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Abstract: Mit wachsenden technischen Fahigkeiten und gestiegenen Rechenkapaziti-
ten dringen autonome Roboter immer weiter in bislang undenkbare Anwendungsfelder
vor. Die effiziente Programmierung des gewiinschten Roboterverhaltens zahlt dabei zu
einem der herausforderndsten Themen in der Robotik. Verfahren, die ausschlieSlich
auf Lernen basieren, haben den Nachteil einer langen Lerndauer. Imitation ist hier als
machtiges Werkzeug bekannt, mit dem Roboter das Verhalten voneinander iiberneh-
men kénnen und dadurch Lernabkiirzungen nehmen kénnen. Dazu muss der imitie-
rende Roboter die sogenannten fiinf wichtigen Fragen der Imitation beantworten: wann
soll welches Verhalten von welchem Roboter wie imitiert, und wie soll der Imitations-
erfolg schliefllich gemessen werden. Die Komplexitit des Imitationsprozesses hat im
Roboterumfeld bisher zu Losungen gefiihrt, die sich nur auf einen Ausschnitt dieser
Fragen konzentrieren und den Rest als gegeben betrachten oder ignorieren.

Die hier zusammengefasste Dissertation [Ricog] leistet dabei einen wichtigen Bei-
trag zum Stand der Forschung, indem sie diese Fragen der Imitation in der Robotik zum
ersten Mal geschlossen beantwortet. Mit der vorgestellten Roboterarchitektur und den
darauf aufbauenden Verfahren kann Imitation nun auch in vollkommen autonomen
Robotergruppen angewandt werden.

1 Einfithrung

Mit Imitation kann ein Roboter sowohl seinen Lernprozess beschleunigen, als auch seine
Einsatzdauer erhohen, da er besonders riskante Explorationen ausldsst. Imitation ist da-
bei ein Sammelbegriff, unter dem Themenfelder wie z.B. Programming By Example [Lieo1],
Apprenticeship Learning [CANog] oder Behavioral Cloning [KSSo6] zusammengefasst wer-
den. Damit ein Roboter iiberhaupt imitieren kann, miissen die folgenden Fragen geklért
sein [DNo2]":

Wer soll imitiert werden? In einer heterogenen Robotergruppe sind nicht alle Roboter
gleich gute Demonstratoren.

Wann soll imitiert werden? Der Imitator muss die aktuelle Situation des potentiellen De-
monstrators beriicksichtigen und ihn nur dann imitieren, wenn er gerade etwas imi-
tierungswiirdiges ausfiihrt.

'Im Folgenden bezeichnet Imitator den Roboter, der imitieren mochte, und Demonstrator einen Roboter, der
potentiell imitiert werden kann.
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Was soll imitiert werden? Das Endergebnis des beobachteten Verhaltens, die einzelnen Ak-
tionen, die zu dem Ergebnis gefiihrt haben, oder das dahinter liegende Ziel, das der
Demonstrator aller Wahrscheinlichkeit nach gehabt hat?

Wie soll das beobachtete Verhalten in das bereits gelernte Verhalten und die Aktionsfihig-
keiten des Imitators integriert werden (das sog. Korrespondenzproblem)?

Wie bewerten? Was sollte als erfolgreicher und was als eher erfolgloser Imitationsversuch
gezihlt werden?

In der Literatur wird fast ausschliefSlich das “wie” und “was” thematisiert. Die Frage, “wer”
imitiert werden soll, wird hingegen meistens ignoriert — oft dadurch, dass ein Roboter einen
zuvor spezifizierten menschlichen Experten imitieren soll oder dadurch, dass in Multirobo-
terszenarien nur exakt baugleiche Roboter eingesetzt werden. Weiter wird die Frage, “wann”
imitiert werden soll, in vielen Ansétzen dadurch gelost, dass Start und Ende des zu imi-
tierenden Verhaltens fest vorgegeben werden. Die Bewertung des Imitationserfolges wird
dann tiber die Ahnlichkeit von demonstrierter und imitierter Handlung bestimmt. In Ro-
botergruppen sollte jedoch nicht die Ahnlichkeit der Verhaltensreproduktion, sondern der
Nutzen des imitierten Verhaltens fiir den Imitator ausschlaggebend sein. Schlussendlich
wird meistens der Tabula Rasa Ansatz gewéhlt: Die Imitation startet ohne Vorwissen. Ein
vorheriges oder anschlieflendes Weiterlernen von Verhalten ist nicht méglich.

Aus diesen Griinden war Imitation in autonomen Robotergruppen ohne manuelle Inter-
vention bislang nicht einsatzfahig. Dabei ist gerade hier Imitation besonders sinnvoll: Ein-
mal gelerntes Verhalten kann in der Gruppe durch Imitation schnell an weitere Gruppen-
mitglieder propagiert werden, die den zeitaufwendigen Explorationsprozess fiir das jewei-
lige Verhalten dann nicht mehr selber durchfithren miissen.

Die Herausforderungen wurden in der Dissertation mit Hilfe einer speziellen Architektur
und darauf basierenden Verfahren gelost, die Imitation mit eigenem Lernen kombinieren
(Abschnitt 2). Damit kann ein Roboter seine Gruppenmitglieder sogar dann imitieren,
wenn diese mit einer anderen Hard- oder Software laufen, solange sie ihren allgemeinen
Befindlichkeitszustand nach auflen signalisieren — dhnlich dem menschlichen Emotions-
zustand, welcher uns oft in der Frage leitet, ob wir jemanden imitieren oder nicht. Dies
ist auch die einzige Anforderung, die in dieser Arbeit an zu imitierende Roboter gestellt
wird. Das “wann’, also das Zeitintervall der Imitation, wird durch den eben erwahnten be-
obachteten Befindlichkeitszustand des Demonstrators bestimmt. Das “was” und “wie” wird
dadurch gel6st, dass der Imitator selber Aktionen gegen eine Zielfunktion lernen kann. Dies
kann einerseits genutzt werden, um den Fortschritt der eigenen Aktion zu messen, anderer-
seits um diese Aktion in dem beobachteten Verhalten eines anderen Roboters zu erkennen
(Abschnitt 3). Die Frage, “wer” imitiert werden soll, verlangt nach einer Metrik, die die Un-
terschiede in den Aktionsfahigkeiten der einzelnen Robotern messen kann. Auch in diesem
Bereich gibt es zurzeit nur sehr begrenzt Beitrdge in der Literatur. Wahrend einige Ansitze
detaillierte Informationen iiber die zugrunde liegenden Zustands- und Aktionsraume der
beiden zu vergleichenden Roboter bendtigen, verlangen andere, dass das Korrespondenz-
problem manuell gel6st wird. Der in dieser Dissertation vorgestellte Ansatz beantwortet die
Frage in Form eines neuen Ansatzes zur Messung von Verhaltensdifferenzen, der benutzt
werden kann, ohne vorher auf die Imitationsdaten zuzugreifen (Abschnitt 4).
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2 Architektur

Es stellte sich relativ frith heraus, dass die

fiunf Fragen der Imitation mit einem ein- 5 [
zelnen Algorithmus nicht zufriedenstel- [ e }
lend beantwortet werden konnten. Nur z J,H

durch das Zusammenspiel von {ibergeord-
neten Zielen und den darunter liegenden
Aktionen konnen komplexe Aufgaben wie
das Erkennen von bekannten Verhaltens- z
weisen in dem Verhalten unbekannter be-
obachteter Roboter bewiltigt werden. Dies
beinhaltet das Integrieren dieser Verhal- Abbildung 1: Die Architektur eines imitierenden
tensweisen in die eigene Verhaltenswis- Roboters

sensbasis oder die Entscheidung, welcher

Roboter tiberhaupt imitiert werden kann. Die Architektur in Abb. 1 ist dazu in der Lage.
Uber die Sensoren erhilt der Roboter seine Perzeption, die er an die beteiligte Motivations-,
Strategie- und Skillschicht weiterleitet. Die Motivationsschicht berechnet dann das unmit-
telbar nichste Ziel auf Basis seines aktuellen Motivationszustandes. Die Strategieschicht
verarbeitet diese Information zusammen mit der aktuellen Perzeption, um die nichste Ak-
tion fiir den aktuellen abstrahierten Zustand auszuwéhlen. Die Aktion gibt sie an die Skill-
schicht weiter, die wiederum dafiir sorgt, die abstrakte Aktion durch eine Sequenz von Ak-
tuatorkommandos auszufiihren.

strategy layer

action

perception

demonstrator
choice
imitation

skill layer

2.1 Motivationsschicht

Die Motivationsschicht definiert die verschiedenen Ziele des Roboters. Im Idealfall muss
ein Programmierer nur diese Schicht festlegen — der Roboter erlernt die dazugehorigen
Strategien und Aktionen selbststidndig. Die einzelnen Teilziele werden somit in Form von
biologisch inspirierten Bewertungsmethoden gemessen und der Strategieschicht als Mo-
tivationsvektor g = (g, ..., pn)" bereitgestellt (u; € R*). Der aktuelle Wert fiir y; wird
dabei kontinuierlich durch die Bewertungsfunktion 4; : Z,, - R* berechnet. Der Pro-
grammierer legt deshalb fiir jedes Ziel i die entsprechende Bewertungsfunktion fest. Die
Strategieschicht sorgt dafiir, dass die Ziele erreicht werden. Dies geschieht dadurch, dass
sie versucht, fiir jeden Zustand eine Aktion auszuwéhlen, die zur Folge hat, dass der Betrag
des Vektors g minimiert wird.

Eine weitere Aufgabe der Motivationsschicht ist es nach auflen zu signalisieren, wie zufrie-
den der Roboter mit seiner aktuellen Situation ist. Dies ist notwendig, damit andere Roboter
ausreichend Informationen wihrend des Informationsprozesses erhalten. Man kann es mit
dem Ausdruck von Emotionen vergleichen: Ein beobachtender Mensch kann leichter ent-
scheiden, ob er jemand anderes imitiert, wenn er dessen Emotionsausdruck wahrnehmen
kann.
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2.2 Strategieschicht

Diese Schicht sucht nun nach Strategien, die das Ziel
haben, samtliche Motivationen permanent zufrieden
zu stellen. Der zugrunde liegende Ansatz ist in Abb. 2
dargestellt. Er basiert auf Reinforcement Learning, T AU
das in groflen Zustandsrdumen dafiir bekannt ist vie- 2t

le Lernzyklen zu bendtigen, um zu einer brauchba-
ren Strategie zu gelangen. Deshalb wird die vorgefil-
terte Perzeption in einem Erfahrungsspeicher vorge-
halten. Der wird genutzt um, angelehnt an das AMPS-
System [Koco6], in einem Zusammenspiel aus Zu-
standsabstraktion und diversen Heuristiken zur Lauf- |
zeit den Perzeptionszustand zu einem symbolischen

Zustand zu abstrahieren. Das Ergebnis ist ein sowohl

hinreichend kleiner als auch hinreichend expressiver

raw perception, motivation
I, pi

accumulated experience

((0,a,d, pis f)i-n> -, (0,a,d, iy f):)

abstraction

model ‘

heuristics

Zustandsraum (€ : R” - N*), der zusammen mit den | policy |
Ubergangswahrscheinlichkeiten T(s,a,s") fir (Zu-
stand, Aktion, Folgezustand)-Tupel, dem geschitz- action selection

a = 7u(s)

ten diskontierten Reward R(s, a) und der Diskontie-
rungsfunktion y, das Modell bilden. Fiir dieses Modell
generiert der Reinforcement Learning-Algorithmus
auf Basis von Semi-Markov-Entscheidungsprozessen
(SMDP) eine Strategie fiir jedes Element im Motivati-
onsvektor.

Abbildung 2: Strategieschicht: Von
der Perzeption zur Aktionsauswahl

2.3 Skillschicht

Die Aktionen in der Strategieschicht sind abstrakt und nicht direkt in der Umwelt des Ro-
boters ausfiihrbar. Deshalb wurde im Rahmen der Arbeit eine Komponente entwickelt, mit
der ein Roboter selbststindig seine eigenen Verhaltensmoglichkeiten erforschen und ler-
nen kann [RTog]. Diese Verhaltensmdglichkeiten werden in Form von Skills zur Laufzeit
permanent optimiert. Das Ziel dieser Komponente ist es, der Strategieschicht diese Skills
zur Verfiigung zu stellen. Die Strategieschicht braucht nur noch mit abstrakten Symbolen
als Aktionen zu operieren. Die werden dann von der Skillschicht in die jeweilige Folge von
reaktiven Aktuatorkommandos (O in Abb. 1) abgebildet.

Ein Skill ist definiert als Tupel a = (f},..., f~), wobei f! : Z, x T, - R* eine Fehlerfunk-
tion ist, die einem Perzeptionspaar (I(t;),(t;)) einen Fehlerwert zuweist®. Dieser Fehler-
wert beschreibt, wie sehr der Skill seinem Ziel im Zeitintervall [¢;, t;] ndhergekommen ist.
Ein Beispielskill mit der Aufgabe “fahre zum Ball und richte dich zu ihm aus” konnte damit
folgendermaflen definiert werden:

folI(ti),I(tj)) = dvau(I(tj))  minimiere die Balldistanz

fo(I(t:), I(t;)) = lawan(I(tj))|  minimiere den Winkel zum Ball

a=(f112) zum Ball fahren und ausrichten

Zusammen mit den Modellen, die zur Ausfithrung eines Skills notwendig sind, wird auch

*Der Skill a in der Skillschicht ist die Realisierung der abstrakten Aktion a in der Strategieschicht.
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eine Fortschrittsfunktion f, : Z, x Z, — [0,1] gelernt, mit der der Roboter zu jedem Zeit-
punkt ermitteln kann, wie weit der Skill mit der Erfiilllung seiner Aufgabe vorangeschritten
ist. Fiir einen Skill @ = (f2, ..., fV) ist sie definiert als

0 if C, < W(I(£:), 1(t}))
Fo(I(t:),1(t)) = UL e, < w(n(1),1(1)) < C,
1 if W(I(t;),1(t;)) <C,

Die dafiir notwendigen Abbruch- und Erfolgsschwellwerte C, € R* und C, € R* (C, <
C,) werden vom Roboter selbststindig gelernt. I(#;) ist die Perzeption beim Starten des
Skills, I(t;) die jeweils aktuelle Perzeption und W(I(t;),1(t;)) = Yio, fX(I(t:),1(t;))
der aktuelle Gesamtfehler des Skills.

Aufbauend auf diese Architektur bestehend aus Motivations-, Strategie- und Skillschicht,
kann der in dieser Dissertation entwickelte Imitationsansatz Verhalten in der Beobach-
tungssequenz beliebiger Roboter erkennen und in das Verhalten des Roboters integrieren

(Abschnitt 3). Die Frage, welcher Roboter imitiert werden kann, wird in Abschnitt 4 behan-
delt.

3 Imitation

Das Hauptziel der Dissertation war die Entwicklung eines

Imitationsverfahrens, das ohne menschliche Intervention ‘ observed episode ‘
in autonomen Robotergruppen anwendbar ist. Der ent- {(one)..... (o en))
standene Imitationsansatz [RNKo8] ist in Abb. 3 darge- |

stellt. Zum Imitieren nimmt der Imitator (I) bereits im { transioem obseevabions }
Vorfeld samtliche beobachtbare Informationen iiber den |
entsprechenden Demonstrator (D) als Episode von (Per- ‘ su(b(jscprivee)ahserzggzj;m ‘
zeption of, Motivationszustand e)-Tupel auf. e ist dabei e l 2

der vom Imitator wahrgenommene Motivationszustand

des Demonstrators. Hieran kann der Imitator erkennen, [ S J
ob die jiingsten Aktionen des Demonstrators eher positiv , . } . \
oder negativ zu bewerten sind. Die Perzeptionsdaten o! ‘(“_,((mnrio,gs')'fzjf (?7, 'Zurgigsr)),_“)‘
werden anschlieflend in das egozentrische Koordinaten- \ | ’
system des Demonstrators transformiert (o). Dadurch { estimate rewards }

kann der Imitator “mit den Augen des Demonstrators”
die Daten sehen. In dem Interpretationsschritt erkennt

|

observed interpreted experience

der Imitator nun, welche Teilsequenzen der Beobachtung ‘ (- ((t0P,5),an s (H,0™,57)) 5. ) ‘
mit welchen eigenen Skills reproduziert werden koénnen. |
Anschlieflend wird anhand des Motivationszustandes der [ ““eg':;ed:’t':°si’/?;;§°““’ }

Reward abgeschitzt. Nun liegen simtliche Daten vor, um
der eigenen Strategieschicht die in den Beobachtungs-
daten erkannte Verhaltenssequenz in Form von Erfah-
rung zu iibergeben. Nach einem Standard-Reinforcement
Learning-Schritt ist die Beobachtung nun in die eigene Strategie integriert und wird beim
néchsten Ausfithrungsschritt mitbenutzt. Nachfolgender Abschnitt konzentriert sich we-
gen des verfiigbaren Umfanges auf den Interpretationsschritt.

Abbildung 3: Imitationsprozess
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Der Interpretationsschritt ist vom Viterbi-Algorithmus inspiriert [Rab89]. Dieser wird bei
Hidden Markov Modellen zur effizienten Herleitung wahrscheinlicher Zustandsiibergénge
aus Beobachtungsdaten genutzt. Im Gegensatz zu Viterbi liegt in dem Interpretationsschritt
jedoch die Herausforderung darin, nicht nur die Zustandsiibergange, sondern auch die sie
hervorrufenden Aktionen zu erkennen (Abb. 4). Dazu wird fiir jedes Paar von Beobach-
tungsperzeptionen (o0;_,, 0;) die Differenz Ao; berechnet. Diese kann mit Hilfe der in der
Skillschicht gelernten Fortschrittsfunktionen f; fiir jeden Skill @ daraufhin untersucht wer-
den, wie wahrscheinlich a die beobachtete Perzeptionsverinderung selbst hitte realisieren
konnen. f,(I(t;),1(t;)) emuliert dadurch das sogenannte Spiegelneuronensystem [RCo4],
das bei Menschen wichtige Funktionen bei der Imitation @ibernimmt: Die gleichen Neuro-
nen, die feuern, wenn ein Mensch z.B. eine Tasse in die Hand nimmt, feuern auch, wenn der
Mensch jemand anderen dabei beobachtet, wie er eine Tasse in die Hand nimmt. Wenn f,,
nicht nur zur Bewertung seiner eigenen Skills benutzt wird, sondern wenn der Imitator fiir
I(t;) und I(t;) die Perzeptionen eines Demonstrators abschétzen kann, so ist der imitieren-
de Roboter in der Lage, das beobachtbare Verhalten eines anderen Roboters zu inferieren.
Genau dieser Trick wird hier benutzt, um zusammen mit der selbst gelernten Strategie das
Verhalten anderer Roboter zu erkennen und in die eigene Strategie einzubinden. Angenom-
men der Imitator hat zwei Skills: a, ist in der Lage auf ein Objekt zu zu fahren, und 4, kann
das Objekt anheben. Wenn der Imitator nun als Perzeptionsverdnderung wahrnimmt, dass
der Demonstrator seine Distanz zu einem Objekt verringert hat, wird wahrscheinlich f;°
fiir die entsprechende Veranderung einen hoheren Wert berechnen als f".

Mittels P,(o¢| 0¢-,) kann darauf basierend die Wahrscheinlichkeit berechnet werden, mit
der Skill a die Perzeptionsanderung Ao, von o,_, nach o, realisieren kann:

P,(0s]0s,) = min (max( eyl ReY B 1 (o)) <e W
0, sonst

Formel (1) sorgt auf diese Weise dafiir, dass Skills, die nach f, weiter fortgeschritten sind,
bevorzugt werden bzw. ignoriert werden, wenn sie ihr Ziel bereits erreicht haben. Es kann
natiirlich vorkommen, dass der Imitator fiir das beobachtete Verhalten keine Entsprechung
in seinen eigenen Fahigkeiten findet — wenn er z.B. beobachtet, wie ein anderer Roboter ein
Objekt hebt, wihrend er selbst keinen Greifer besitzt. In diesem Fall wird der Interpretati-
onsalgorithmus fiir das entsprechende Intervall in Abhéngigkeit von e € (o, 1) signalisieren,
dass hier ein nicht interpretierbares Verhalten vorliegt.

Die wahrscheinlichste Aktion a,,; zwischen zwei Zeitpunkten #, und ¢, ergibt sich als

Z:;t‘ Pa(ot | Ot—l)
Ay =argmax ——— . (2)
a tz - tl

Mit ihr konnen dann die Transitionswahrscheinlichkeiten der Zustande berechnet werden:

P(sy,

St,) = T(St,aamlastl) (3)

Der in dieser Dissertation entwickelte Algorithmus ermittelt mit Hilfe von Formeln (1)-
(3) eine Sequenz von (Zustand, Aktion)-Tupeln. Diese beschreiben, welche Aktionen der
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Viterbi
Hidden Markov Model

Interpretation von Verhalten wihrend der Imitation
Strategieschicht

Skillschicht

0,...07 — | Viterbi | —» s,...s7

01...0T — = (spay).(spar),t<<T

Abbildung 4: Vergleich von Viterbi und dem Interpretationsschritt in der Imitation: Im Gegensatz
zu Viterbi miissen hier nicht nur Zustandsfolgen, sondern auch die sie verursachenden Aktionen

bestimmt werden.

Imitator in welchen Zustdnden ausfithren muss, um das beobachtete Verhalten des De-
monstrators zu reproduzieren. Diese Sequenz besteht dabei nur aus Informationen aus dem
Verhaltensrepertoire des Imitators — keinerlei Zugrift auf die internen Datenstrukturen des

Demonstrators ist dabei notwendig.

4 Auswahl des zu imitierenden Roboters

Zusitzlich zu den von der im vorigen Ab-
schnitt beschriebenen Imitationskompo-
nente, bendtigt der Imitator jedoch noch
die Information, wer iiberhaupt imitiert
werden soll. Dies wird mit der Demons-
tratorauswahlkomponente realisiert. Die
Schwierigkeit liegt darin, dass die Aus-
wahl des zu imitierenden Roboters getrof-
fen werden muss bevor die eigentliche Imi-
tation stattfindet. D.h., dass der Roboter
weder das Wissen iiber seine Strategie noch
tiber seine Skills benutzen kann. In der Li-
teratur sind deshalb keine Ansitze vorhan-
den, die zu dieser Entscheidung praktisch
in der Lage sind.

Der in dieser Dissertation entwickelte An-
satz (Abb. 4) sammelt und verdichtet hier-
zu Information beziiglich potentiell zu imi-
tierender Roboter, die vor der Imitation

‘ raw perception ‘

|

{ 1. affordance detection ‘

i

‘ accumulated affordances ‘

T
don't imM \wa‘e

{ quit { 2. affordance network generation ‘

|

‘ affordance networks ‘

3. choice of the imitatee
Rimitate = argmin  {Day (AN;, AN,,)}
Ri€R, Ri#R

Abbildung 5: Demonstratorauswahlprozess

selbst verfiigbar sind. Diese Informationen sind sogenannte Affordanzen. Sie beschreiben
Interaktionsmoglichkeiten zwischen einem Subjekt und einem Objekt. Ein Stuhl bietet ei-
nem Menschen z.B. die Affordanz besitzbar, wahrend er einem Roboter diese nicht bietet.
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objects i f
yeiow W RS

Abbildung 6: Links: Imitationszenario mit 3 Plattformen, auf die 4 Roboter 5 Objekte transportieren
miissen. Graph oben rechts: Durchschnittlich bendtigte Zeit, um ein Objekt zur Plattform zu trans-
portieren mit 95% Konfidenzintervall. Graph unten rechts: Belohnung pro Zeiteinheit.

Erkennungsdetektoren von Affordanzen sind anwendungsneutral und kénnen im Vorfeld
dem Roboter vorgegeben werden. Der Imitator beobachtet in diesem Ansatz nun jeden po-
tentiellen Demonstrator und speichert, welche Objekte dem jeweiligen Demonstrator wel-
che Affordanzen anbieten. In dem Fall, dass ein Imitator imitieren mochte, generiert er so-
genannte Affordanznetze. Dies sind Bayessche Netzwerke, die aus den Affordanzdaten mit
dem Alternating Model Selection EM-Algorithmus [Frigy] gelernt worden sind. Fiir jeden
Roboter (einschliellich dem Imitator selbst) liegt ihm nun ein Affordanznetzwerk vor. Mit
einer in dieser Arbeit entwickelten Graphdistanzmetrik auf Affordanznetzwerken kann der
Imitator nun feststellen, welcher Demonstrator ihm verhaltensméflig am dhnlichsten ist: je
kleiner die Graphdistanz zwischen dem Imitator und einem Demonstrator, desto ahnlicher
sind sie sich. Der Demonstrator mit der geringsten Distanz wird dann imitiert.

5 Evaluation

Um eine ausreichende Signifikanz in den Ergebnissen zu erhalten, wurde der Imitations-
ansatz in einem physikalisch realistischen Simulator auf Basis der Open Dynamics Engine
evaluiert. Der Simulator erméglicht dabei das Generieren morphologisch unterschiedlicher
Robotertypen, die damit in einer heterogenen Robotergruppe den Ansatz unter Beweis stel-
len kénnen. In diesem Abschnitt wird auf zwei Experimente der Dissertation eingegangen,
die jeweils den Imitationsalgorithmus und den Demonstratorauswahlalgorithmus unter-
suchen. Beide Experimente wurden jeweils in zwei Modi durchgefiihrt: Im ersten Modus
durften die Roboter nur ihre Lernkomponenten benutzen, wihrend im zweiten Lernen und
Imitation verzahnt verwendet wurden.

Im ersten Experiment haben vier Roboter die Aufgabe, verschiedene in der Umgebung plat-
zierte Objekte aufzusammeln und zu einer der drei Plattformen zu transportieren (Abb. 6).
Hierbei ist die schwarze Plattform weiter entfernt, fithrt aber zu einer gréeren Belohnung.
Die Roboter sollen einzeln lernen, wie sie zu einem Objekt hinfahren und dieses dann zu
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Abbildung 7: Demonstratorauswahl: Morphologisch unterschiedliche Roboter miissen entscheiden,
welchen potentiellen Demonstrator sie jeweils imitieren. Der Einfluss des Demonstratorauswahlan-
satzes ist rechts zu sehen: Fiir verschiedene Rauschanteile in der Affordanzerkennung ist die normier-
te Fehlerrate der Imitation zu sehen (95% Konfidenzintervall im 0% Fall)

einer der Plattformen transportieren. Die Ergebnisse in diesem Fall sind in Abb. 6 als “no-
imitation” gekennzeichnet. Sie konnen jedoch zusatzlich zum eigenen Lernprozess einan-
der imitieren (“imitation”). In diesem Fall erzielen die Roboter gerade zu Beginn einen
deutlichen Lernvorsprung — nicht nur in der Zeit, die sie benétigen, um ein Objekt zu ei-
ner der Plattformen zu transportieren (oberer Graph), sondern auch in der Belohnung pro
Zeiteinheit (unterer Graph).

In dem zweiten Experiment miissen morphologisch unterschiedliche Roboter entscheiden
wen sie imitieren mochten (Abb. 7). Dabei diirfen sie verschiedene Aktionen wie heben,
schieben oder ziehen in einer sehr heterogenen Umwelt ausfithren. Dafiir standen Objek-
te mit unterschiedlicher Gro8e, Form und Gewicht zur Verfiigung. Jeder Versuch (“trial”)
beginnt mit der Beobachtung einer Affordanz eines zufillig ausgewéhlten Demonstrators,
die zur Affordanzdatenbasis hinzugefiigt wird (“accumulated affordances” in Abb. 4). Aus
dieser bildet der Imitator fiir den Demonstrator das Affordanznetzwerk neu. Anschlieflend
berechnet der Imitator basierend auf den Distanzen zwischen seinem Affordanznetzwerk
und denen der potentiellen Demonstratoren, welcher von ihnen ihm am &hnlichsten ist und
imitiert ihn dann. Wahrend der Imitation wird in der Skillschicht (Abschnitt 2.3) in Form
von Fehlersignalen gemessen wie erfolgreich der Roboter gewesen ist. Dieser Wert ist nor-
miert auf den ersten Versuch in der rechten Abbildung dargestellt. Um die Auswirkung von
Ungenauigkeiten in der Perzeption auf die Affordanzerkennung zu berticksichtigen, wurde
das Experiment fiir verschiedene Rauschanteile durchgefiihrt. Es zeigt sich, dass die intelli-
gente Demonstratorauswahl gegeniiber der zufilligen Auswahl deutliche Vorteile aufweist.
Damit ist es zum ersten Mal moglich, Imitation in Robotergruppen einzusetzen. Basierend
auf den erkannten Affordanzen kann jeder Roboter vollautomatisch den jeweils ihm pas-
senden Demonstrator auswahlen.

6 Zusammenfassung

Die hier zusammengefassten Beitrage der Dissertation erweitern das Feld der Robotik da-
durch, dass nun erstmals Imitation in realistischen Robotergruppen anwendbar ist. Bei Ver-
wendung der vorgestellten Architektur mit den darauf basierenden Methoden zur Imitation
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sowie der Auswahl des zu imitierenden Roboters ist keine menschliche Intervention mehr
notwendig. Dadurch konnen Roboter sogar in heterogenen Robotergruppen schneller ih-
re jeweiligen Aufgaben lernen. Dabei stellen sie nur minimale Anforderungen aneinander.
Gerade in praxisrelevanten Einsatzszenarien, in denen die manuelle Programmierung zu
aufwendig ist oder ein Lernprozess zu lange dauern wiirde, erméglichen die Beitridge der
vorgestellten Dissertation neue Anwendungsmoglichkeiten.

Literatur
[CANog] Adam Coates, Pieter Abbeel und Andrew Y. Ng. Apprenticeship learning for

[DNo2]

[Frigy]

[Koco6]

[KSSo6]

[Lieo1]

[Rab8g]

[RCo4]

[Ricog]

[RNKo8]

[RTog]

helicopter control. Communications of the ACM, 52(7):97-105, 2009.

K. Dautenhahn und C. Nehaniv. Imitation in Animals and Artifacts, Kapitel “An
agent-based perspective on imitation”. MIT Press, 2002.

N. Friedman. Learning belief networks in the presence of missing values and
hidden variables. In 14th International Conference on Machine Learning, 1997.

M.]J. Kochenderfer. Adaptive Modelling and Planning for Learning Intelligent
Behaviour. 2006.

W. Kadous, C. Sammut und R. Sheh. Autonomous Traversal of Rough Terrain
Using Behavioural Cloning. In The 3rd International Conference on Autonomous
Robots and Agents, 2006.

Henry Lieberman. Your wish is my command: programming by example. Morgan
Kaufmann Publishers Inc., San Francisco, CA, USA, 2001.

L.R. Rabiner. A tutorial on hidden Markov models and selected applications in
speech recognition. Proceedings of the IEEE, 77(2):257-286, 1989.

G. Rizzolatti und L. Craighero. The Mirror-Neuron System. Annual Review of
Neuroscience, 27(1):1169-192, 2004.

W. Richert. Learning and imitation in heterogeneous robot groups. Dissertation,
Universitdt Paderborn, 2009.

W. Richert, O. Niehorster und M. Koch. Layered understanding for sporadic
imitation in a multi-robot scenario. In Proceedings of the IEEE/RS] International
Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS’08), 2008.

W. Richert und R. Tornese. ESLAS - a robust layered learning framework. In-
ternational Journal On Advances in Intelligent Systems, 2(1):241-253, May 2009.

Wilhelm Richert schloss 2009 seine Promotion mit dem Titel “Learning
and imitation in heterogeneous robot groups” am Lehrstuhl von Prof. Dr.
Franz J. Rammig an der Universitit Paderborn mit Auszeichnung ab. Im
Laufe seiner Dissertation verfasste er iiber 20 Publikationen (darunter
Journalartikel und Buchbeitriage). Zur Zeit ist Wilhelm Richert wissen-
schaftlicher Mitarbeiter im C-Lab, der Innovationswerkstatt von Siemens
und der Universitat Paderborn.



