird dabei erreicht, indem
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die einzelnen Module als sogenannte ROS-Knoten implementiert werden, die jeweils in
einem eigenen, isolierten Prozess laufen und durch den Austausch von Nachrichten tiber
definierte Schnittstellen miteinander kommunizieren. Der Ablauf des Lernverfahrens wird
mit Hilfe eines endlichen Automaten beschrieben, der die verschiedenen Module zum
Lernen einer Teilaufgabe koordiniert.

Die Lernverfahren auf unterschiedlichen Ebenen sind ebenfalls lose durch nachrichten-
basierte Kommunikation miteinander gekoppelt. Durch diesen flexiblen Aufbau lassen
sich einfach verschiedene Komponenten durch gleichartige Verfahren ersetzen, solange
die Schnittstelle unverdndert bleibt. Ebenso lassen sich einfach neue Abstraktionsebenen
erstellen und untereinander verkniipfen, um das in diesem Fall iiber drei Ebenen verlau-
fende Lernverfahren mit den in den vorherigen Abschnitten beschriebenen Situations-,
Aktions- und Belohnungsparametern aufzubauen.

‘Wahl der Parameter

Anstatt die Q-Funktion jeder Teilaufgabe mit einem einzigen Gauf3-Prozess mit einer festen
Kernelbreite zu approximieren, wird, wie in Kapitel 4 beschrieben, jede der méglichen
Belohnungsarten (positive, neutrale und negative Belohnung) mit einem separaten Gauf-
Prozess modelliert und deren Vorhersagen in einer Mischverteilung kombiniert. Dies
ermoglicht es, den verschiedenen Komponenten unterschiedlichen Einfluss zuzuordnen.
Waéhrend der in diesem Abschnitt beschriebenen Experimente wird eine Kernelbreite
von 0,2 auf der obersten Ebene und 0, 35 auf der mittleren und unteren Ebene jeweils
fir die erfolgreichen Félle und 0,055 auf allen Ebenen fiir die nicht erfolgreichen Félle
gewéhlt. Somit haben erfolglose Félle einen lokaleren Einfluss als die erfolgreichen. Zudem
wird, wie in Abschnitt 4.2.1 vorgestellt, auch bei diesen Experimenten ein kombinierter
Kernel eingesetzt, der die diskrete Metrik fiir kategorische Parameter mit der Euklidischen
Metrik fiir reellwertige Parameter kombiniert. Der Schwellwert 8, der bei der Entscheidung
zwischen dem Lernen aus Demonstration und dem Bestérkenden Lernen genutzt wird,
wird auf 8 = 0, 3 auf der obersten Ebene und 0, 25 auf sowohl der mittleren als auch der
unteren Ebene gesetzt. Dieser Wert wurde empirisch bestimmt und stellt einen guten
Kompromiss zwischen der Sicherheit des Roboters und seiner Umgebung und der Anzahl
der angeforderten menschlichen Demonstrationen dar. Dass auf der unteren und mittleren
Ebene gleiche Werte, auf der oberen allerdings andere Werte gewahlt werden, hangt damit
zusammen, dass die mittlere und untere Ebene dhnliche Zustands- und Aktionsrdume
aufweisen, wohingegen die Rdume der oberen Ebene verschieden dazu sind.

5.3.2 Hierarchisches Lernen mit dem integrierten Ansatz

Um zu zeigen, wie der vorgeschlagene Ansatz sowohl von der hierarchischen Struktur
der Aufgabe als auch von der Kombination aus Bestdrkendem Lernen und Lernen aus
Demonstrationen profitiert, wird ein Experiment mit 300 Episoden der Aufgabe mit
zufillig initialisierten Parametern ausgefiihrt. Zusétzlich wird das Lernverfahren, nachdem
die hierarchische Aufgabe erfolgreich in einer simulierten Umgebung gelernt wurde, auf
den humanoiden Roboter Baxter angewendet. Auf der untersten Ebene werden dabei
die Bewegungen genutzt, die durch den in Abschnitt 2.2.4 vorgestellten Ansatz generiert

116



5.3 Experimente und Evaluation
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Abbildung 5.7: Entscheidungen des Systems wihrend des Experimentes mit 300 Episoden
der kompletten Aufgabe mit bis zu drei Boxen. Jeder Balken zeigt die Entscheidungen, die
fiir eine bestimmte Teilaufgabe getroffen wurden, und jede Episode wird durch ein Segment
reprasentiert. Im oberen Teil der Grafik werden die Entscheidungen aller 300 Episoden
dargestellt, wihrend der untere Teil der Grafik die Entscheidungen der ersten 50 Episoden
vergrdfSert darstellt. Beide Teile der Grafik sind in drei Balken unterteilt, entsprechend
der drei micht-primitiven Komponenten der betrachteten Aufgabe. Die jeweils oberen
Balken stellen die Entscheidungen dar, die auf der obersten FEbene der Aufgabe getroffen
werden. Die beiden unteren Balken, die gemeinsam hinterlegt sind, zeigen die alternativen
Teilaufgaben der mittleren Ebene. Der mittlere Balken stellt die Aufgabe dar, eine Box,
die sich direkt auf der Tischoberfiiche befindet, zu einer Zielposition zu bewegen. Bei
der Teilaufgabe des unteren Balkens befindet sich die zu bewegende Box an einer héheren
Position im Stapel. In beiden Fillen miissen alle dariber gestapelten Boxen mitbewegt
werden. Da es sich um zwei komplementdre Teilaufgaben handelt, ist folglich jedes Segment
nur in einem der beiden unteren Balken markiert. Blaue (dunkle) Segmente bezeichnen
Episoden, in denen das System nach einer Demonstration fragte. Episoden, in denen das
System eine Aktion autonom auswdhlte, sind in grin (hell) gekennzeichnet. Bei weiffen
Segmenten wird diese Teilaufgabe nicht ausgewdhlt.
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werden. Details zu der Generierung der Bewegungen, zu dem Roboter Baxter und zu der
Ausfithrung der Bewegungen auf diesem sind in Abschnitt 2.3.5 beschrieben.

Abbildung 5.7 stellt die zeitliche Abfolge der Entscheidungen der Lernmethode fiir
eines der beiden Lernverfahren dar, die von dem System iiber den Verlauf der einzelnen
Episoden mit zufilligen Aufgabestellungen getroffen wurden. Es wird deutlich, dass
das System erfolgreich aus nur 18 Demonstrationen iiber alle Ebenen die komplette
Aufgabe lernt. Auf der obersten Ebene wird die Hilfe eines Experten in insgesamt sechs
Féllen angefordert, die genau einmal jeder der méglichen Konfigurationen des Stapels
entsprechen. Alle Anfragen nach einer Demonstration erfolgen wéahrend der ersten 16
Episoden. Drei der sechs Anfragen werden dabei wéhrend der ersten drei Episoden
des Experimentes gestellt. Die letzte Anfrage fiihrt zu einer Demonstration, die im
Gegensatz zu den vorherigen aus drei Aktionen der darunterliegenden Ebene besteht,
da in der gegebenen Situation der Stapel zerlegt und wieder zusammengesetzt werden
muss. Dies steht in Einklang mit der Erwartung, dass auf der einen Seite das System
keine zufilligen Aktionen wéhlt, wenn keine Vorkenntnisse vorhanden sind, und auf der
anderen Seite keine Anfragen nach Demonstrationen mehr verlangt, wenn ausreichend
Erfahrungen gesammelt wurden. Im Vergleich zu Ansétzen, die einen Experten benétigen,
um den Lernprozess mit einer gewissen Anzahl an gut ausgewidhlten Trainingsbeispielen
zu initialisieren, fordert das vorgeschlagene System Demonstrationen nur dann an, wenn
diese aufgrund unbekannter Situationen nétig sind. Eine Initialisierung ist daher in dem
hier vorgestellten Ansatz nicht notwendig, obwohl sie angewendet werden kann, um
verfiighares Wissen iiber die Aufgabe zu integrieren. Die Anfragen nach Demonstrationen
in spiteren Episoden entstehen durch das zuféllige Generieren der Aufgabenstellung und
der Parameter, so dass teilweise neue Aufgabenstellungen erst spat im Lernprozess das
erste Mal entstehen. Je nach Ahnlichkeit zu den bereits gelésten Aufgaben kann dies
zu einer Demonstrationsanfrage fithren. Zum Beispiel wird in Episode 16 die Aufgabe,
den kompletten Stapel mit drei Boxen zu versetzen, zum ersten Mal angefragt und fithrt
daher in dem System zu einer Anfrage nach einer Demonstration, um die zuvor noch
nie gesehene Aufgabenstellung zu l6sen. Ein dhnlicher Effekt kann auf der mittleren
Ebene beobachtet werden, wo fiinf von sieben Demonstrationen um eine Box, die direkt
auf dem Tisch positioniert ist, zu bewegen, wahrend der ersten 27 Episoden angefragt
werden. Die letzte Demonstration wird allerdings erst in Episode 66 angefordert, in der
die Box auf einer anderen Box platziert werden soll. Abermals ist wieder keine dhnliche
Konfiguration in diesem Teil des Arbeitsbereichs zuvor beobachtet worden. Die Fahigkeit,
Demonstrationen auch spét im Verlauf in das Verfahren zu integrieren, ist besonders von
Vorteil, wenn sich die Aufgabenstellung dndert oder zusétzliches Wissen zum Loésen der
Aufgabe benotigt wird. In dieser Hinsicht sind Ansétze, die Demonstrationen lediglich zum
Lernen einer initialen Strategie fiir das Bestdrkende Lernen nutzen, limitiert gegeniiber
dem hier vorgestellten Ansatz. Auf der mittleren Ebene ist der Aufgabenteil, eine Box,
die auf einer anderen Box steht, zu einer Zielposition zu bewegen, einfacher zu l6sen als
der Aufgabenteil, eine Box, die sich direkt auf dem Tisch befindet, zu versetzen. Dies
hat den Grund, dass das System fiir die letztere Aufgabe das Hindernis auf dem Tisch
fiir die Entscheidung der Lernmethode mit beriicksichtigen muss. Folglich sind nur finf
Demonstrationen in den ersten 29 Episoden nétig, um den Aufgabenteil, eine nicht direkt
auf dem Tisch positionierte Box zur gewiinschten Zielpositionen zu versetzen, zu erlernen.
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Abbildung 5.8: Von dem System gelernte Strategie zum Versetzen eines Stapels mit drei
Bozen. Der Roboter Baxter unterteilt den Stapel hierfiir, bewegt die einzelnen Komponen-
ten getrennt voneinander und setzt diese am Ziel wieder zusammen.

119



5 Lernen hierarchischer Aufgaben

Abbildung 5.9: Verschiedene Strategien zum Bewegen von Bozen, die von dem System
in Abhdngigkeit von der gegebenen Situation gewdhlt werden. Die Abbildung zeigt zwei
erlernte Aktionssequenzen fiir unterschiedliche Situationen, die jeweils aus drei aufein-
anderfolgenden Aktionen bestehen, die untereinander dargestellt werden. In Situationen,
in denen sich kein Hindernis zwischen den Endpositionen befindet, greift das System
das Objekt, verschiebt es und zieht die Hand zur Ruheposition zuriick. Dies ist anhand
einer Beispielkonfiguration in der linken Spalte dargestellt. Dagegen wird in Fdllen, in
denen ein Hindernis den direkten Weg zur Zielposition versperrt, eine Verstellbewegung
anstatt einer Verschiebebewegung verwendet. Ein Beispiel dazu ist in der rechten Spalte
dargestellt. Zudem ist zu sehen, dass das System gelernt hat, dass zwei gestapelte Ob-
jekte gemeinsam versetzt werden kénnen, ohne dass der Stapel instabil wird. In jedem
Bild werden mehrere Posen tberlagert, um den zeitlichen Ablauf darzustellen, wobei die
Zielpose nicht-transparent angezeigt wird.
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Werden alle drei Grafiken zusammen betrachtet, wird deutlich, dass die Demonstratio-
nen oft in verschiedenen Episoden auf den unterschiedlichen Ebenen angefordert werden.
Dies zeigt, dass ein Informationsmangel, um eine sichere Losung auf einer bestimmten
Ebene zu generieren, nicht notwendigerweise bedeutet, dass Teilaufgaben auf den tiefe-
ren Ebenen ebenfalls nicht ohne eine Demonstration gelést werden kénnen und anders
herum, dass, wenn auf tieferen Ebenen Hilfe benotigt wird, diese nicht zwingend fiir die
hoheren Ebenen erforderlich ist. Durch die individuelle Entscheidung fiir eine der beiden
Lernmethoden auf jeder Ebene wird Arbeitsaufwand fiir den Experten eingespart und
unnoétig komplexe Demonstration werden verhindert. Zum Beispiel wird in Episode 9
eine Demonstration zum Bewegen der grinen Box angefordert, die sich als oberste Box
in einem Stapel mit insgesamt drei Boxen befindet. Die Demonstration in diesem Fall
beinhaltet die Auswahl der geeigneten Teilaufgabe und deren Parameter. In diesem Fall ist
dies die Teilaufgabe ,,Bewege von Stapel“. Das System ist dann in der Lage, die bendtigten
primitiven Aktionen, die in dieser Teilaufgabe involviert sind, autonom auszuwéhlen und
anzuwenden, basierend auf Erfahrungen aus vergangenen Episoden und verschiedenen
Aufgabenkonfigurationen. Das Gleiche gilt fiir die Strategie, die ben6tigt wird, um einen
kompletten Stapel aus drei Boxen zu versetzen, wie in Abbildung 5.8 mit dem Roboter
Baxter gezeigt wird. Auch hier muss die Strategie auf der obersten Ebene dem System
vorgemacht werden, auf der mittleren Ebene kénnen die Teilaufgaben allerdings autonom
ausgefithrt werden. Dieses wird durch die Moglichkeit, Teilaufgaben in unterschiedlichen
Aufgaben gemeinsam zu nutzen, und die Generalisierungsfahigkeiten des Systems gefor-
dert, die die Wiederverwendung von erworbenem Wissen in verschiedenen Kontexten,
unabhéngig von der iibergeordneten Elternaufgabe, erlaubt. Auf die gleiche Weise nutzen
die beiden Teilaufgaben der mittleren Ebene dieselben vier primitiven Aktionen der
tiefsten Ebene. Es gibt auf der anderen Seite auch Féille, in denen die Aufgabe auf
der obersten Ebene ohne Hilfe abgeschlossen werden kann, jedoch eine Demonstration
bendétigt wird, um eine Teilaufgabe auf einer niedrigeren Ebene zu l6sen. Beispielsweise
ist dies der Fall in Episode 5, wo eine Demonstration auf der mittleren Ebene angefragt
wird, da nur wenige Informationen fiir diesen gegebenen Bereich des kontinuierlichen
Zustandsraumes dieser Teilaufgabe vorhanden sind, wogegen die Elternaufgabe autonom
gelost werden kann.

Zusammenfassend bestétigen die Experimente, dass das System effizient lernt, verschie-
dene Strategien abhéngig von der Anzahl der Boxen im Stapel anzuwenden. Zudem lernt
das System, hohe Stapel zu zerlegen und an der Zielposition wieder zusammenzusetzen,
um zu verhindern, dass der Stapel zusammenbricht. Ebenso schnell erwirbt das System
die Fahigkeit, Objekte anzuheben, wenn ein Hindernis den direkten Weg zwischen der
Start- und Zielposition versperrt, und wenn dies nicht der Fall ist und das Objekt direkt
auf dem Tisch liegt, dieses zu verschieben, da dies die energieeffizientere Losung darstellt.
Beispiele fiir diese erlernten Strategien, ausgefithrt auf dem Roboter Baxter, sind in
Abbildung 5.9 dargestellt. Wahrend das System zunéchst bei der Aktionswahl nah an den
demonstrierten Beispielen bleibt, beginnt es, sobald mehr Beispiele vorhanden sind und die
Sicherheit iiber die erwarteten Schétzungen steigt, Losungen aus anderen, aber dhnlichen
Kontexten anzuwenden. Es versucht allerdings trotzdem nicht, beliebige Aktionen mit
unbekanntem Ausgang zu testen, sondern kombiniert zuvor gesehene Aktionen neu. Zum
Beispiel werden Objekte in den Episoden 22, 24 und 51 unnotigerweise angehoben. In den
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Abbildung 5.10: Zufdllig generierte Aufgaben, in denen das System eine suboptimale,
autonome Wahl fir die Aktionen der Teilaufgabe ,, Bewege Box von Tisch® getroffen hat.
Die obere Abbildung zeigt die Aufgabenstellungen, in denen die Box zur der Zielposition
verstellt wird, anstatt die Box zu verschieben, was die effizientere Lisung darstellt. Die
Pfeile in der unteren Grafik stellen die Aufgabenstellungen dar, in denen das System eine
Kollision mit dem Hindernis verursacht, indem es versucht, das Objekt trotz Hindernis
auf der direkten Linie zwischen der Start- und Zielposition zu verschieben. Der Start
eines Pfeils beschreibt die Startposition der Aufgabe und seine Spitze deren Zielposition.

Episoden 200 und 221 versucht das System die Box iiber den Tisch zu schieben, obwohl
ein Hindernis den Weg zur Zielposition versperrt. Diese Episoden sind in Abbildung 5.10
visualisiert. Kollisionen fiithren zu einer bestrafenden Belohnung und die entsprechenden
Aktionen werden zugunsten von korrekten Losungen schnell aufgegeben. Daher versucht
das System nur einmal in jede Richtung Loésungen, die zu Kollisionen mit dem Hindernis
fiihren.

Im Laufe des Experimentes mit 300 Episoden sind die fiinf oben erwéhnten Instanzen
die einzigen, in denen das System eine Teilaufgabe nicht perfekt 16st. Auf der oberen
Ebene gibt es keine fehlerhaften Instanzen, da das System auf die Sicherheit in der
Explorationsstrategie achtet und somit verhindert, dass Aktionen ausgewahlt werden, die
zuvor weder in dieser noch dhnlicher Form beobachtet worden sind.

5.4 Zusammenfassung
In diesem Kapitel wird ein neues System zum hierarchischen Lernen fiir Roboter vor-

gestellt, das Bestdrkendes Lernen mit Lernen aus Demonstrationen kombiniert, um
Robotern komplexe Aufgaben beizubringen, wie sie beispielsweise fir Serviceaufgaben
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im Alltag ben6tigt werden. Als Bestidrkendes Lernverfahren wird dazu eine Erweiterung
der MAXQ-Methode vorgeschlagen, die den Einsatz dieser Methode in kontinuierlichen
Zustandsrdumen ermoglicht, welche ein typisches Merkmal realer Aufgaben sind. Durch
Integration eines Entscheidungsmoduls, das fiir jede Teilaufgabe die zur Verfiigung ste-
henden Informationen beurteilt und daraufhin eines der integrierten Lernverfahren wéhlt,
wird eine zielgenaue Integration von Expertenwissen erreicht und die komplementiren
Eigenschaften des Lernens aus Demonstrationen und des Bestdrkenden Lernens vereint,
so dass sie sich gegenseitig ergdnzen und die Vorteile beider Verfahren ausgenutzt werden.

Um die MAXQ-Methode in diesem Ansatz zu integrieren und sie zum Bestarkenden Ler-
nen einer Strategie fiir eine hierarchisch strukturierte Aufgabe einsetzen zu kénnen, werden
die Komponenten der MAXQ-Zerlegung auf den verschiedenen Abstraktionsebenen mit
GauBl-Prozess-Modellen approximiert. Dabei wird jede Teilaufgabe der MAXQ-Hierarchie
durch einen eigenen, von den anderen unabhéngigen Gau-Prozess dargestellt. Durch
diese spezielle Form der Strukturierung der Aufgabe und die dazugehérige Zerlegung der
Q-Funktion kénnen verschiedene Arten der Abstraktion genutzt werden, die ein effizientes
Lernen erlauben und die Wiederverwendung einzelner Teilaufgaben méglich machen. Um
eine vielversprechende, aber auch sichere Explorationsstrategie auf allen Hierarchieebenen
des Bestarkenden Lernens zu generieren, wird eine Kombination der Erwarteten Verbesse-
rung und Verschlechterung genutzt, die als Erwartete Verdnderung bezeichnet wird. Diese
wird berechnet, indem rekursiv Schétzungen der Gauf-Prozess-Modelle der Komponenten
entlang der MAXQ-Zerlegung zu einer probabilistischen Schiatzung der Q-Funktion aggre-
giert werden. Neben dem erwarteten Q-Wert fiir ein Paar aus Zustand und Aktion weist
diese zusatzlich eine Unsicherheit der Schéitzung auf und ermdoglicht somit probabilistische
Strategien zur Aktionsauswahl in Kombination mit der MAXQ-Zerlegung der Q-Funktion.
In dem hier vorgestellten Verfahren werden zur Bestimmung der Losung einer Teilaufgabe
auch Informationen der tieferliegenden Ebenen in der Hierarchie beriicksichtigt, indem die
einzelnen Schétzungen verschiedener Teilaufgaben und ihrer Unsicherheiten kombiniert
werden. Auf diese Weise entsteht ein Explorationskriterium fiir hierarchische Aufgaben,
welches sowohl vielversprechende Aktionen auswéhlt als auch die Sicherheit des Roboters
und seiner Umgebung gewahrleistet.

Zudem wird das hierarchische Bestédrkende Lernen mit dem Lernen aus Demons-
trationen kombiniert, wodurch der Suchraum des Bestidrkenden Lernens anhand von
Expertenwissen fokussiert und somit Risiken, die durch das Ausfithren von unbekann-
ten Aktionen entstehen, gesenkt werden. Die Demonstrationen werden dazu nicht auf
eine Initialisierungsphase des Systems beschrankt. Stattdessen werden beide Arten des
Lernens als alternative Kontrollfliisse in das hierarchische System integriert. In jeder
Situation und in jeder Teilaufgabe auf jeder Ebene entscheidet sich das System aufgrund
der zuvor gesammelten Erfahrungen autonom fiir eines der beiden Verfahren, so dass
Demonstrationen gezielt fiir die Situationen und Teilaufgaben eingesetzt werden, in
denen sie bendétigt werden, wohingegen in den anderen Féllen selbststdndiges Lernen
favorisiert wird. Somit wird der Aufwand fiir den Experten reduziert, indem unnotige
Demonstrationen fiir bereits gelernte Aufgabenteile vermieden werden. Zudem werden
Demonstration von angefragten Aufgabenteilen unter der Verwendung von Aktionen der
darunter liegenden Ebene vorgefiihrt, so dass keine unnotig komplexen Demonstrationen
iiber mehrere Ebenen vorgefithrt werden miissen. Durch die Kombination der beiden
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5 Lernen hierarchischer Aufgaben

Lernverfahren in einem hierarchischen System wird ein effizientes Verfahren entwickelt,
das zum einen von der hierarchischen Struktur an sich profitiert, zum anderen aber auch
von den gegensétzlichen Starken der beiden Ansétze, die auf jeder Hierarchieebene einge-
setzt werden. Durch eine modulare Architektur kann das hier entwickelte Lernverfahren
auf jeder Ebene auf die gleiche Weise eingesetzt werden, wodurch das System leicht
skalierbar und um neue Ebenen erweiterbar ist.

Der Ansatz wird anhand einer Aufgabe evaluiert, in der verschieden hohe Stapel von
Boxen versetzt werden sollen. Die Aufgabe ist in eine Hierarchie von Teilaufgaben geglie-
dert und erfordert das Lernen verschiedener Manipulationsstrategien, aus denen je nach
Situation die geeignete ausgewédhlt werden muss. Die Ergebnisse demonstrieren, dass das
vorgeschlagene System in der Lage ist, die Aufgabe erfolgreich zu lernen und Vorteile aus
der hierarchischen Struktur und der unabhéingigen Entscheidung fiir eine Lernmethode
auf jeder einzelnen Ebene zu nutzen, um effizient und sicher verschiedene Arten von
Stapeln aus Boxen zu versetzen. Zur Effizienz des Verfahrens tragen somit sowohl die
Abstraktionen, die durch die Hierarchie mdéglich sind, wie auch die Fokussierung der
Suche fiir das Bestérkende Lernen durch den Einsatz gezielter Demonstrationen bei.
Bei der Untersuchung der gewéhlten Lernverfahren fiir verschiedene Situationen und
Teilaufgaben ist deutlich zu sehen, dass in nur sehr wenigen Féllen in der gleichen Iterati-
on Demonstrationen fiir mehrere Teilaufgaben auf unterschiedlichen Hierarchieebenen
angefragt werden. Vielmehr ist dem System in vielen Féllen ein Teil der Lésung schon
bekannt und kann selbststéndig bearbeitet werden. Dadurch erreicht das Lernverfahren
einen effizienten, aber auch sicheren Verlauf, wihrend gleichzeitig der Arbeitsaufwand
eines Experten fiir das Vorfithren von Lésungen minimiert wird.
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Zusammenfassung und zukiinftige

Arbeiten
Kapitel

In der hier vorgestellten Dissertation werden verschiedene Ansétze diskutiert, mit deren
Hilfe Roboter komplexe Aufgaben erlernen kénnen. Diese Entwicklungen stellen einen
Schritt auf dem Weg zu Robotern dar, die fiir Aufgaben im Alltag eingesetzt werden
und somit ein Teil des alltdglichen Lebens werden kénnen. Im Hinblick auf die sich
dabei ergebenden Herausforderungen wird in dieser Arbeit zunéchst ein Algorithmus
zur Segmentierung, Klassifizierung und Generalisierung von Bewegungssequenzen vorge-
stellt, der seine Anwendung unter anderem beim Lernen komplexer Aufgaben anhand
von Demonstrationen findet. Darauf aufbauend werden in dieser Arbeit Algorithmen
entwickelt, die das Erlernen komplexer Aufgaben mittels Lernen aus Demonstrationen
und Bestarkendem Lernen ermdoglichen. Zunéchst werden dabei sequentielle Aufgaben
betrachtet und die vorgeschlagene Kombination von Lernverfahren zum Lernen der hierfiir
benotigten Aktionssequenzen eingesetzt. Dabei ist das hier entwickelte Lernverfahren in
der Lage, mit Aktionssequenzen variabler Lénge und verschiedenen Représentationen der
Zustands- und Aktionsrdume umzugehen. Dieser Ansatz wird zu einem hierarchischen
Lernverfahren erweitert, das mit den komplexen Zustands- und Aktionsrdumen realer
Aufgaben skaliert und so ein effizientes Lernen ermdoglicht.

In den folgenden Abschnitten wird zunéichst eine Ubersicht iiber die wichtigsten Beitrige
dieser Arbeit gegeben. Anschliefend werden die verschiedenen Richtungen diskutiert, in
welche die hier vorgestellten Ansédtze ausgebaut oder erweitert werden kénnen. Dabei
orientiert sich die Aufteilung an der thematischen Gliederung der Arbeit und unterteilt
die beiden folgenden Abschnitte entsprechend der Kapitel zu den jeweiligen Ansétzen.

6.1 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt werden die in dieser Arbeit vorgestellten Ansétze zusammengefasst,
ihre Arbeitsweise und die Ergebnisse der Experimente erlautert sowie die Vorteile dieser
Ansétze diskutiert. Dabei werden Verfahren zur Aktionserkennung und Generalisierung
sowie zum Lernen von Aktionssequenzen und zum Lernen hierarchischer Aufgaben
beschrieben.
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6 Zusammenfassung und zukiinftige Arbeiten

Aktionserkennung und Generalisierung

Um das Wissen eines Experten nutzen und aus dessen Demonstrationen lernen zu kénnen,
muss ein Roboter in der Lage sein, Aktionen in beobachteten Bewegungssequenzen zu
erkennen und sie in verschiedenen Situationen anzuwenden. Die Aufgaben des Segmentie-
rens und Klassifizierens, die Teil des Erkennungsproblems sind, und die des Generierens
stellen dabei verschiedene, eng miteinander verkniipfte Aspekte der Verarbeitung von
Bewegungssequenzen dar. Viele Verfahren betrachten nur einzelne dieser Aspekte oder
sie bearbeiten die Gesamtaufgabe durch eine Kombination verschiedener Ansétze, in
denen jeweils eigene Modelle verwendet werden. In dieser Arbeit wird im Gegensatz dazu
ein Ansatz vorgeschlagen, der ein gemeinsames probabilistisches Modell zum Losen aller
drei genannten Teilaufgaben nutzt. Zu diesem Zweck wird eine Merkmalsreprésentation
vorgeschlagen, die die Charakteristika gerichteter Bewegungen beschreibt und gleichzeitig
invariant gegeniiber Verdnderungen ist, die sich durch die Ausfiihrung solcher Bewegungen
in verschiedenen Situationen ergeben. Auf der Grundlage dieser Reprisentation werden
Hidden Markov Modelle trainiert, um eine kompakte probabilistische Repréasentation
von Aktionsklassen zu erhalten, die gleichzeitig zur Segmentierung, Klassifizierung und
Generierung von Bewegungen genutzt werden kann. Zur Segmentierung und Klassifizie-
rung wird auf diesem Modell aufbauend ein kombinierter Algorithmus vorgeschlagen.
Er unterteilt Trajektorien von Bewegungssequenzen inkrementell in eine Folge einfacher
Aktionen, indem er Wissen iiber bekannte Aktionsklassen nutzt. Gleichzeitig werden
systematische Fehler, die durch eine gierige Segmentierung auf Basis der zuvor beob-
achteten Daten entstehen, durch eine Vorausschau tber das aktuelle Segment hinaus
vermieden. Dies ermoglicht eine zweiseitige Segmentierungsstrategie, die bei der Bestim-
mung einer Segmentgrenze sowohl die Wahrscheinlichkeit beriicksichtigt, dass es sich um
den Endpunkt des vorausgehenden Segments handelt, als auch die Wahrscheinlichkeit,
dass an diesem Punkt der Startpunkt der darauffolgenden Bewegung liegt. Neben der
kompakten Reprisentation von Aktionen ermdéglicht die in dieser Arbeit entwickelte
Merkmalsreprasentation durch ihre Invertierbarkeit und die Abstraktion von konkreten
Situationen auch eine Generalisierung gelernter Aktionen auf unbekannte Situationen.
Diese wird in dieser Arbeit genutzt, um anhand der Modelle der Aktionsklassen neue
Bewegungen zwischen beliebigen Endpunkten zu generieren.

In verschiedenen Experimenten kann gezeigt werden, dass der hier vorgeschlagene
Ansatz Kombinationen aus verschieden langen Sequenzen, die aus unterschiedlichen
Aktionen bestehen kénnen, mit grofler Zuverldssigkeit segmentieren und klassifizieren
kann. Der Algorithmus zur Bestimmung der Segmentgrenzen profitiert dabei von dem hier
vorgeschlagenen, vorausschauenden Ansatz. Sogar Daten mit gréeren Liicken werden
durch den Ansatz korrekt segmentiert und klassifiziert. Bei Versuchen mit Sequenzen,
bestehend aus jeweils drei unterschiedlichen Aktionen, konnen von 321 Aktionen 96%
korrekt segmentiert und 100% der korrekt segmentierten Abschnitte korrekt klassifiziert
werden. Zudem werden in den Experimenten glatte Bewegungen zwischen verschiedenen
Endpunkten generiert, die nicht Teil der Trainingsdaten waren, und erfolgreich durch
einen realen humanoiden Roboter ausgefiihrt.
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6.1 Zusammenfassung

Lernen von Bewegungssequenzen

Im zweiten Teil dieser Arbeit werden Methoden zum Erlernen von komplexen Aufgaben
betrachtet, deren Losung die Kombination mehrerer einfacher Bewegungen zu Aktionsse-
quenzen verlangt. Um einen Roboter in die Lage zu versetzen, geeignete Aktionssequenzen
zur Losung einer solchen Aufgabe in verschiedenen Ausgangssituationen zu bestimmen,
wird eine Kombination aus Bestidrkendem Lernen und Lernen aus Demonstrationen
vorgeschlagen. Demonstrationen stellen einen effizienten Weg dar, um dem Roboter
vorhandenes Expertenwissen zuganglich zu machen. Bestdrkendes Lernen ermoglicht es,
autonom Losungen fiir unbekannte Situationen zu bestimmen, indem vorhandenes Wissen
in dhnlichen Situationen generalisiert wird. Um diese komplementéren Vorteile zu nutzen,
werden beide Arten des Lernens in einem kohérenten Lernverfahren integriert. Dabei
ist es insbesondere in praktischen Anwendungen wichtig, dass durch das Bestédrkende
Lernen keine Losungen generiert werden, bei denen das Risiko besteht, dass sie zu einer
Gefidhrdung des Roboters oder seiner Umgebung fithren. In dem hier vorgestellten Ansatz
wird daher eine aktive Strategie zur Risikovermeidung verfolgt, bei der in jeder Situation
evaluiert wird, ob eine sichere autonome Bestimmung einer Losung durch Bestédrkendes
Lernen moglich ist. Ist dies nicht der Fall, bittet das System den Benutzer zunéchst
um eine Uberpriifung der generierten Losung und, falls notig, um eine Demonstration.
In diesem Punkt unterscheidet sich der Ansatz von vielen existierenden Anséitzen, die
Demonstrationen lediglich als Initialisierung des Bestdrkenden Lernens verwenden. Durch
die Moglichkeit, Expertenwissen zu beliebigen Zeitpunkten in den Lernprozess zu inte-
grieren, ermoglicht der Ansatz stattdessen eine flexible Anpassung oder Erweiterung der
Fahigkeiten des Roboters an verdnderte Rahmenbedingungen oder Aufgabenstellungen.

Beim Bestirkenden Lernen ergibt sich eine besondere Herausforderung dadurch, dass
Aktionssequenzen und zustandsbeschreibende Parameter auf verschiedene Arten représen-
tiert werden. Dazu kommt, dass verschiedene Strategien zum Losen einer Aufgabe haufig
eine unterschiedliche Anzahl von Aktionen beinhalten. Um diesen Problemen zu begegnen,
wird die Q-Funktion iiber den kombinierten Raum der Zustédnde und Aktionssequenzen
durch einen Gauf3-Prozess approximiert und dabei der hier entwickelte zusammengesetzte
Kernel eingesetzt, der fiir diese heterogenen Eingaberdume ausgelegt ist. Diese Approxi-
mation stellt gleichzeitig die Grundlage fiir ein Bayessches Explorationskriterium dar,
das durch Optimierung der Erwarteten Verdnderung Aktionssequenzen auswéhlt, die
sowohl vielversprechend als auch sicher sind.

Die Experimente zeigen, dass mit dem Ansatz eine komplexe Aufgabe effizient ge-
lernt werden kann und dass dabei durch die geschickte, interaktive Kombination von
Bestédrkendem Lernen und Lernen aus Demonstrationen der Aufwand eines Experten fiir
das Demonstrieren von Losungen reduziert werden kann. Zum Losen einer komplexen
Manipulationsaufgabe, in der unterschiedlich hohe Stapel von Boxen versetzt werden
sollen, wird der Experte nur in 24 von 150 Episoden um Hilfe gebeten. Von diesen
Anfragen miissen in nur neun Féllen Demonstrationen vorgefiihrt werden, wihrend in
den anderen 62% der Anfragen der Vorschlag des Systems angenommen werden kann.
Zudem kann gezeigt werden, dass das System durch Optimierung der Erwarteten Veran-
derung sichere Aktionen bevorzugt. In den durchgefithrten Experimenten kommt es so zu
keiner Kollision und trotzdem wird in nur wenigen Iterationen die gewiinschte Strategie
gefunden.
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6 Zusammenfassung und zukiinftige Arbeiten

Lernen hierarchischer Aufgaben

Im dritten Teil dieser Arbeit wird das Lernen von strukturierten Aufgaben betrachtet
und ein skalierbares Lernverfahren entwickelt, das die zuvor erfolgreich beim Lernen von
Aktionssequenzen angewandten Ansétze in ein hierarchisches System integriert.

Wie zum Lernen von Aktionssequenzen wird eine Kombination aus Bestérkendem
Lernen und Lernen aus Demonstrationen eingesetzt, um auf diese Weise von den komple-
mentéren Vorteilen beider Verfahren zu profitieren. Die Entscheidung fiir eines der beiden
Lernverfahren wird in jeder Iteration des Verfahrens individuell fiir jede Teilaufgabe auf
jeder Ebene anhand des verfiigbaren Wissens zur Losung der Teilaufgabe getroffen. Sind
nicht geniigend Informationen iiber eine Situation oder eine Teilaufgabe gegeben, so wird
an dieser Stelle, in der ansonsten keine sichere Auswahl der Aktion erfolgen kénnte, gezielt
Lernen aus Demonstrationen eingesetzt. Die entsprechende Teilaufgabe wird anhand
der Aktionen der darunterliegenden Ebene vorgefiihrt. Dabei wird fiir diese Aktionen
abermals eigenstindig entschieden, welches Lernverfahren in diesen eingesetzt wird. Dies
ermoglicht es, Expertenwissen in das Verfahren genau in den Situationen und Teilaufgaben
zu integrieren, in denen dies erforderlich ist, und so den Aufwand fiir das Demonstrieren
von Losungen gering zu halten. Ist geniigend Wissen vorhanden, so ermittelt das System
eine geeignete Losung autonom mit Hilfe des Bestdrkenden Lernverfahrens. In diesem
Ansatz wird dazu die MAXQ-Methode als Bestiarkendes Lernverfahren integriert, welche
auf hierarchischen Strukturen arbeitet. Diese wird fiir den Einsatz in kontinuierlichen
Zustandsrdumen realer Aufgaben erweitert, indem die verschiedenen Komponenten der
MAXQ-Zerlegung mittels eigenstédndiger, unabhéngiger Gauf3-Prozess-Modelle approxi-
miert werden. Aufgrund der Zerlegung sowohl der Aufgabe als auch der Q-Funktion lassen
sich in dem hier vorgestellten Ansatz verschiedene Arten von Abstraktionen nutzen, so
dass das Lernverfahren mit den komplexen Aufgaben des alltdglichen Lebens skalieren
kann. Durch rekursive Aggregation von Gauf-Prozess-Vorhersagen und deren Unsicherhei-
ten entlang der MAXQ-Hierarchie werden probabilistische Schitzungen der Q-Werte fiir
beliebige Teilaufgaben berechnet. Dies ermoglicht gleichzeitig den Einsatz der Bayesschen
Explorationsstrategie, so dass in diesem Ansatz auch im hierarchischen Bestidrkenden
Lernen vielversprechende Aktionen ausgewéhlt und gleichzeitig Risiken durch den unvor-
hersehbaren Ausgang von Aktionen vermieden werden. Durch die rekursive Berechnung
der Schétzungen der Q-Werte flieflen in die Wahl von Aktionen nicht nur Informationen
der aktuellen Abstraktionsebene ein, sondern auch die der darunterliegenden Ebenen.
Ein weiterer Vorteil des Systems liegt in seiner modularen Struktur, in der auf jeder
Ebene ein einheitliches Lernverfahren verwendet wird. Somit ist das System leicht fiir
neue Aufgaben um weitere Ebenen erweiterbar.

In den Experimenten wird gezeigt, dass das hierarchische Lernverfahren in der Lage ist,
Strategien fir komplexe Aufgaben zu lernen. Als Beispiel wird die bereits beim Lernen
sequentieller Aufgaben verwendete Manipulationsaufgabe betrachtet und demonstriert,
dass durch die hierarchische Strukturierung der Aufgabe, die Nutzung verschiedener
Abstraktionen und die Kombination der beiden Lernverfahren Vorteile beim Lernen erzielt
werden. Das System lernt dadurch effizient und sicher, wéhrend gleichzeitig die Anzahl
der erforderlichen Demonstrationen reduziert wird. Des Weiteren zeigen die Experimente,
dass Demonstrationen in nur wenigen Féllen auf mehr als nur einer Ebene gleichzeitig
benotigt werden, da auf den anderen Ebenen bereits Informationen iiber diesen Teil der
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6.2 Ausblick

Aufgabe vorliegen. Somit werden durch den gezielten Einsatz von Demonstrationen in
dem System nur insgesamt 18 Demonstrationen einzelner Teilaufgaben benétigt, um
die unterschiedlichen zum Losen der Gesamtaufgabe benétigten Strategien wahrend des
Experimentes mit 300 Episoden zu erlernen.

6.2 Ausblick

In dieser Arbeit werden Beitrdge zum Stand der Forschung in den Bereichen des ma-
schinellen Lernens und der Robotik vorgestellt, die sich mit der Entwicklung neuer
Algorithmen zum Lernen komplexer Aufgaben befassen und einen Schritt zu Robotern
darstellen, die fiir Aufgaben im Alltag eingesetzt werden kénnen. In diesem Abschnitt
werden mogliche Erweiterungen der hier aufgezeigten Ansétze beschrieben und diskutiert.

Aktionserkennung und Generalisierung

Ein Beitrag dieser Arbeit ist ein kombinierter Ansatz zum Segmentieren, Klassifizieren
und Generieren von Bewegungssequenzen. Dieser wurde in Kapitel 2 vorgestellt und im
weiteren Verlauf der Arbeit zur Verarbeitung von Bewegungen beim Lernen aus Demons-
trationen eingesetzt. Im Folgenden werden verschiedene Moglichkeiten zur Erweiterung
dieses Ansatzes im Hinblick auf die zusétzliche Erkennung von Objekten, die durch
Bewegungen manipuliert werden, eine effizientere Nutzung von Informationen und die
Verwendung verschiedener Sensoren zur Aufnahme von Bewegungen skizziert.

» Vorhersage von Objekten: Fiir viele Manipulationsaufgaben ist es neben der Er-
kennung demonstrierter Aktionen auch relevant zu erfahren, welche Objekte durch
die Bewegungen manipuliert werden. Da der bisherige Ansatz sich auf die Erken-
nung von Aktionen konzentriert, kann ein Ziel zukiinftiger Arbeiten sein, den Ansatz
entsprechend um die Erkennung relevanter Objekte zu erweitern. Dies erfordert die
Entwicklung geeigneter Merkmale, die die charakteristische Beziehung zwischen den
manipulierten Objekten und dem Endeffektor beschreiben. Durch Einbeziehung die-
ser Merkmale beim Training von Aktionsklassen kann das vorgeschlagene System
neben der Klassifizierung der Bewegung auch zur Bestimmung des Objektes, mit
dem diese Aktion interagiert, genutzt werden. Dabei ist weiterhin nur ein Modell pro
Aktionsklasse erforderlich, das fiir beliebige Objekte ausgewertet werden kann.

» Inkrementelle Verbesserung der Aktionsmodelle: In der momentanen Imple-
mentierung des Ansatzes werden die Modelle der Aktionsklassen in einem separaten
Schritt gelernt. Eine sinnvolle Weiterentwicklung besteht darin, Informationen er-
folgreich segmentierter und klassifizierter Segmente zu nutzen, um die Modelle von
Aktionsklassen kontinuierlich zu verbessern. Dies erlaubt es beispielsweise auch, die
Anzahl der Modelle zur Laufzeit an die Daten anzupassen und so neue Modelle hin-
zuzufiigen, falls eine Bewegung beobachtet wird, die keiner der bekannten Klassen
entspricht. Zuséatzlich miissen Mechanismen zum inkrementellen Lernen der Parameter
der Hidden Markov Modelle gefunden werden. Eine weitere Herausforderung besteht
in der Entwicklung von Ansétzen zur Vermeidung einer Verschlechterung der Modelle
durch falsch zugeordnete oder falsch segmentierte Bewegungen.
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6 Zusammenfassung und zukiinftige Arbeiten

» Verwendung eines Kamerasystems: In den Experimenten zu dem hier vorgestell-
ten Ansatz wird zur Aufzeichnung der Bewegungsdaten eine Motion Capture-Anlage
eingesetzt. Diese Art der Aufzeichnung bringt jedoch das Problem mit sich, dass sie
vergleichsweise aufwindig, teuer und unflexibel ist. So miissen beispielsweise in diesem
Fall die Objekte und Menschen mit speziellen Markern ausgestattet werden, damit
ihre Bewegungen verfolgt werden kénnen. Gerade fiir die Entwicklung von Robotern,
die im Alltag eingesetzt werden sollen, ist es stattdessen wiinschenswert, demonstrierte
Bewegungen auf einfache Weise und an unterschiedlichen Orten aufzeichnen zu kénnen.
Eine mogliche Alternative stellen daher RGBD-Kameras dar. Diese sind kostengiinstig
verflighar und portabel, so dass sie fest an einem Roboter montiert werden kénnen
und das Lernverfahren auf diese Weise mobil mit dem Roboter an beliebigen Orten
genutzt werden kann. Durch die Aufnahme von Bewegungen aus der Perspektive des
Roboters ergeben sich allerdings auch einige Herausforderungen. So liefern RGBD-
Kameras typischerweise Daten mit geringerer Genauigkeit, und durch die einseitige
Betrachtung besteht eine grofiere Gefahr von Verdeckungen. Dazu kommt, dass ein
System entwickelt werden muss, durch das die Aufmerksamkeit des Roboters auf den
Bereich gerichtet wird, in dem die Aktionen vorgefiihrt werden.

Lernen komplexer Aufgaben

In den in den Kapiteln 4 und 5 vorgestellten Arbeiten werden verschiedene Lernverfahren
zum Lernen komplexer Aufgaben durch eine Kombination aus Bestdrkendem Lernen und
Lernen aus Demonstrationen vorgeschlagen. In diesen Systemen werden Gauf-Prozesse
zur Approximation der Q-Funktion eingesetzt und interaktive Elemente integriert, um
die benotigte Anzahl an Demonstrationen zu verringern. In den folgenden Abschnitten
werden mogliche Erweiterungen dieser Ansétze vorgestellt, durch die eine automatische
Wahl der Hyperparameter der Gauf}-Prozess-Approximation und ein intuitiveres Lernen
anhand einer zusétzlichen interaktiven Komponente erreicht wird.

» Lernen der Kernelparameter: Zur Approximation der Q-Funktion durch Gauf3-
Prozesse miissen die Hyperparameter der verwendeten Kovarianzfunktionen bestimmt
werden. Diese Parameter haben einen Einfluss darauf, wie schnell das System lernt,
wie viele Demonstrationen notwendig sind und wie sicher die vom System gewéhlten
Aktionen fiir den Roboter und seine Umgebung sind. Fiir verschiedene Aspekte des
Zustands- und Aktionsraumes ist es dabei moglich, unterschiedliche Parameterwerte
zu wahlen. Im aktuellen Lernprozess werden diese Parameter empirisch bestimmt.
Eine mogliche Erweiterung des Systems besteht entsprechend in der automatischen Be-
stimmung dieser Parameter, so dass das System leichter an unterschiedliche Aufgaben
und Umgebungen angepasst werden kann. Kernelparameter fiir Gauf3-Prozesse kénnen
mittels statistischer Techniken anhand einer geeignet groflen Menge von Trainingsdaten
bestimmt werden. Da aber das Generieren von Trainingsdaten in realen Anwendungen
mit einem groffen Aufwand verbunden ist, ist es wiinschenswert, diese Parameter
iterativ wiahrend des Lernprozesses zu bestimmen und zu verbessern. Dazu kénnen
diese in regelméfligen Abstdnden mit der wachsenden Anzahl an Trainingsbeispielen
neu berechnet werden, um so mit der immer grofier werdenden Anzahl an Beispielen
die Qualitdt der Parameterwerte zu verbessern. Um am Anfang kein Risiko fiir den
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6.2 Ausblick

Roboter und die Umgebung einzugehen, kann der Schwellwert, der im Entscheidungs-
modul zur Wahl eines der beiden Lernverfahren eingesetzt wird, mit angepasst werden,
so dass das System am Anfang recht vorsichtig agiert und mit der Zeit mutiger wird.

» Erweiterungen um interaktive Elemente: In dem hier prasentierten Ansatz wird
in jeder Iteration zwischen dem Lernen aus Demonstrationen und dem Bestérkenden
Lernen gewahlt. Fallt die Wahl dabei auf das Lernen anhand von Expertenwissen, wird
vom System ein eigener Losungsvorschlag generiert und dem Experten vorgeschlagen.
Nur wenn dieser den Vorschlag ablehnt, wird eine Demonstration erforderlich. In
zukiinftigen Arbeiten kann dieser interaktive Ansatz weiter ausgebaut werden, um
den Menschen noch stérker in das Lernverfahren zu integrieren und sein spezifisches
Wissen einem lernenden Roboter besser zugénglich zu machen. Ein Vorschlag dazu
ist beispielsweise, einem Beobachter die Mdoglichkeit zu geben, den Roboter in seinen
Aktionen jederzeit zu unterbrechen und ihn durch Sprache, Gesten oder eine Demons-
tration gezielt zu verbessern oder zu korrigieren, anstatt zu warten bis diese Situation
ein weiteres Mal auftritt und von dem Entscheidungsmodul identifiziert wird.

Lernen von Bewegungssequenzen

In Kapitel 4 wird ein Ansatz vorgestellt, mit dem Bewegungssequenzen zum Losen komple-
xer Aufgaben gelernt werden konnen. Dieser Ansatz kann um weitere Aktionsparameter
erginzt werden, die die Formen der Bewegungssequenzen genauer beschreiben.

» Lernen weiterer, aktionsbeschreibender Parameter: In dem aktuellen Lernver-
fahren setzen sich Aktionssequenzen aus Parametern zusammen, die die Reihenfolge
von Aktionen beschreiben, und den dazugehérigen Parametern, die die Start- und
Endpunkte der Bewegungen kennzeichnen. Doch dieses sind nicht die einzigen Para-
meter, die Bewegungen charakterisieren. Menschen passen ihre Bewegungen zusétzlich
je nach der Situation auch in der Form der Bewegung an, wie zum Beispiel deren
Hohe. Zudem wihlen sie die Bewegungsform beziehungsweise deren Ubergéinge un-
ter anderem aufgrund der vorangegangenen oder nachfolgenden Bewegung. Solche
beschreibenden Parameter kénnten von dem System als weitere Aktionsparameter
aufgenommen werden. Dieses wiirde sowohl einen verdnderten kombinierten Kernel
bendtigen wie auch ein verdndertes Verfahren zur Bestimmung der Aktionssequenzen
anhand der Optimierung des Wertes der Erwarteten Verdnderung.

Lernen hierarchischer Aufgaben

In Kapitel 5 wird ein hierarchischer Lernansatz vorgestellt, in dem die MAXQ-Methode
fiir hierarchisches Bestédrkendes Lernen in Kombination mit einem Verfahren zum Lernen
aus Demonstrationen eingesetzt wird. Die MAXQ-Methode wird dabei fiir den Einsatz in
kontinuierlichen Zustandsrdumen erweitert. In zukiinftigen Arbeiten kann das Verfahren
ausgebaut werden, so dass es auch in kontinuierlichen Aktionsrdumen eingesetzt werden
kann. Dariiber hinaus ist es zur Untersuchung der Skalierbarkeit des Verfahrens interessant,
dieses auf komplexere Aufgaben in grofleren Anwendungsbereichen anzuwenden. Einen
weiteren zu betrachtenden Aspekt stellt die kooperative Zusammenarbeit von Menschen
und Robotern dar.
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6 Zusammenfassung und zukiinftige Arbeiten

» Lernen kontinuierlicher Aktionen mittels MAXQ: In dieser Arbeit wird das
MAXQ-Verfahren durch Anwendung von Gauf3-Prozess-Approximationen und den
Einsatz eines Bayesschen Explorationskriteriums fiir den Einsatz in kontinuierlichen
Zustandsrdumen erweitert. In vielen Anwendungen spielen jedoch auch kontinuierliche
Aktionsrdume eine wichtige Rolle, beispielsweise wenn Parameter zur Motorsteuerung
oder Formparameter von Bewegungen gelernt werden sollen. Aus diesem Grund kann
durch eine Erweiterung des Ansatzes auf kontinuierliche oder gemischte Aktionsrdume
das Einsatzgebiet des Verfahrens ausgebaut werden. Dies erfordert eine Weiterent-
wicklung der hierarchischen MAXQ-Methode in dem Bestdrkenden Lernansatz sowie
die Entwicklung eines Ansatzes zur Optimierung des Kriteriums der Erwarteten
Verédnderung in kontinuierlichen Aktionsrdumen. Hierzu bieten sich gradientenbasier-
te Verfahren an, um effizient gute Losungen zu finden. Dabei ergibt sich aufgrund
der hierarchischen Aufgabenstruktur und der MAXQ-Zerlegung der Nutzenfunktion
die Herausforderung, dass ein Gradient in diesem Verfahren ebenfalls entlang der
hierarchischen Zerlegung iiber mehrere Ebenen bestimmt werden muss.

» Erweiterung des Aufgabenbereiches: In dieser Arbeit wird die Leistungsfahigkeit
des hierarchischen Lernverfahrens anhand der Aufgabe untersucht, verschieden hohe
Stapel aus Boxen von einer Start- zu einer Zielposition zu bewegen. Hierfiir miissen
verschiedene, situationsabhéngige Strategien gelernt werden. In zukiinftigen Arbeiten
kann das System um weitere Schichten auf héheren Abstraktionsebenen erweitert
werden, um so komplexere Aufgaben zu 16sen und die Skalierbarkeit des Ansatzes
zu untersuchen. Dabei konnen komplexere Aktionsrdume betrachtet werden, so zum
Beispiel die Zielpositionen mehrerer Objekte oder ihre Ausrichtungen untereinander,
um einem Roboter komplexe Aufgaben, wie beispielsweise das Decken eines Tisches
oder das Einrdumen einer Spiilmaschine, beizubringen. Genauso kénnten Aktionen,
die derzeit als primitive Bestandteile der Aufgabenhierarchie modelliert werden, weiter
unterteilt werden, um bewegungsbeschreibende Parameter oder Steuerbefehle der
Motoren zu erlernen. Schliellich stellt eine Ausdehnung des Aufgabenbereichs iiber
reine Manipulationsaufgaben hinaus ein interessantes Gebiet fiir zukiinftige Arbeiten
dar. Fiir reale Aufgaben sind beispielsweise Navigation, verbale Kommunikation oder
visuelle Wahrnehmung wichtige Féhigkeiten, die zum Loésen von Aufgaben benétigt
werden. Je nach Aufgabe weisen diese individuelle Zustands- und Aktionsraume auf,
die sich stark von den hier betrachteten unterscheiden. Eine interessante Fragestellung
ist in diesem Zusammenhang, wie sich Ansétze zum Lernen aus Demonstrationen und
zur effizienten Nutzung von Expertenwissen auf diese Aufgaben iibertragen lassen.

» Kooperatives System: Das vorgestellte hierarchische System ist in der Lage, aktiv
Demonstrationen von einem Experten anzufordern und aus diesen zu lernen. Das
kooperative Losen von Aufgaben mit Menschen wird jedoch bisher nicht betrachtet.
Eine Erweiterung des Ansatzes in diese Richtung ist interessant fiir eine Reihe von
alltdglichen Aufgaben, bei denen Menschen sich gegenseitig zur Hand gehen und
zusammen arbeiten. Um Menschen bei dieser Art von Aufgaben unterstiitzen zu
konnen, ist die Fahigkeit zur Zusammenarbeit auch bei Robotern wiinschenswert.
Dabei kénnten beobachtete Demonstrationen und eigene Erfahrungen genutzt werden,
um Aktionen eines Menschen vorherzusehen und ihm entsprechend zuzuarbeiten.
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