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Zusammenfassung Durch den zunehmenden Einsatz von
Robotern in Alltagsumgebungen wird die Fahigkeit sich durch
Lernen an dynamische Umgebungen anzupassen immer wich-
tiger. Die Robot Learning Language (RoLL) schafft die Grund-
lage fiir eine nahtlose Integration von Lernen in Roboter-
steuerungsprogramme. Sie enthilt Konstrukte zum Definie-
ren und automatischen Sammeln von Erfahrungsdaten sowie
zum Definieren und Ausfiilhren von Lernproblemen.
Durch ihre Modularitit kann RoLL mit verschiedenen Ler-
nalgorithmen verwendet werden.

1 Motivation

Ein interessantes Einsatzgebiet von Robotern sind Anwen-
dungen im Haushalt, wo ein Roboter alltdgliche Arbeiten
verrichtet, oder zumindest eine Person bei solchen Aufga-
ben unterstiitzt. Ein schwieriger Aspekt dabei ist, dass Haus-
halte verschieden sind und damit nicht von vornherein jede
Situation vorhersehbar ist, in die solch ein Roboter kommen
kann. Selbst scheinbar einfache Entscheidungen kénnen von
der Umgebung abhingen und miissen daher autonom ent-
schieden werden.

Der simulierte Haushaltsroboter in Abbildung 1 muss
sich beispielsweise entscheiden, wo er sich hinstellen soll-
te, um Objekte auf dem Tisch zu greifen oder abzustellen.
Schon das Vorhandensein des Stuhls vor dem Tisch stellt ei-
ne Hiirde dar, die nicht in jeder Umgebung gleich ist. Eben-
so muss je nach Situation entschieden werden, welchen Arm
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Abb. 1 Simulation eines Haushaltsroboters.

der Roboter zum Greifen benutzt oder wo er Tiiren anfassen
muss um sie zu 6ffnen.

Abgesehen davon, dass es sehr aufwendig wire, spe-
zielle Strategien fiir jede dieser Entscheidungen zu entwi-
ckeln, sollte sich ein Roboter eigenstindig an seine Um-
gebung anpassen, wofiir sich maschinelles Lernen anbietet.
Statistische Lernverfahren stellen gut erforschte Methoden
zur Verfiigung. Egal ob man neuronale Netze, Support Vec-
tor Machines oder Entscheidungsbdume verwendet, die Er-
gebnisse liefern in meist zuverlidssige Vorhersagen, sofern
geniigend Daten in angemessener Qualitét vorliegen.

Was bisher weniger betrachtet wurde, ist das Einbinden
von Lernen in das Gesamtverhalten eines Roboters. In der
vorgestellten Arbeit wird eine Robotersteuerungssprache so
erweitert, dass ein Roboter wihrend seines normalen Betrie-
bes Erfahrungen sammelt, die er spiter in einem automati-
schen Prozess lernt und als fertige Funktion wieder in sein
Steuerungsprogramm einbettet, um sie fiir Entscheidungen
zu benutzen.

Diese Einbettung von Lernen in das Roboterverhalten
hat mehrere Vorteile. Zum Einen kann sich die Umgebung
eines Roboters oder der Roboter selbst dndern, zum Bei-
spiel wenn sich Gelenke des Roboters abnutzen und mit der
Zeit anders reagieren. In diesem Fall kann der komplette
Lernprozess automatisch wiederholt werden, inklusive dem
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Beobachten neuer Daten und dem Ausfiihren des Lernvor-
gangs. Die Funktionen, die fiir die Entscheidungen verwen-
det werden, werden dabei durch die neu gelernten ersetzt.

Weiterhin ist es vorteilhaft, wenn ein Roboter wihrend
seines normalen Betriebs Erfahrungen sammeln kann, an-
statt spezielle Skripte zum Datensammeln auszufiihren. Da-
mit bekommt man die Daten nicht nur effizienter, da keine
Zeit mit nicht zielfithrenden Aktionen vergeudet wird, son-
dern man sammelt die Erfahrungen auch genau in den Si-
tuationen, in die der Roboter in seinem normalen Betrieb
iiberhaupt kommt.

Ein weiterer Vorteil ist die explizite Darstellung der ver-
wendeten Zustandsraumabstraktion und der Parameter eines
Lernalgorithmus. Damit sind alle Parameter explizit im Pro-
gramm représentiert und sie konnen entsprechend konfigu-
riert werden. Man kann fiir jedes Problem sehr bequem aus-
probieren, welcher Lernalgorithmus am geeignetsten ist. Im
Prinzip liee sich dieses Verfahren auch automatisieren.

Im Folgenden gebe ich eine kurze Zusammenfassung
der Robot Learning Language (RoLL), die ich in meiner
Dissertation [2] entwickelt habe. Die Arbeit beschreibt die
theoretischen Grundlagen zur Représentation von Erfahrun-
gen in Form von hybriden Automaten und die praktische
Umsetzung in Entwurf und Implementierung der Program-
miersprache RoLL.

2 Robot Learning Language

Die Robot Learning Language (RoLL) ist eine Erweiterung
der Plansprache RPL (Reactive Plan Language) [5], die auf
Lisp basiert. Ein besonderes Augenmerk lag auf der Losung
von folgenden Problemen:

1. Wie konnen Erfahrungen deklarativ beschrieben werden,
sodass ein unabhingiger Beobachtungsprozess die Da-
ten sammeln kann ohne dass der Code fiir die eigentliche
Funktionalitét des Roboters verdndert werden muss?

2. Wie kann man gelernte Funktionen automatisch in das
Steuerungsprogramm einbauen?

3. Wie konnen verschiedene Modi zum Lernen verwendet
werden? Modi umfassen online und offline Lernen eben-
so wie das aktive und passive Datensammeln.

Bei dem gewihlten Losungsansatz ist der Lernprozess in
zwei grobe Schritte geteilt: das Sammeln von Erfahrungen
und das Lernen (s. Abb. 2). Die Erfahrungen werden vom
Programmierer deklarativ beschrieben. Daraus wird Code
generiert, der in einem parallelen Prozess zu irgendeinem
Steuerungsprogramm laufen kann und automatisch die ge-
wiinschten Daten herausschreibt. Auch fiir den Lernvorgang
an sich gibt es ein deklaratives Konstrukt, das die zu ler-
nende Funktion und die Lernparameter beschreibt. Daraus
wird eine Funktion generiert, die ebenfalls an einer beliebi-
gen Stelle des Programms aufgerufen werden kann.

ACQUIRE Taw
EXPERIENCES i M s
NCES Sypensee General Definitions
| abstract experience class: aec
learning problem schema: 1lps
: learning system: 1s
l experience class for 1s: lec
LEA abstract Problem-specific Definitions
. raw experience: re
cXperence abstract experience: ae

of class aec
abstract from raw experience re
learning problem: 1p

learning learn target function
e specified as 1ps
system using experience of class lec
abstracted from experience ae
applying learning system 1ls
learning Control Program
3 do continuously
result do in parallel
1 acquire experiences re
execute top-level plan
learn 1
learned P
function

Abb. 2 Allgemeiner Lernvorgang mit RoLL.

Die deklarative Beschreibung fiihrt zu einer kompakten
Darstellung aller Parameter des Lernvorgangs, inklusive der
beobachteten Daten. Damit lédsst sich genau rekonstruieren,
wie eine Funktion gelernt wurde. Auflerdem bietet die de-
klarative Beschreibung eine Grundlage fiir eine weitere Au-
tomatisierung des Lernprozesses.

Durch die Einteilung in Datensammlung und Lernen las-
sen sich verschiedene Lernmodi umsetzen. Man kann bei-
spielsweise einen Roboter so programmieren, dass er
wihrend des Tages seine normalen Tétigkeiten ausfiihrt und
nebenbei Erfahrungen sammelt und aus diesen Erfahrungen
nachts seine Vorhersagemodelle und Entscheidungsfunktio-
nen neu lernt. Wenn man die Erfahrungssammlung und das
Lernen im Code nidher zusammenriickt, bekommt man einen
stiarkeren online Charakter, was auch fiir Reinforcement Lear-
ning genutzt werden kann. Oder sollte ein Roboter feststel-
len, dass eines seiner Modelle gar nicht mehr funktioniert,
konnte er statt seines normalen Programmes ein spezielles
Skript zum Datensammeln ablaufen lassen, um in kurzer
Zeit eine groBere Menge von Lerndaten zu erzeugen.

RoLL macht keine Vorgaben zum verwendeten Lernal-
gorithmus. Lernalgorithmen kdnnen nah Bedarf modular als
learning system erginzt werden, wofiir man vorhan-
dene Bibliotheken verwenden kann. In meiner Dissertation
habe ich mit neuronalen Netzen (mit dem Stuttgart Neural
Network Simulator, SNNS) und Entscheidungsbdumen (mit
WEKA) gearbeitet. Mittlerweile ist auch eine Anbindung
fiir Support Vector Machines (mit libSVM) implementiert.

2.1 Erfahrungssammlung

Wenn ein Roboter viele verschiedene Dinge lernen soll, wire
es extrem uniibersichtlich, den Code des Steuerungsprogramms
jedes Mal entsprechend umzuschreiben um an der passen-
den Stelle im Programm die gewiinschten Daten herauszu-
schreiben. Andererseits konnte man alle Daten im Programm
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speichern, um sie spéter zu analysieren. Abgesehen von den
groflen Datenmengen, die man damit erzeugen wiirde, wire
es auch aufwendig den Kontext wiederherzustellen, in dem
die Daten beobachtet wurden.

In RoLL werden Erfahrungen zusammen mit dem Kon-
text definiert, in dem sie beobachtet werden sollen, sodass
genau die Daten gespeichert werden, die auch gebraucht wer-
den. Die Erfahrungsdefinition (raw experiencein Ab-
bildung 2) basiert auf dem Konzept von hybriden Automa-
ten, wobei hybrid hier fiir die Kombination aus kontinuier-
lichen Vorgingen und diskreten Zustandsinderungen steht.
Das Robotersteuerungsprogramm kann als groB3er hierarchi-
scher hybrider Automat betrachtet werden, in dem jeder Plan
(in RPL ist jedes Programm ein Plan) einem Zustand ent-
spricht, in dem sich die Welt kontinuierlich dndert. Durch
hierarchische Schachtelung von Plidnen bzw. entsprechend
Automatenzustinden kann man das komplette Programm in
verschiedenen Granularititen darstellen.

AuBer dem Roboterprogramm kann man auch Vorgénge
in der Umgebung als hybride Automaten betrachten. Ein Zu-
stand konnte sein, dass ein Mensch in der Kiiche ist. Wihrend
dieser Zustand aktiv ist, dndert sich die Welt kontinuierlich
oder wenn man an Details interessiert ist, kann man Unter-
zustdnde definieren, wie beispielsweise ob die Person gera-
de ein Objekt in der Hand hat.

Zum Definieren einer Erfahrung gibt man an, welcher
Teil des imaginidren Programm- bzw. Weltzustandsautoma-
ten von Interesse ist, z.B. alle Situationen, in der der Robo-
ter seinen Navigationsplan aktiviert und sich eine Person in
der Kiiche befindet. Zusitzlich spezifiziert man die Daten,
die bei so einem Ereignis beobachtet werden sollen. Dabei
wird unterschieden in Daten, die man einmalig am Anfang
des interessanten Zustands oder an dessen Ende aufzeichnet
und Daten, die kontinuierlich aufgezeichnet werden, solan-
ge die Bedingung erfiillt ist. Die Daten kénnen sowohl aus
globalen als auch aus lokalen Programmvariablen stammen.

Durch das allgemeine Konzept von hierarchischen hy-
briden Automaten kdnnen sehr komplexe Erfahrungen spe-
zifiziert werden, die auch Unterziele mit einbeziehen. Bei-
spielsweise konnte man zihlen, wie oft der Roboter seine
Greifer schlieft, bis es ihm gelingt eine Tasse zu greifen
(d.h. wie viele Fehlversuche er braucht).

Doch mit dem Beobachten von Variablenwerten zum rich-
tigen Zeitpunkt ist die Arbeit noch nicht getan. Um erfolg-
reich zu Lernen miissen die Daten in den meisten Féllen in
einen abstrakten Zustandsraum iiberfiihrt werden. Beispiels-
weise sollte man relative Koordinaten verwenden, um den
Weg eines Roboters von einem Punkt zu einem anderen zu
beschreiben anstatt mit absoluten Positionen zu lernen. Da-
durch bekommt man schneller die benétigte Anzahl an Da-
tenpunkten und der Lernalgorithmus kann besser verallge-
meinern.

Abstrahierte Daten konnen in verschiedenen Formen ge-
speichert werden. RoLL bietet die Moglichkeit eigene Spei-
chervarianten einzubauen. Standardmifig wird eine Daten-
bank fiir die permanente Speicherung der Daten verwendet.

2.2 Lernen

Die Abstraktion der Daten kann in mehreren Schritten erfol-
gen, sodass man Daten auf verschiedenen Abstraktionsstu-
fen permanent speichern und gegebenenfalls fiir verschiede-
ne Lernprobleme verwenden kann. Am Ende dieser Folge
muss jedoch immer eine abstrakte Erfahrung (abstract
experience in Abbildung 2) definiert sein, die genau die
Daten fiir das zu lernende Problem in einer sinnvollen ab-
strakten Beschreibung enthilt.

Der Lernvorgang wird ebenfalls deklarativ beschrieben.
Ein Lernproblem besteht aus der zu verwendenden Erfah-
rung, dem zu verwendenden Lernsystem (d.h. dem Lernal-
gorithmus und seiner Parameter) und einer Beschreibung
der Funktion, die gelernt werden soll. RoLL ldsst verschie-
dene Funktionstypen zu: Modelle, die speziell abgespeichert
werden um beispielsweise Fehler bei der Planausfiihrung
automatisiert zu finden, (Lisp-)Funktionen, (Lisp-)Methoden
und Routinen, bei denen die gelernte Funktion in eine Schlei-
fe eingebaut wird, um sie zur Steuerung zu verwenden.

Zu einer gelernten Funktion wird eine Quelldatei erzeugt,
die entweder eine eigenstindige Funktion enthélt oder eine
Wrapper-Funktion, die beispielsweise mit einem ‘Foreign
Function Call” die gelernte Funktionalitit herbeifiihrt. Die-
se Datei wird sofort nach dem Lernen geladen, sodass sie
gleich verwendet werden kann. Andererseits dient sie als
permanente Speicherung der gelernten Funktion, die jedes
Mal mit dem Gesamtprogramm geladen werden kann.

2.3 Sprachumfang

Die Kernfunktionalitit von RoLL wird durch drei deklarati-
ve Konstrukte zur Verfiigung gestellt:
define-raw—experience und define-
abstract—-experience zum Sammeln und Abstrahie-
ren von Lerndaten und define-learning-problem
fiir die Spezifikation des Lernproblems. Aus diesen dekla-
rativen Angaben werden zwei prozedurale Konstrukte gene-
riert, die vom Programmierer flexibel im Programm einge-
baut werden konnen: acquire-experiences, parame-
trisiert mit einer Erfahrungsklasse, kann in einem parallelen
Prozess zu einem beliebigen Programmteil eingebaut wer-
den und zeichnet automatisch die spezifizierten Daten auf.
Die Funktion learn, parametrisiert mit dem Namen des
Lernproblems, fiihrt den Lernvorgang aus, wobei Datenab-
straktion, Aufruf des Lernalgorithmus und Einbettung der
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gelernten Funktion in das Steuerungsprogramm automatisch
durchgefiihrt werden.

AuBerdem bietet RoLL Hilfestellung fiir das gezielte Da-
tensammeln an. Das Konstrukt with-problem-
parameters erlaubt es eine Menge von Variablen zu de-
finieren und nach vorgegebenen Regeln mit verschiedenen
Werten zu belegen. Will man beispielsweise lernen, an wel-
chen Positionen auf einem Tisch sich eine Tasse greifen lésst,
kann man die Fliche auf dem Tisch diskretisieren und den
Roboter die Tasse an jeder so definierten Gridposition grei-
fen lassen. Alternativ kann man zufillige Samples aus dem
Zustandsraum ziehen oder systematische mit zufilliger Da-
tensammlung kombinieren.

SchlieBlich bietet RoLL noch Moglichkeiten zur Anpas-
sung und Erweiterung:

— mit define-abstract-experience-class
konnen verschiedene Moglichkeiten der Speicherung von
Erfahrungen, z.B. in verschiedenen Dateiformaten oder
einer Datenbank definiert werden;

— define-learning-problem—-class bietet die
Moglichkeit weitere Arten von Funktionen zu definie-
ren, die gelernt werden sollen;

— zum Definieren eines neuen Lernsystems muss eine ent-
sprechende abstrakte Erfahrungsklasse definiert werden
(entsprechend dem Datenformat, das der Lernalgorith-
mus verwendet) und zwei Methoden zum Ausfiihren des
Lernen und zum Generieren der gelernten Funktion spe-
zifiziert werden.

3 Anwendungen und Ausblick

RoLL wurde an mehreren Lernproblemen getestet [3], zum
Beispiel zum Lernen einer Navigationsroutine, fiir die Vor-
hersage der Zeitdauer fiir eine Navigationsaktion und fiir die
Entscheidung welche Hand der Roboter in einer Situation
zum Greifen benutzen sollte. Das volle Potential von RoLL
liegt allerdings in komplexeren Systemen mit vielen weite-
ren Lernproblemen. Wir sind derzeit dabei weitere Lernpro-
bleme zu implementieren, sodass ein Roboter von Grund auf
Modelle fiir die Armsteuerung und die Navigation lernt und
diese fiir verschiedene Entscheidungsprobleme verwendet.
Bei den Experimenten mit RoLL hat sich gezeigt, dass
es duflerst schwierig ist, Steuerungsentscheidungen direkt zu
Lernen, z.B. welcher Navigationsbefehl in einer Situation
gegeben werden muss, um an einen gegebenen Zielpunkt zu
fahren [4]. Ein Problem liegt darin, dass man zur Lernzeit
alle relevanten Informationen des Zustands kennen und das
Performanzmal festlegen muss. Dies bedeutet, dass man fiir
die Navigation Winde und andere Hindernisse im Lernpro-
blem modellieren miisste, was allerdings den Zustandsraum
so grof3 macht, dass mit einer Datenmenge in realistischem
Umfang keine Verallgemeinerung méglich ist. Und es wire

durch das Lernen festgelegt, ob ein Roboter sein Ziel zum
Beispiel schnell oder sehr genau erreichen soll, was jedoch
oft eher durch die Anwendungssituation bestimmt wird. Au-
Berdem ist die Auswahl der Lerndaten extrem schwierig, da
man viele Daten sammelt, die das Ziel zwar erreichen, aber
nach dem festgelegten Performanzmalf} nicht gut sind. Zum
Beispiel bei der Navigation gibt es unendlich viele Moglich-
keiten einen Zielpunkt zu erreichen, aber nur wenige davon
sind effizient.

Daher konzentrieren wir uns aktuell darauf Vorhersage-
modelle zu lernen und diese zur Laufzeit fiir eine einfache
Suche zu verwenden. Bei der Entscheidung, welche Hand
ein Roboter verwenden soll, ist dies noch sehr einfach, so-
lange er nur zwei Arme hat. Die Entscheidung, wo sich der
Roboter positioniert um ein Objekt zu greifen, ist dagegen
mit groerem Suchaufwand verbunden.

RoLL wurde komplett iiberarbeitet und steht jetzt als
open source ROS Stack zur Verfiigung'. Dabei wurde das
zugrundeliegende RPL durch die neue CRAM Plan Langua-
ge? [1] ersetzt.
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