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Kurzfassung

KURZFASSUNG

Humanoide Roboter gewinnen zunehmend an Bedeutung. Die klassische
Programmierung stoft jedoch bei komplexen Bewegungsabldufen schnell an ihre
Grenzen. Einen moglichen Losungsansatz stellt das Imitation Learning dar, bei dem
komplexe Aufgaben anhand menschlicher Demonstrationen erlernt werden. In dieser
Arbeit wurde untersucht, wie der humanoide Roboter Unitree G1 mithilfe von Imitation

Learning einfache Manipulationsaufgaben erlernen und autonom ausfiihren kann.

Ziel dieser Arbeit war die Umsetzung eines Imitation-Learning-Workflows auf dem
Unitree G1, damit der Roboter einfache Pick-and-Place-Aufgaben selbststindig
ausfiihren kann. Hierzu wurden zunéchst die Softwareumgebungen auf dem Desktop-PC
sowie auf dem Roboter-PC eingerichtet und angepasst. AnschlieBend wurden mithilfe
einer VR-Brille Demonstrationsdaten aufgezeichnet und mit dem LeRobot Framework
aufbereitet. Auf Grundlage dieses Trainingsdatensatzes wurde eine ACT-Policy trainiert,

auf das reale Robotersystem {ibertragen und hinsichtlich ihrer Robustheit evaluiert.

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass der Roboter bereits anhand weniger
Demonstrationen einfache Pick-and-Place-Aufgaben ausfiihren kann. Mit steigender
Aufgabenkomplexitit sowie einer grofleren Vielfalt moglicher Ausgangssituationen
erhoht sich die Anzahl der bendtigten Demonstrationen jedoch deutlich. Das System
reagiert robust auf geringfiigige Anderungen des Hintergrundbildes. Befindet sich das zu
manipulierende Objekt jedoch an einer Position, die in den Trainingsdaten nicht enthalten
war, kann die Policy nicht zuverldssig generalisieren und die Aufgabe nicht erfolgreich
abschlielen. Dariiber hinaus zeigte sich, dass der Unitree G1 aufgrund seiner begrenzten
Genauigkeit und Steifigkeit fiir prdzise Manipulationsaufgaben nur eingeschrinkt

geeignet ist, weshalb teilweise mehrere Greifversuche erforderlich sind.

Zur Verbesserung der Generalisierungsfahigkeit sind eine groBere Anzahl an
Demonstrationen sowie eine hohere Variabilitit der Trainingsdaten erforderlich. Das
mittels Imitation Learning erlernte Modell kann anschlieBend auch durch nachgelagerte
Reinforcement-Learning-Verfahren optimiert werden. Wihrend Imitation Learning eine
effiziente Grundlage fiir das Erlernen der Aufgabe schafft, kann Reinforcement Learning

die Robustheit gegeniiber unbekannten Situationen verbessern.



Abstract

ABSTRACT

Humanoid robots are becoming increasingly important. However, traditional robot
programming quickly reaches its limits when dealing with complex motion sequences.
One possible solution is imitation learning, in which complex tasks are learned through
human demonstrations. This thesis investigated how the Unitree G1 humanoid robot
could learn and autonomously perform simple manipulation tasks using imitation

learning.

The objective of this thesis was to implement an imitation learning workflow on the
Unitree G1, enabling the robot to perform simple pick-and-place tasks autonomously. To
achieve this, the software environments on both the industrial PC and the robot PC were
first set up and configured. Subsequently, demonstration data were recorded using a
virtual reality headset and processed with the LeRobot Framework. Based on this training
dataset, an ACT policy was trained, transferred to the real robotic system, and evaluated

with regard to its robustness.

The results show that the robot can perform simple pick-and-place tasks based on only a
few demonstrations. However, as task complexity and the variety of possible initial
configurations increase, the number of required demonstrations also increases
significantly. The system is robust against minor changes in the background image.
However, if the object to be manipulated is located at a position that was not included in
the training data, the policy cannot generalize reliably and is unable to complete the task
successfully. Furthermore, it was found that the Unitree G1 is only partially suitable for
precise manipulation tasks due to its limited accuracy and stiffness, making multiple

grasping attempts necessary in some cases.

To improve the generalization capability, a larger number of demonstrations and greater
variability in the training data are required. The model learned through imitation learning
can subsequently be further optimized using reinforcement learning methods. While
imitation learning provides an efficient foundation for learning the task, reinforcement

learning can further improve robustness against previously unseen situations.
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1 Einleitung

1 EINLEITUNG

Die Robotik hat sich in den vergangenen Jahren stark weiterentwickelt. Neben den bereits
etablierten Industrierobotern werden zunehmend Robotersysteme entwickelt, die auch bei
variierenden Aufgaben und Umgebungsbedingungen eingesetzt werden konnen. Eine
besondere Entwicklung stellen dabei humanoide Robotersysteme dar. Durch ihren
menschendhnlichen Aufbau koénnen sie grundsitzlich in Arbeitsumgebungen eingesetzt

werden, die fiir den Menschen ausgelegt sind.

Mit zunehmender Aufgabenkomplexitit steigt jedoch auch der Aufwand fiir die
Programmierung der erforderlichen Bewegungsablidufe. Insbesondere wenn
unterschiedliche Ausgangssituationen beriicksichtigt werden miissen, ist es aufwendig,
fir jede mogliche Situation geeignete Bewegungsabliufe manuell festzulegen.
Lernbasierte Verfahren bieten hierfiir einen alternativen Ansatz. Anstatt die Bewegungen
fiir jede Situation einzeln vorzugeben, wird das gewlinschte Verhalten anhand von Daten
erlernt. Zu den moglichen Verfahren zdhlen unter anderem Imitation Learning und

Reinforcement Learning.

Beim Imitation Learning wird eine Aufgabe anhand menschlicher Demonstrationen
erlernt. Expertinnen und Experten fithren die gewlinschte Aufgabe vor, wihrend die dabei
entstehenden Daten aufgezeichnet werden. Auf Grundlage dieser Demonstrationen wird
anschlielend eine Policy trainiert, die das erlernte Verhalten auf dem Robotersystem

ausfiihren kann.

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit wird dieser Ansatz am humanoiden Roboter Unitree

G1 untersucht. Dabei steht folgende Forschungsfrage im Mittelpunkt:

Wie kann der humanoide Roboter Unitree G1 mittels Imitation Learning eine

Aufgabe erlernen und autonom ausfithren?

Zur Beantwortung dieser Frage wird eine Pick-and-Place-Aufgabe ausgewihlt, die der
Roboter nach dem Training selbststindig ausfiihren soll. Hierfiir wird ein vollstdndiger
IL-Workflow von der Erfassung der Demonstrationen iiber die Aufbereitung der

Trainingsdaten und das Modelltraining bis zur Ausfithrung auf dem realen Robotersystem
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umgesetzt. Um die fiir das Training benétigte Anzahl an Demonstrationen zu reduzieren,

werden die moglichen Ausgangssituationen bewusst begrenzt.

Fiir die praktische Umsetzung wird zunéchst die Entwicklungsumgebung eingerichtet
und entsprechend den Anforderungen des verwendeten Robotersystems angepasst. Dazu
zdhlen insbesondere die Teleoperation {iber ein VR-System sowie die Integration der FTP
Inspire-Hand als Endeffektor. AnschlieBend werden Demonstrationsdaten aufgezeichnet,
zu einem Trainingsdatensatz aufbereitet und fiir das Training einer ACT-Policy
verwendet. Die trainierte Policy wird anschlieBend auf dem realen Robotersystem

deployed und unter unterschiedlichen Bedingungen getestet.

Zu Beginn der Arbeit werden die technischen Grundlagen der humanoiden Robotik sowie
verschiedene Ansidtze zur Programmierung solcher Robotersysteme dargestellt.
AnschlieBend wird Imitation Learning als zentraler Ansatz dieser Arbeit detaillierter
erlautert und der verwendete Workflow beschrieben. Darauf autbauend folgt die
praktische  Umsetzung dieses Workflows am  Unitree GI, von der
Entwicklungsumgebung und Demonstrationsdatenerfassung iiber die Aufbereitung der
Trainingsdaten und das Modelltraining bis zum Deployment. AbschlieBend werden die
Ergebnisse der autonomen Ausfiihrung evaluiert und die dabei gewonnenen Erkenntnisse
sowie mogliche Ansdtze fiir eine Weiterentwicklung des verwendeten Verfahrens

diskutiert.
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2 STAND DER TECHNIK

2.1 HUMANOIDE ROBOTIK

2.1.1 DEFINITION

Die humanoide Robotik ist ein Teilgebiet der Robotik, das sich mit der Entwicklung
robotischer Systeme beschiftigt, die in ihrer Optik und Statur dem Menschen
nachempfunden sind. Ein humanoider Roboter ist durch eine charakteristische
Kérpersegmentierung gekennzeichnet, die eine Ahnlichkeit zur menschlichen Anatomie
aufweist. Die Mehrheit der humanoiden Roboter ist mit einem Kopf, einem Rumpf sowie
zwel Armen und zwei Beinen ausgestattet. Es ist jedoch anzumerken, dass die genaue
Ubereinstimmung mit dem menschlichen Erscheinungsbild nicht zwingend erforderlich
ist. Vielmehr sind auch Variationen in Form von Ridern anstelle von Fiien oder
unterschiedlichen Hénden mit diversen Greifvarianten moglich. Die Handkonfiguration
kann beispielsweise von einfachen Greifern bis hin zur Fiinf-Finger-Hand mit taktilen

Sensoren fiir feinmotorische Aufgaben reichen [vgl. 1, S. 405-412].

Um eine Interaktion mit der Umgebung einschlieBlich einer Feedbackschleife zu
ermoglichen, kdnnen humanoide Robotersysteme zudem mit unterschiedlichen Sensoren
ausgestattet werden. Je nach Modell reicht die Sensorik von einer einfachen Head-Only-

Kamera bis hin zu zusétzlichen LiDAR-Sensoren und Tiefenkameras [vgl. 1, S. 412].

Neben der menschendhnlichen physischen Gestalt werden humanoide Roboter in der
Literatur hdufig auch durch ihre funktionalen Eigenschaften charakterisiert. Hierzu
zdhlen insbesondere die Fidhigkeit zur Fortbewegung in menschenorientierten
Umgebungen (Locomotion), die geschickte Manipulation von Objekten (Dexterity)
sowie die Wahrnehmung und autonome Interaktion mit der Umgebung (Intelligence).
Diese Eigenschaften ermdglichen es humanoiden Robotern, Aufgaben in fiir Menschen

konzipierten Umgebungen auszufiihren [vgl. 2, S. 2].
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2.1.2 EINSATZGEBIETE UND MOTIVATION

Die Entwicklung humanoider Roboter zielt primér darauf ab, die Féhigkeit zur Adaption
an variable Umgebungsbedingungen sowie die zunehmende Autonomie in der
Aufgabenausfiithrung sicherzustellen. Im Gegensatz zu den bisherigen, auf spezifische
Aufgaben optimierten Industrie-Robotern sind humanoide Roboter fiir den Einsatz in
bestehenden, fiir den Menschen ausgelegten Umgebungen konzipiert. Aufgrund ihrer
menschendhnlichen Bauweise sind sie in der Lage, sich an unterschiedliche Umgebungen
anzupassen, was eine vielseitige Anwendung in diversen Bereichen wie Industrie,
Gesundheitswesen, Bildung, Rettungseinsdtzen oder im privaten Umfeld ermdglicht,

ohne eine starke Anpassung des Umfelds an den Roboter vorauszusetzen [vgl. 3, S. 301-

302].

Ein weiterer Vorteil der menschendhnlichen Korperstruktur besteht darin, dass
humanoide Roboter Treppen und Leitern iiberwinden kénnen. Dadurch ist ihr Einsatz
nicht auf ebene Arbeitsumgebungen beschrinkt. Aufgrund ihrer anthropomorphen
Bauweise und ihrer Manipulationsfihigkeiten konnen sie zudem fiir den Menschen
ausgelegte Werkzeuge verwenden sowie in bestehende Arbeitsumgebungen eingesetzt
werden. Dies ermoglicht die Nutzung bestehender Infrastrukturen, ohne dass

umfangreiche Anpassungen oder Umgestaltungen erforderlich sind [vgl. 4, S. 2].

Die beschriebenen FEigenschaften und Einsatzmdglichkeiten spiegeln sich in der
Entwicklung zahlreicher humanoider Robotersysteme wider. Diese unterscheiden sich
hinsichtlich Konstruktion, Funktionsumfang und Anwendungsbereich. Im folgenden

Abschnitt werden einige aktuelle Systeme vorgestellt und miteinander verglichen.

2.1.3 AKTUELLE HUMANOIDE ROBOTERSYSTEME

In den vergangenen Jahren hat die Entwicklung humanoider Robotersysteme erheblich
an Dynamik gewonnen [vgl. 3, S. 313]. Zahlreiche Unternehmen verfolgen
unterschiedliche Konzepte und Zielsetzungen, wodurch sich die entwickelten Systeme
sowohl hinsichtlich ihrer technischen Auslegung als auch ihrer vorgesehenen
Einsatzbereiche unterscheiden. In Tabelle 1 wird ein Uberblick iiber ausgewihlte aktuelle

humanoide Robotersysteme gegeben.
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Tabelle 1: Aktuelle humanoide Robotersysteme im Vergleich (eigene Darstellung)

Robotersystem |Hersteller |Grofle |Gewicht |Primirer Einsatzbereich |Quelle
[em] |[kg]

Figure 03 Figure Al 172 61 Haushalt [vgl. 5]

Walker S2 UBTECH |176 70 Industrielle Fertigung [vgl. 6]
Robotics

Digit Agility 175 65 Logistik [vel. 7]
Robotics

GR-3 FOURIER- |[165 71 Pflege [vgl. 8]
Robotics

Unitree G1 Unitree 130 35 Forschung [vel. 9]
Robotics

Der Vergleich zeigt, dass sich aktuelle humanoide Robotersysteme hinsichtlich ihrer
Baugrofle, ihres Gewichts sowie ihres vorgesehenen Einsatzbereichs unterscheiden.
Wihrend Systeme wie Walker S2 oder Digit primér fiir industrielle Anwendungen
entwickelt wurden, ist der Figure 03 insbesondere fiir die Ubernahme von
Haushaltsaufgaben vorgesehen. Der Fourier GR-3 ist fiir Anwendungen im Pflegebereich
konzipiert. Der Unitree G1 verfolgt dagegen einen forschungsorientierten Ansatz [vgl. 5],
[vgl. 6], [vgl. 7], [vgl. 8], [vgl. 9]. Abb. 1 veranschaulicht die unterschiedlichen
Bauformen und GroBenverhidltnisse der in Tabelle 1 aufgefilhrten humanoiden

Robotersysteme.
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Figure 03 Walker S2 Digit

Unitree G1

Abb. 1: Vergleich aktueller humanoider Robotersysteme (eigene Darstellung nach [vgl.
10], [vgl 11], [vgl. 12], [vgl. 13], [vgl. 14])

Im Folgenden werden die in Tabelle 1 aufgefiihrten humanoiden Robotersysteme néher

vorgestellt und ihre wesentlichen technischen Merkmale beschrieben.

Figure 03

Das US-amerikanische Unternehmen Figure Al entwickelt mit dem Figure 03 einen
humanoiden Roboter fiir den Einsatz im héuslichen Umfeld. Ziel ist die autonome
Ausfiihrung alltdglicher Haushaltsaufgaben wie Wésche waschen, Putzen oder

Geschirrspiilen [vgl. 5].

Das humanoide Robotersystem Figure 03 weist eine Tragfahigkeit von 20 kg sowie eine
Gehgeschwindigkeit von 1,2 m/s auf. Die vom Hersteller angegebene Betriebsdauer liegt

bei bis zu 5 h [vel. 5].

Fiir den Einsatz im héuslichen Umfeld kommt die KI Helix zum FEinsatz. Diese
ermoOglicht es dem Figure 03, aus alltidglichen Situationen zu lernen, sich an
Verdanderungen im Alltag anzupassen und in dynamischen Wohnumgebungen zu

navigieren [vgl. 5], [vgl. 15].

Die Entwicklung des humanoiden Figure 03 zielt spezifisch auf die Féhigkeit zur

selbststdndigen Fortbewegung in Wohnrdumen ab. Hierzu zdhlen unter anderem das
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Bewiltigen enger Kurven sowie das Navigieren in wechselnden Raumaufteilungen [vgl.

51.

Walker S2

Der Walker S2 ist ein humanoider Roboter des chinesischen Unternehmens UBTECH
Robotics, welches sich neben humanoiden Robotern auch auf Service-Roboter
konzentriert. Im Jahr 2025 fiihrte das Unternehmen zudem ein kollaboratives Praxis-
Trainingsprogramm fiir humanoide Robotersysteme durch, bei dem mehrere Roboter in

industriellen Umgebungen gemeinsam unterschiedliche Aufgaben bearbeiteten [vgl. 16].

Der Walker S2 ist ein Modell, das iiber 52 Freiheitsgrade (engl. Degrees of Freedom,
DoF) verfiigt und eine Gehgeschwindigkeit von 2 m/s erreicht. Dariiber hinaus ist der
humanoide Roboter mit einem dynamischen Gleichgewichtsalgorithmus ausgestattet,
welcher es ihm ermdglicht, Lasten von bis zu 15 kg innerhalb eines Arbeitsbereichs von

0 bis 1,8 m zu handhaben [vgl. 6].

Abhingig von der Aufgabenprioritit besteht fiir den Walker S2 die Mdoglichkeit, mittels
Integration des Echtzeit-Batteriemanagements in die Batteriewechselstationen autonome
Entscheidungen zwischen Batteriewechsel oder Lademodus zu treffen. Der
Batteriewechsel kann dabei selbststindig vom Walker S2 durchgefiihrt werden, was dem
Roboter einen kontinuierlichen Betrieb mit nur einem dreiminiitigen Batteriewechsel

ermdglicht [vgl. 6].

Zur Integration des Walker S2 in industrielle Fertigungslinien setzt der Hersteller auf ein
Dual-Loop-KI-System. Dieses besteht aus der aufgabenorientierten Schwarmintelligenz
BrainNet 2.0 sowie den sogenannten Co-Agenten. Durch diese Funktionen ist der
Walker S2 insbesondere fiir den Einsatz in industriellen Fertigungsumgebungen

konzipiert [vgl. 6].

Digit
Ein weiteres Beispiel fiir einen humanoiden Roboter, dessen Einsatzgebiet in der
industriellen Umgebung liegt, ist der Digit. Dieser humanoide Roboter gehort zum US-

amerikanischen Unternehmen Agility Robotics [vgl. 7].
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Der Digit ist ein Roboter, der iiber 16 DoF verfiigt, welche sich auf jeweils 5 DoF pro
Ful3 und 3 DoF pro Hand verteilen. Seine maximale Tragfdhigkeit liegt bei 16 kg [vgl.
17].

Hinsichtlich der sensorischen Ausstattung ist zunichst ein LiDAR-Sensor zu nennen,
erginzt durch vier Intel RealSense-Tiefenkameras sowie Absolut- und Inkrementalgeber

fiir die Propriozeption [vgl. 17].

Die Einbindung des Digit in bestehende Lager- und Automatisierungssysteme erfolgt
iiber die cloudbasierte Plattform Arc. Diese ermdglicht unter anderem die Integration
autonomer mobiler Roboter (AMRs) sowie bestehender Verwaltungs- und
Ausfithrungssysteme. Der Digit wurde in einer menschenzentrierten Bauweise entwickelt
und ist insbesondere fiir repetitive, gefahrliche und korperlich belastende Tatigkeiten

vorgesehen, bei denen Menschen Unterstiitzung bendtigen [vgl. 7].

GR-3

Der GR-3 des chinesischen Unternehmens Fourier Robotics unterscheidet sich in Bezug
auf sein duBleres Erscheinungsbild signifikant von den bereits genannten
Robotersystemen. Anstelle einer metallischen Oberflaiche wurde beim GR-3 ein Soft-
Shell-Design gewihlt. Die AuBlenhiille des Roboters kombiniert eine hochwertige
Polsterung in Automobilqualitdt mit einer umweltfreundlichen Schaumstoffpolsterung.
Diese Gestaltung zielt darauf ab, den Roboter sowohl hochfunktional zu gestalten als

auch eine einladende Wirkung zu erzielen [vgl. 18].

Der GR-3 ist mit bis zu 55 DoF ausgestattet und verfiigt {iber eine Batterielaufzeit von
3 h. Durch den Einsatz von zwei Akkus, die im laufenden Betrieb gewechselt werden

konnen, wird jedoch ein unterbrechungsarmer Dauerbetrieb ermdoglicht [vgl. 8].

Zudem ist der humanoide Roboter mit 31 verteilten Drucksensoren ausgestattet, welche
es ithm erlauben, auf Berithrungen zu reagieren. Das RGB- und Strukturlicht-
Kameramodul ermdglicht eine zuverldssige Gesichtserkennung sowie die dynamische
Verfolgung von Personen, sodass sich diese kontinuierlich im Sichtfeld des Roboters
befinden. Der Einsatz eines Arrays aus vier Mikrofonen ermdglicht eine omnidirektionale

Sprachaktivierung, eine Echounterdriickung sowie eine prizise Lokalisierung der
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Schallquelle. Infolgedessen richtet sich der GR-3 durch synchronisierten Blickkontakt
auf die sprechende Person aus, was zu einer Forderung der natiirlichen sprachlichen

Interaktion fiihrt [vgl. 18].

Der GR-3 wurde entwickelt, um Menschen in unterschiedlichen Anwendungsbereichen
zu unterstiitzen und gemeinsam mit ihnen zu interagieren. Dabei soll sich das
Robotersystem an verdnderte Anforderungen sowie komplexe Umgebungen anpassen

konnen [vgl. 8].

Unitree G1

Der Unitree G1 ist ein humanoides Robotersystem des chinesischen Herstellers Unitree
Robotics. Neben der Entwicklung von humanoiden und vierbeinigen Robotersystemen
entwickelt das Unternehmen auch wesentliche Hardwarekomponenten sowie

Algorithmen zur Bewegungssteuerung und Umgebungswahrnehmung [vgl. 19].

Grundsitzlich bietet der Hersteller zwei verschiedene Modelle des G1 an: den G1 und
den G1 EDU. Dabei unterscheiden sich diese beiden Modelle in einigen technischen
Aspekten, beispielsweise hinsichtlich der Leistung der Motoren sowie der moglichen
Anzahl an DoF. Der primére Unterschied besteht darin, dass es sich bei der Basic-Version
des G1 um ein geschlossenes System handelt. Folglich ermdglicht diese Variante nur
vorinstallierte Aktionen zur Fortbewegung sowie einige Handbewegungen wie Winken

oder Klatschen [vgl. 9].

In der vorliegenden Arbeit wird das offene System G1 EDU untersucht. Die
nachfolgenden Daten beziehen sich daher auf dieses Modell. Der humanoide Roboter
verfligt je nach Konfiguration {iber 23 bis 43 DoF und eine Batterielaufzeit von etwa 2 h.
Die maximale Traglast pro Hand ist mit 3 kg angegeben, wobei diese Angabe stark von

der Position der Hande abhéngt [vgl. 9].

Des Weiteren ist der Roboter mit dem 3D-LiDAR-Sensor LIVOX-MID360 sowie der
Tiefenkamera Intel RealSense D435i ausgestattet [vgl. 9].

Der Unitree G1 unterstiitzt Verfahren des maschinellen Lernens (engl. Machine Learning,

ML), insbesondere des Imitationslernens (engl. Imitation Learning, IL) sowie des
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verstirkenden Lernens (engl. Reinforcement Learning, RL). Diese Verfahren bilden die
Grundlage fiir zahlreiche Anwendungen und Entwicklungsansitze auf dem
Robotersystem [vgl. 9]. In den spéter behandelten Kapiteln 2.2.1 Reinforcement Learning

sowie 2.2.2 Imitation Learning wird néher auf diese Ansétze des ML eingegangen.

2.1.4 TECHNISCHE HERAUSFORDERUNGEN HUMANOIDER

ROBOTERSYSTEME

Trotz der erheblichen Fortschritte in der Entwicklung humanoider Robotersysteme
bestehen weiterhin zahlreiche technische Herausforderungen. Es besteht nach wie vor
eine erhebliche Diskrepanz zwischen den aktuellen Féhigkeiten humanoider Roboter und

den Fihigkeiten des Menschen [vgl. 3, S. 301].

Eine wesentliche Herausforderung besteht in der hohen technologischen Komplexitét
humanoider Robotersysteme. Die Realisierung natiirlicher Bewegungen humanoider
Robotersysteme  erfordert den  Einsatz  fortschrittlicher = Steuerungs- und
Sensortechnologien. Insbesondere die stabile bipedale Fortbewegung sowie die
menschendhnliche Interaktion stellen nach wie vor erhebliche technische
Herausforderungen dar. Gleichzeitig stellen der hohe Energiebedarf sowie die begrenzte
Kapazitit der Energiespeicher Einschrinkungen fiir lingere Einsatzzeiten dar [vgl. 3, S.

314].

Neben den Herausforderungen im Bereich der Hardware gewinnt insbesondere die
Entwicklung intelligenter Software zunehmend an Bedeutung. Zukiinftige humanoide
Robotersysteme sollen in der Lage sein, neue Fahigkeiten selbststéindig zu erlernen, sich
an verdnderte Umgebungen anzupassen und Aufgaben mit einem hoheren Grad an
Autonomie auszufithren. In diesem Zusammenhang werden Verfahren der kiinstlichen
Intelligenz (KI) und des ML als wesentliche Entwicklungsrichtungen betrachtet [vgl. 3,
S. 316]. Die verschiedenen Ansétze zur Programmierung humanoider Robotersysteme

werden im folgenden Kapitel ndher erlautert.

10
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2.2 METHODEN DER PROGRAMMIERUNG HUMANOIDER

ROBOTERSYSTEME

Mit der zunehmenden Verlagerung humanoider Robotersysteme aus strukturierten
Industrieumgebungen in komplexe, dynamische und unvorhersehbare Einsatzbereiche
steigen die Anforderungen an deren Steuerung und Entscheidungsfindung. Roboter
agieren in klassischen Fertigungsstralen iiberwiegend unter konstanten Bedingungen.
Demgegeniiber werden humanoide Robotersysteme zunehmend in Umgebungen
eingesetzt, die durch wechselnde Situationen, unbekannte Objekte sowie Interaktionen
mit Menschen geprigt sind. Infolgedessen gewinnen Verfahren an Bedeutung, die eine
flexible Anpassung an sich verdndernde Umgebungsbedingungen ermdglichen [vgl. 20,

S. 1].

Uber einen signifikanten Zeitraum hinweg bildeten klassische regelungsbasierte
Verfahren die Grundlage robotischer Steuerung. Diese basieren auf einem mdglichst
genauen mathematischen Modell des Roboters sowie seiner Umgebung und ermdéglichen
eine stabile Regelung, eine Optimierung der Systemleistung sowie ein vorhersehbares
Verhalten. Insbesondere im Hinblick auf sicherheitskritische Anwendungen erweisen
sich diese Eigenschaften als von erheblichem Vorteil. Die Leistungsfahigkeit dieser
Verfahren hiangt jedoch erheblich von der Genauigkeit des zugrunde liegenden Modells
ab. Weichen reale Bedingungen, beispielsweise durch Reibung, dullere Stdrungen oder
unvorhersehbare Umwelteinfliisse, von den modellierten Annahmen ab, kann dies zu

einer deutlichen Verschlechterung der Regelgiite fiihren [vgl. 20, S. 1-2].

Infolge der signifikanten Fortschritte in den Bereichen KI und ML haben sich
datengetriecbene  Verfahren zunehmend in  Kombination mit klassischen
Regelungsansitzen etabliert. Der aktuelle Stand der Forschung wird dabei insbesondere
durch die synergetische Verbindung beider Ansdtze geprigt. Im Gegensatz zu
modellbasierten Verfahren lernen diese Anséitze Verhaltensweisen direkt aus Daten oder
durch Interaktion mit ihrer Umgebung und konnen dadurch komplexe, nichtlineare
Zusammenhédnge erfassen, ohne dass hierfiir ein vollstdndiges mathematisches Modell
erforderlich ist. Lernbasierte Verfahren sind jedoch auch mit Nachteilen verbunden.
Aufgrund ihrer hohen Komplexitit sind die zugrunde liegenden Modelle hiufig nur

eingeschrinkt interpretierbar und werden daher oftmals als sogenannte Black-Box-

11
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Modelle bezeichnet. Dariiber hinaus erfordern sie in der Regel grole Datenmengen und
konnen im Gegensatz zu klassischen Regelungsverfahren die Stabilitdt und Sicherheit
eines Systems nicht gleichermallen gewéhrleisten. Insbesondere in sicherheitskritischen

Anwendungen stellt dies eine wesentliche Herausforderung dar [vgl. 20, S. 2].

In den folgenden Kapiteln werden RL, IL sowie Vision-Language-Action-Modelle
(VLA-Modelle) als Ansédtze zur Programmierung humanoider Robotersysteme

vorgestellt und hinsichtlich ihrer Funktionsweise naher erlautert.

2.2.1 REINFORCEMENT LEARNING

RL ist ein Verfahren des maschinellen Lernens, das zur Losung sequenzieller
Entscheidungsprobleme in Umgebungen mit unbekannter Dynamik eingesetzt wird [vgl.
20, S. 11]. Die fiir den Lernprozess bendtigten Daten werden dabei nicht im Voraus
bereitgestellt. Stattdessen sammelt der Agent diese eigenstidndig durch die Interaktion mit

seiner Umgebung [vgl. 21, S. 17].

Wihrend dieser Interaktion nimmt der Agent den aktuellen Zustand der Umgebung wahr
und fiihrt darauf basierend Aktionen aus. Das Ziel besteht dabei darin, eine geeignete
Steuerungs- beziehungsweise Entscheidungsstrategie (engl. Policy) zu erlernen [vgl. 22,
S. 500], [vgl. 23, S. 4]. Die Bewertung der ausgefiihrten Aktionen erfolgt durch
Riickmeldungen in Form von Belohnungen (engl. Rewards). Anhand dieser
Riickmeldungen wird die Policy schrittweise angepasst, um bei zukiinftigen
Entscheidungen einen mdéglichst hohen Reward zu erzielen [vgl. 21, S. 17], [vgl. 23, S.
4].

Der Lernprozess erfolgt iterativ. Nach jeder Interaktion werden die wéhrend der
Zustandsiibergidnge gesammelten Informationen genutzt, um die Policy kontinuierlich zu
verbessern. Dieser Vorgang wird wiederholt, bis eine moglichst gute beziehungsweise

optimale Strategie fiir die jeweilige Aufgabe erlernt wurde [vgl. 24, S. 4], [vgl. 25, S. 3].

2.2.1.1 GRUNDPRINZIP
Das Grundprinzip des Reinforcement Learning basiert auf der Interaktion zwischen
einem Agenten und seiner Umgebung. Diese Interaktion wird durch mehrere zentrale

Komponenten beschrieben. Zu diesen zdhlen insbesondere der Agent, die Umgebung

12
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(engl. Environment), der Zustand (engl. State), die Aktion (engl. Action), der Reward
sowie die Policy [vgl. 26, S. 47-48]. Das Zusammenspiel dieser Komponenten ist in Abb.
2 dargestellt. Die Bedeutung der einzelnen Komponenten wird im Folgenden niher

erldutert.

"'"[ Agent ]

SE—— J

state E;award action

s | Environment |

Abb. 2: Agent-Environment Interaction im RL [26, S. 48]

Agent

Als Agent wird ein System bezeichnet, das mit seiner Umgebung interagiert, um
spezifische Aufgaben zu erfiillen. Der Agent nimmt dabei seine Umgebung wahr und
wirkt auch auf sie ein. Dabei besteht seine Aufgabe darin, aus den ihm zur Verfiigung
stehenden Aktionen fiir die jeweilige Situation moglichst geeignete Entscheidungen zu
treffen. Diese sollen im Hinblick auf die zu erfiillende Aufgabe effizient und effektiv sein.
Jede ausgefiihrte Aktion beeinflusst die weitere Entwicklung der Umgebung und fiihrt zu
einer neuen Situation, auf deren Grundlage der Agent erneut Entscheidungen treffen muss

[vel. 23, S. 14].

Environment

Als Environment wird jenes System bezeichnet, mit dem der Agent interagiert. Das
Environment beschreibt den Bereich, in dem der Agent agiert und mit seiner Umgebung
wechselwirkt. Jede ausgefiihrte Action filihrt zu einem neuen State des Environment. Der
Agent erhilt zudem eine Riickmeldung in Form eines Rewards, der die Qualitét der zuvor
getroffenen Entscheidung bewertet. Diese Riickmeldung bildet die Grundlage fiir die
schrittweise Anpassung der Policy [vgl. 27, S. 33].

13
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State

Der State beschreibt den aktuellen Zustand des Environment und umfasst sdmtliche
Informationen, die diesen charakterisieren [vgl. 27, S. 33]. In realen Anwendungen kann
der vollstindige State jedoch héufig nicht direkt erfasst werden [vgl. 24, S. 11].
Stattdessen basiert die Entscheidungsfindung des Agenten auf Beobachtungen (engl.
Observations), anhand derer der aktuelle State abgeschidtzt wird. Je nach
Anwendungsgebiet kann ein State unterschiedliche Informationen enthalten,
beispielsweise Gelenkpositionen, Geschwindigkeiten, Drehmomente oder Bilddaten [vgl.

27, S. 33].

Action

Als Action wird eine vom Agenten ausgefiihrte Handlung bezeichnet, mit der dieser auf
das Environment einwirkt. Zu jedem Zeitpunkt wihlt der Agent auf Grundlage des
aktuellen State eine Action aus [vgl. 26, S. 47-48]. Fiir jeden State steht dem Agenten
eine Menge moglicher Aktionen zur Verfligung, was auch als Action Space bezeichnet
wird. Dieser kann je nach Anwendungsfall diskrete oder kontinuierliche Aktionen
umfassen [vgl. 24, S. 5]. Die gewdhlte Action beeinflusst den weiteren Verlauf des
Lernprozesses, da sie zu einem neuen State sowie einem Reward fiihrt [vgl. 26, S. 47-

48].

Reward

Der Reward reprasentiert ein vom Environment an den Agenten iibermitteltes Signal,
welches das Ziel des Lernprozesses beschreibt. Nach jeder ausgefiihrten Action erhélt der
Agent einen Reward, der die Qualitit der zuvor ausgefiihrten Handlung bewertet. Das
Ziel des Agenten besteht jedoch nicht darin, ausschlielich den unmittelbar erhaltenen
Reward zu maximieren, sondern die Summe der langfristig erzielten Rewards. Der
Reward definiert das Lernziel des Agenten, gibt jedoch nicht vor, auf welche Weise dieses

Ziel erreicht werden soll [vgl. 26, S. 51-52].

2.2.1.2 LERNPROZESS
Basierend auf den im vorherigen Abschnitt erlduterten Komponenten des RL wird im

Folgenden der zugrunde liegende Lernprozess beschrieben. Dieser Ansatz basiert auf
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einer fortlaufenden Interaktion zwischen Agent und Environment, bei der die Policy

kontinuierlich angepasst wird [vgl. 26, S. 48].

Zu Beginn eines jeden Lernschrittes erhélt der Agent Informationen iiber den aktuellen
State des Environment. Auf Grundlage seiner aktuellen Policy wéhlt der Agent
anschlielend eine Action und fiihrt diese im Environment aus. Als Reaktion auf die
ausgefiihrte Action verdndert sich der State des Environment und der Agent erhélt einen
Reward. Dieser beschreibt die Qualitidt der zuvor ausgefiihrten Action und bildet die

Grundlage fiir den weiteren Lernprozess [vgl. 26, S. 47-48].

Die wihrend der Interaktion gewonnenen Erfahrungen werden zur schrittweisen
Anpassung der Policy genutzt. Diese Vorgehensweise ermdglicht es dem Agenten, seine
Entscheidungsstrategie kontinuierlich zu optimieren. Dadurch lernt der Agent, in
unterschiedlichen Situationen zunehmend geeignete Actions auszuwihlen [vgl. 26, S. 47-

48].

Das Ziel des RL besteht demnach darin, eine Policy zu erlernen, mit der die langfristig

kumulierten Rewards maximiert werden [vgl. 26, S. 48].

Zusammenfassend ldsst sich der Lernprozess als fortlaufender Zyklus zwischen Agent
und Environment beschreiben. Der Agent beobachtet zunichst den aktuellen State des
Environment. Anschlieend wéhlt er auf Grundlage seiner Policy eine Action aus und
fiihrt diese im Environment aus. Als Reaktion darauf erhilt der Agent einen Reward und
das Environment geht in einen neuen State iiber. Diese Riickmeldung wird genutzt, um
die Policy kontinuierlich anzupassen. Durch die wiederholte Ausfithrung dieses Zyklus

verbessert sich die Entscheidungsstrategie des Agenten schrittweise.

2.2.2 IMITATION LEARNING

Mit der zunehmenden Verlagerung robotischer Systeme in komplexe und unstrukturierte
Umgebungen steigen die Anforderungen an deren Programmierung. Insbesondere die
manuelle Programmierung komplexer Aufgaben sowie die Definition geeigneter Reward-
Funktionen, wie sie beim RL erforderlich sind, gestalten sich in solchen Einsatzbereichen
zunehmend schwierig. Fiir Aufgaben, die von Menschen intuitiv ausgefiihrt werden

konnen, deren algorithmische Beschreibung jedoch komplex ist, bietet das IL einen
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geeigneten Losungsansatz. Im Gegensatz zum RL, bei dem der Agent geeignete
Verhaltensweisen durch Trial-and-Error und die Maximierung von Rewards erlernt,
basiert das IL auf Demonstrationen einer Expertin bzw. eines Experten [vgl. 28, S. 1],

[vel. 29, S. 7173], [vgl. 26, S. 7].

Beim IL lernt der Agent das gewiinschte Verhalten anhand von Demonstrationen einer
Expertin bzw. eines Experten. Die Demonstrationen dienen dabei als Trainingsgrundlage,
aus der eine Policy erlernt wird. Die Expertin bzw. der Experte muss hierfiir nicht in der
Lage sein, das gewlinschte Verhalten selbst zu programmieren. Stattdessen lernt der
Agent, das demonstrierte Verhalten anhand der bereitgestellten Demonstrationen

nachzuahmen [vgl. 28, S. 1], [vgl. 29, S. 7173].

Das IL umfasst verschiedene Verfahren, die sich hinsichtlich ihrer Herangehensweise an
den Lernprozess unterscheiden. Eine grundlegende Methode stellt das Verhaltensklonen
(engl. Behavioral Cloning, BC) dar. Dabei wird die Policy unmittelbar aus den
Demonstrationen einer Expertin bzw. eines Experten erlernt [vgl. 28, S. 1], [vgl. 29, S.

7173]. Das Grundprinzip dieses Verfahrens wird im folgenden Abschnitt ndher erldutert.

2.2.2.1 BEHAVIORAL CLONING

BC stellt einen grundlegenden Ansatz des IL dar, bei dem eine Policy anhand von
Demonstrationen einer Expertin bzw. eines Experten erlernt wird. Ziel des Verfahrens ist
es, das demonstrierte Verhalten mdglichst genau nachzubilden, sodass der Agent in
vergleichbaren Situationen geeignete Actions auswéhlen kann. Hierzu werden wihrend
der Demonstrationen aufgezeichnete Zustands-Aktions-Paare verwendet, anhand derer

die Policy schrittweise erlernt wird [vgl. 30, S. 105-107].

Im Gegensatz zum RL erfolgt der Lernprozess dabei nicht durch die Interaktion mit dem
Environment und die Maximierung eines Rewards. Stattdessen basiert BC auf einem
Ansatz des iiberwachten Lernens (engl. Supervised Learning), bei dem die
Demonstrationen der Expertin bzw. des Experten als Grundlage fiir das Training dienen.
Wihrend des Trainings werden die Parameter der Policy schrittweise angepasst, um die
Abweichung zwischen den vom Agenten vorhergesagten Actions und den durch die

Expertin bzw. den Experten demonstrierten Actions zu minimieren. Auf diese Weise wird
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eine Policy erlernt, die das Expertenverhalten mdglichst genau approximiert [vgl. 30, S.

105-108].

Da BC den Lernprozess als Problem des Supervised Learning formuliert, werden im
folgenden Abschnitt die grundlegenden Eigenschaften dieses Lernverfahrens néher

erldutert.

Supervised Learning

Supervised Learning ist ein Verfahren des maschinellen Lernens, bei dem anhand
gelabelter Trainingsdaten eine Beziehung zwischen Eingabe- und Ausgabedaten erlernt
wird. Jeder Trainingsdatensatz besteht aus einem Eingabewert sowie dem dazugehdrigen
Zielwert, welcher als Label bezeichnet wird. Ziel des Lernprozesses ist es, ein Modell zu
entwickeln, das den Zusammenhang zwischen Eingaben und Ausgaben erlernt und diesen

anschlielend zur Vorhersage von Ausgaben fiir neue Eingabedaten nutzen kann [vgl. 31].

Wihrend des Trainings werden die Eingabedaten dem Lernsystem iibergeben, welches
daraus zunichst eine Vorhersage erzeugt. AnschlieBend wird diese Vorhersage mit dem
bekannten Zielwert verglichen. Die dabei ermittelte Abweichung dient als Fehlersignal
und wird verwendet, um die Modellparameter schrittweise anzupassen. Dieser Vorgang
wird fiir alle Trainingsdaten wiederholt, bis die Gesamtabweichung mdéglichst gering ist

[vel. 31].

Ein geringerer Fehler wéahrend des Trainings fiihrt jedoch nicht zwangslaufig zu einer
besseren Leistung bei unbekannten Daten. Wird das Modell zu stark an die
Trainingsdaten angepasst, kann es zu einem sogenannten Overfitting kommen. Daher
besteht das Ziel des Trainings nicht nur darin, den Fehler auf den Trainingsdaten zu
minimieren, sondern gleichzeitig eine gute Generalisierungsfahigkeit fiir bisher

unbekannte Eingaben zu erreichen [vgl. 31].

Im Rahmen des BC entsprechen die beobachteten States den Eingabedaten, wéhrend die
von der Expertin bzw. dem Experten ausgefiihrten Actions die zugehdrigen Zielwerte
darstellen. Dadurch kann das Erlernen einer Policy als Problem des Supervised Learning

formuliert werden.
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Herausforderungen des Behavioral Cloning

BC weist jedoch auch gewisse Einschrankungen auf. Die grofite Herausforderung stellt
dabei das sogenannte Covariate-Shift-Problem dar. Dieses beschreibt den Unterschied
zwischen der Verteilung der wahrend des Trainings beobachteten States und jener States,
welche der Agent wihrend der spiteren Ausfiihrung selbst erzeugt. Wéhrend die
Demonstrationen der Expertin bzw. des Experten die Trainingsdaten bilden, entstehen
wéhrend der Ausfiihrung neue Zustinde durch die Entscheidungen der erlernten Policy.
Da Demonstrationen in der Regel nur einen begrenzten Teil aller mdglichen Situationen
einer Aufgabe abdecken, trifft der Agent im spateren Einsatz hdufig auf States, die in den

Trainingsdaten nicht enthalten sind [vgl. 28, S. 11].

Die Ursachen fiir das Covariate-Shift-Problem sind vielfdltig. Zum einen basiert das
Training lediglich auf einer endlichen Anzahl an Demonstrationen, wodurch nicht
samtliche moglichen Situationen einer Aufgabe erfasst werden konnen. Dariiber hinaus
kann die erlernte Policy das Verhalten der Expertin bzw. des Experten aufgrund einer
begrenzten Modellkapazitit nicht vollstindig reproduzieren. Auch stochastische
Umgebungsbedingungen, Sensorrauschen, unvollstindige Beobachtungen oder
Ungenauigkeiten bei der Ausfithrung von Actions kdnnen dazu fiihren, dass der Agent
bereits frilh von den demonstrierten Trajektorien abweicht. Zusétzlich sind
Expertendemonstrationen selbst nicht zwangsldufig fehlerfrei, sodass auch suboptimale
oder inkonsistente Verhaltensweisen erlernt werden konnen [vgl. 28, S. 11], [vgl. 30, S.

110-111].

Bereits kleine Abweichungen konnen dazu fiihren, dass der Agent States erreicht, welche
in den Demonstrationen nicht oder nur unzureichend vertreten sind. Fiir diese Situationen
besitzt die erlernte Policy keine ausreichende Entscheidungsgrundlage, wodurch die
Wahrscheinlichkeit weiterer Fehlentscheidungen steigt. Infolgedessen entfernt sich der
Agent zunehmend von der urspriinglich demonstrierten Trajektorie, wodurch sich
einzelne Fehler im weiteren Verlauf der Ausfiihrung fortlaufend akkumulieren und die
Leistungsfahigkeit der Policy schrittweise verschlechtern [vgl. 30, S. 110-111]. Die

Auswirkungen dieses Verhaltens sind beispielsweise in Abb. 3 dargestellt.
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Expertentrajektorie

Abb. 3: Auswirkungen des Covariate-Shift-Problems (eigene Darstellung, erstellt mit
ChatGPT GPT-5.5 nach [vgl. 32])

In Abb. 3 folgt das blaue Fahrzeug der durch Demonstrationen vorgegebenen
Expertentrajektorie. Das rote Fahrzeug reprédsentiert den Agenten, welcher versucht,
dieses Fahrverhalten nachzubilden. Bereits eine geringe Abweichung von der
Expertentrajektorie fiihrt dazu, dass der Agent den durch Demonstrationen abgedeckten
Bereich verlédsst. Da fiir diese Situation keine geeigneten Demonstrationen vorliegen,
kann der Agent seine Trajektorie nicht mehr zur Expertentrajektorie zuriickfiihren.
Dadurch vergroBert sich die Abweichung kontinuierlich, bis die Aufgabe schlielich

nicht mehr erfolgreich ausgefiihrt werden kann.

Das Covariate-Shift-Problem stellt somit eine der gréfften Herausforderungen des
klassischen BC dar. Um die Robustheit der erlernten Policy gegeniiber bislang
unbekannten Situationen zu erhéhen und die Akkumulation von Fehlern zu reduzieren,
wurden verschiedene Erweiterungen des BC entwickelt. Eine der bekanntesten Methoden
stellt Dataset Aggregation (DAgger) dar, dessen Grundprinzip im folgenden Abschnitt
nidher erlautert wird [vgl. 30, S. 110-111].
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Dataset Aggregation

DAgger stellt eine der bekanntesten Erweiterungen des klassischen BC dar. Das
Verfahren erweitert den BC-Ansatz um einen interaktiven Trainingsprozess, der auf der
aktuellen Policy basiert und mit dem die Auswirkungen des Covariate-Shift-Problems
reduziert werden sollen. Im Gegensatz zum klassischen BC wird die Policy nicht
ausschlieBlich anhand eines festen Datensatzes aus Expertendemonstrationen trainiert.
Stattdessen interagiert der Agent wahrend des Trainings wiederholt mit dem Environment
unter Verwendung seiner aktuellen Policy und erzeugt dadurch eigene Trajektorien. Fiir
die dabei besuchten States stellt die Expertin bzw. der Experte jeweils die korrekte Action
bereit. Diese zusdtzlichen Zustands-Aktions-Paare werden anschlieend gemeinsam mit
den urspriinglichen Demonstrationen in den Trainingsdatensatz aufgenommen und fiir

das erneute Training der Policy verwendet [vgl. 29, S. 7174-7175], [vgl. 30, S. 111-115].

Durch die schrittweise Erweiterung des Trainingsdatensatzes lernt der Agent auch jene
States kennen, die wihrend der autonomen Ausfithrung durch seine eigenen
Entscheidungen entstehen. Dadurch wird die Verteilung der Trainingsdaten zunehmend
an jene States angepasst, die der Agent spiter tatsdchlich besucht. Dies verbessert die
Robustheit der erlernten Policy gegeniiber unbekannten Situationen und reduziert die
Auswirkungen des Covariate-Shift-Problems [vgl. 29, S. 7174-7175], [vgl. 30, S. 111-
115].

Ein Nachteil von DAgger besteht jedoch darin, dass wihrend des gesamten
Trainingsprozesses eine Expertin bzw. ein Experte verfiigbar sein muss, um die durch
den Agenten besuchten States fortlaufend mit den korrekten Actions zu annotieren. Diese
kontinuierliche Einbindung stellt insbesondere bei menschlichen Expertinnen bzw.
Experten eine erhebliche Belastung dar und ist in vielen praktischen Anwendungen nur
eingeschrinkt realisierbar. Zudem kénnen haufige Expertenanfragen zu verzdgerten oder
ungenauen Riickmeldungen fithren und dadurch den Trainingsprozess beeintrachtigen

[vegl. 29, S. 7174-7175], [vgl. 30, S. 111-115].

Obwohl DAgger die Auswirkungen des Covariate-Shift-Problems reduzieren kann,
basiert das Verfahren weiterhin auf der direkten Nachbildung des Expertenverhaltens.
Einen grundlegend anderen Ansatz verfolgt das Inverse Reinforcement Learning (IRL).

Dabei wird nicht die Policy selbst, sondern zunéchst die zugrunde liegende Reward-
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Funktion aus den Demonstrationen erlernt [vgl. 32]. Das Grundprinzip dieses Ansatzes

wird im folgenden Abschnitt erldutert.

2.2.2.2 INVERSE REINFORCEMENT LEARNING

Im Gegensatz zum BC wird beim IRL nicht die Policy der Expertin bzw. des Experten
direkt erlernt. Stattdessen versucht der Agent, aus den Demonstrationen der Expertin bzw.
des Experten die zugrunde liegende Reward-Funktion zu rekonstruieren. Dabei wird
angenommen, dass das beobachtete Verhalten durch die Optimierung dieser unbekannten
Reward-Funktion entstanden ist. Anschlieend dient die rekonstruierte Reward-Funktion
als Grundlage, um mithilfe von RL eine geeignete Policy zu erlernen [vgl. 29, S. 7176-

7178], [vel. 30, S. 116-118].

Das Grundprinzip des IRL besteht demnach aus zwei aufeinanderfolgenden
Lernschritten. Zundchst werden die Demonstrationen der Expertin bzw. des Experten
genutzt, um eine Reward-Funktion zu bestimmen, welche das beobachtete Verhalten
moglichst gut beschreibt. Anschlieend wird diese Reward-Funktion innerhalb eines RL-
Verfahrens verwendet, um eine Policy zu erlernen, die langfristig einen moglichst hohen
kumulativen Reward erzielt. Da Reward-Funktion und Policy iterativ optimiert werden,
wechseln sich Reward-Schédtzung und Policy-Training wéhrend des Lernprozesses

mehrfach ab [vgl. 30, S. 116-118].

Wihrend BC die demonstrierte Policy unmittelbar anhand von Zustands-Aktions-Paaren
nachbildet, versucht IRL zunéchst, die zugrunde liegende Zielsetzung der Expertin bzw.
des Experten in Form einer Reward-Funktion zu bestimmen. Dadurch soll nicht
ausschlieBlich das beobachtete Verhalten reproduziert werden, sondern die den
Entscheidungen zugrunde liegende Zielsetzung erfasst werden [vgl. 29, S. 7176-7178],
[vgl. 30, S. 116-118].

Ein wesentlicher Vorteil des IRL besteht darin, dass der Agent durch das nachgelagerte
RL eigenstindig mit der Umgebung interagieren und dadurch Erfahrungen sammeln
kann. Dadurch gilt IRL als robuster gegeniiber dem Covariate-Shift-Problem und kann
besser auf bislang unbekannte Situationen reagieren als BC [vgl. 29, S. 7176-7178].
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Demgegeniiber ist IRL mit einem deutlich héheren Rechenaufwand verbunden. Die
wiederholte Schitzung der Reward-Funktion sowie das anschlieBende Policy-Training
fiihren zu einer geringen Sample-Effizienz und erfordern zahlreiche Interaktionen mit der
Umgebung. Dariiber hinaus ist die Rekonstruktion der Reward-Funktion grundsétzlich
nicht eindeutig, da dieselbe optimale Policy durch unterschiedliche Reward-Funktionen

beschrieben werden kann [vgl. 29, S. 7176-7178], [vgl. 30, S. 116-118].

BC und IRL stellen zwei grundlegende Ansédtze des IL dar, welche beide das Lernen aus
Demonstrationen verfolgen [vgl. 29, S. 7174-7178]. Mit der zunehmenden Entwicklung
leistungsféhiger Sprach- und Bildverarbeitungsmodelle wurden diese klassischen
Lernverfahren um multimodale Ansétze erweitert. VLA-Modelle kombinieren die
Verarbeitung visueller Informationen und natiirlichsprachlicher Anweisungen mit der
Generierung von Roboteraktionen und erdffnen dadurch neue Mdglichkeiten fiir die
Generalisierung auf unterschiedliche Aufgaben und Umgebungen. Das Grundprinzip

dieser Modelle wird im folgenden Abschnitt erldutert [vgl. 33].

2.2.3  VISION-LANGUAGE-ACTION-MODELLE

Die rasante Entwicklung grof8er Sprachmodelle (engl. Large Language Models, LLMs)
sowie Vision-Language-Modelle (VLMs) hat in den vergangenen Jahren erhebliche
Fortschritte in der Verarbeitung natiirlicher Sprache und visueller Informationen
ermOglicht. Diese Entwicklungen wurden zunehmend auf robotische Systeme iibertragen,
wodurch Roboter Aufgaben nicht mehr ausschlieBlich anhand fester Bewegungsabldufe
ausfilhren, sondern ihre Umgebung wahrnehmen, Anweisungen verstehen und
situationsabhéngig darauf reagieren konnen. Frithere Ansétze trennten die Verarbeitung
visueller und sprachlicher Informationen jedoch héufig von der -eigentlichen
Aktionsgenerierung. Dadurch war ihre Generalisierungsfahigkeit auf neue Aufgaben
begrenzt. Zur Uberwindung dieser Einschrinkungen wurden VLA-Modelle entwickelt
[vgl. 33].

VLA-Modelle sind multimodale Systeme, die visuelle Beobachtungen und
natiirlichsprachliche Anweisungen als Eingaben verarbeiten und daraus unmittelbar
Roboteraktionen in Form von Steuerbefehlen erzeugen. Neben Bild- und

Sprachinformationen konnen bei Bedarf weitere Sensordaten in das Modell integriert
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werden. Ziel ist es, generalisierbare Policies zu erlernen, die unterschiedliche Aufgaben,
Objekte und Einsatzumgebungen mit einem gemeinsamen Modell bearbeiten konnen

[vgl. 33].

2.2.3.1 GRUNDPRINZIP

Das Grundprinzip von Vision-Language-Action-Modellen basiert auf der gemeinsamen
Verarbeitung der drei Modalititen Vision, Language und Action. Wéhrend die visuelle
Modalitit Informationen iiber die Umgebung bereitstellt, beschreibt die Sprachmodalitit
die auszufiihrende Aufgabe. Die Aktionsmodalitit dient schlieflich dazu, aus den
verarbeiteten Informationen konkrete Roboteraktionen abzuleiten. Die gleichzeitige
Verarbeitung dieser Modalitidten ermdglicht es, sprachliche Anweisungen mit den
wahrgenommenen Umweltinformationen zu verkniipfen und daraus direkt ausfiihrbare
Steuerbefehle fiir den Roboter zu erzeugen. Im Gegensatz zu klassischen Vision-
Language-Modellen endet die Verarbeitung somit nicht bei einer semantischen
Interpretation der Eingaben, sondern fiihrt unmittelbar zur Erzeugung ausfiihrbarer

Aktionen [vgl. 33], [vgl. 34, S. 1].

Vision

Die Vision-Komponente dient der visuellen Wahrnehmung der Umgebung und stellt dem
VLA-Modell Informationen tiber den aktuellen Zustand der Szene bereit. Fiir
Manipulationsaufgaben umfasst dies insbesondere Informationen tiber die Position, Form
und Anordnung von Objekten. Diese visuellen Informationen bilden die Grundlage fiir
die weitere Verarbeitung innerhalb des Modells und ermdglichen es, die aktuelle
Umgebung bei der Planung und Ausfiihrung von Roboteraktionen zu beriicksichtigen

[vel. 35, S. 13].

Zur Verarbeitung dieser visuellen Informationen setzen aktuelle VLA-Modelle
iiberwiegend vortrainierte Bildencoder ein. Hiufig verwendete Modelle sind ResNet und
Vision Transformer (ViT). Dariiber hinaus werden neben klassischen Bildencodern
zunehmend VLM wie CLIP oder SigLIP eingesetzt. Diese Modelle lernen gemeinsame
Représentationen fiir Bild- und Sprachinformationen und erleichtern dadurch die spétere

Verkniipfung beider Modalititen. Ergdnzend werden selbstiiberwacht trainierte Modelle
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wie DINOv2 genutzt, welche ohne gepaarte Bild-Text-Daten aussagekréftige visuelle

Merkmale lernen kénnen [vgl. 33].

Da die ausschlieBliche Nutzung visueller Informationen die Fahigkeit eines Roboters zur
Interpretation komplexer Aufgaben begrenzt, ergéinzen VLA-Modelle die visuelle

Modalitdt um natiirlichsprachliche Anweisungen [vgl. 35, S. 13].

Language

Die Language-Komponente verarbeitet natiirlichsprachliche Anweisungen, welche die
vom Roboter auszufithrende Aufgabe beschreiben. Die Spracheingaben werden zunéchst
in einzelne Token zerlegt und anschlieBend in Vektorreprésentationen iiberfiihrt. Diese
Reprisentationen dienen dazu, die semantische Bedeutung der Instruktion fiir die weitere
Verarbeitung innerhalb des Modells bereitzustellen. Moderne VLA-Modelle iibernehmen
hierfiir hiufig die Sprachverarbeitung etablierter LLMs [vgl. 33], [vgl. 34, S. 1-2].

In sprachgesteuerten Robotikaufgaben ermdoglicht die Language-Komponente dem
Modell, natiirlichsprachliche Anweisungen zu verstechen und gemeinsam mit den
visuellen Informationen zu verarbeiten. Dadurch lassen sich Aufgaben in natiirlicher
Sprache beschreiben und unter Beriicksichtigung der wahrgenommenen Umgebung in
geeignete Roboteraktionen iiberfiihren. Die gemeinsame Verarbeitung von Sprach- und
Bildinformationen stellt somit eine wesentliche Grundlage von VLA-Modellen dar [vgl.

34,S. 1-2].

Die Kombination aus visuellen Informationen und natiirlichsprachlichen Anweisungen
ermOglicht dem Modell zwar das Verstdandnis einer Aufgabe, fiihrt jedoch noch nicht zur
Ausfiihrung einer Handlung. Erst die Action-Komponente iibersetzt diese Informationen

in konkrete Roboteraktionen.

Action

Die Action-Komponente unterscheidet VLA-Modelle grundlegend von klassischen
VLMs. Wiéhrend diese in der Regel lediglich sprachliche oder visuelle Ausgaben
erzeugen, generieren VLA-Modelle unmittelbar Roboteraktionen beziehungsweise

Steuerbefehle. Hierzu werden die gemeinsam verarbeiteten Informationen aus Vision und
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Language genutzt, um Aktionen fiir den aktuellen Zustand des Roboters abzuleiten [vgl.

33], [vel. 34, S. 1-2].

Fiir die Reprisentation von Roboteraktionen existieren unterschiedliche Ansitze. Eine
hiufig verwendete Methode besteht darin, Aktionen zunichst als diskrete Token zu
reprasentieren. Diese werden anschlieend mithilfe eines Decoders, beispielsweise eines
Multi-Layer-Perceptrons (MLP), wieder in kontinuierliche Roboteraktionen iiberfiihrt.
Dartiber hinaus existieren nicht-autoregressive Ansdtze, welche mehrere Aktions-Token
zu einer gemeinsamen Aktionsreprisentation zusammenfassen und auch mehrschrittige

Aktionsfolgen vorhersagen konnen [vgl. 33].

Neuere VLA-Modelle verwenden zunehmend Diffusionsmodelle oder Flow-Matching-
Verfahren  zur  Generierung  kontinuierlicher ~ Roboteraktionen. ~ Wihrend
Diffusionsmodelle schrittweise Aktionen erzeugen, verfolgt Flow Matching das Ziel,
diesen Prozess effizienter zu gestalten und dadurch insbesondere den Einsatz in

Echtzeitanwendungen zu erleichtern [vgl. 33].

Eine Herausforderung besteht darin, dass Roboter aufgrund unterschiedlicher Bauformen
verschiedene Aktionsriume und Sensorinformationen besitzen. Dadurch sind die
gemeinsame Nutzung von Trainingsdaten sowie die Ubertragung gelernter Fihigkeiten
zwischen unterschiedlichen Robotersystemen erschwert. Aktuelle Forschungsarbeiten
begegnen diesem Problem beispielsweise durch die Entwicklung einheitlicher
Aktionsrdume oder den Einsatz roboterspezifischer Aktionsdecoder. Ziel ist es, die
gemeinsame Nutzung von Daten verschiedener Robotersysteme zu verbessern und die
Wiederverwendung bereits erlernten Wissens iiber unterschiedliche Robotersysteme

hinweg zu ermoglichen [vgl. 33].

2.2.3.2 FUNKTIONSWEISE

Die Funktionsweise eines VLA-Modells beginnt mit der Erfassung der Eingaben. Hierzu
zdhlen insbesondere Kamerabilder der aktuellen Umgebung sowie eine
natiirlichsprachliche Aufgabenbeschreibung. Die Bilddaten werden durch einen Vision
Encoder verarbeitet, wihrend die Sprachinstruktion in eine flir das Modell verarbeitbare

Représentation tiiberfiihrt wird. Abhdngig vom Modell konnen zusitzlich weitere
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Informationen, beispielsweise Propriozeption oder andere Sensordaten, beriicksichtigt

werden [vgl. 33], [vgl. 34, S. 1-2].

Die verarbeiteten FEingaben dienen anschlieBend als Grundlage fiir die
Aktionsgenerierung. Hierzu werden die Informationen aus den verschiedenen
Modalititen gemeinsam verarbeitet, sodass die Sprachinstruktion unter Beriicksichtigung
der wahrgenommenen Umgebung in eine geeignete Handlung umgesetzt werden kann.
Je nach Modell erfolgt diese Verarbeitung beispielsweise durch einen Transformer oder

unter Verwendung eines vortrainierten VLM [vgl. 33].

Auf Grundlage dieser gemeinsamen Reprisentation wird schlieBlich eine
Aktionsreprasentation erzeugt und durch einen Action Decoder in ausfiihrbare
Roboteraktionen iiberfithrt. Die Die konkrete Umsetzung hidngt von der jeweiligen
Modellarchitektur ab. So kénnen Aktionen beispielsweise iiber diskrete Aktions-Token,

Diffusionsmodelle oder Flow-Matching-Verfahren erzeugt werden [vgl. 33].

2.2.4 VERGLEICH DER PROGRAMMIERMETHODEN

RL, IL und VLA-Modelle verfolgen unterschiedliche Ansitze zur Erzeugung robotischer
Bewegungsstrategien. Wéahrend RL und IL eigenstindige Lernparadigmen darstellen,
kombinieren VLA-Modelle visuelle Informationen, Sprachinstruktionen und Aktionen
innerhalb eines gemeinsamen Modells zur Generierung von Roboteraktionen [vgl. 26, S.
1-7], [vgl. 29, S. 7173-7174], [vgl. 33]. Zur besseren Einordnung werden die drei Ansitze

in Tabelle 2 anhand zentraler Eigenschaften gegeniibergestellt.

Tabelle 2: Vergleich von RL, IL und VLA (eigene Darstellung nach [vgl. 25, S. 1-10],
[vgl. 26, S. 1-6], [vgl. 28, S. 3-5], [vgl. 29, S. 7173-7174], [vgl. 33], [vgl. 34, S. 1-3])

Kriterien RL IL VLA
Lernprinzip Lernen durch Lernen aus Lernen aus Vision-,
Belohnung Demonstrationen |Sprach- und
Aktionsdaten

Trainingsinformation |Belohnungssignal |Expertendaten Bild- und
Sprachinformationen
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Kriterien RL IL VLA
Datenquelle Interaktion mit der |Demonstrationen |Multimodale
Umgebung einer Expertin Robotikdaten (Vision,
bzw. eines Sprache, Aktion)
Experten
Verarbeitung Nein Nein Ja

natiirlicher Sprache

Ziel des Lernens Optimale Strategie |Expertenverhalte |Roboteraktionen aus
(Policy) erlernen n nachahmen Bild- und
Spracheingaben
erzeugen

Typische Anwendung | Entscheidungs- und |Nachahmung Sprachgesteuerte
Steuerungsaufgaben |menschlicher Robotikaufgaben
Demonstrationen

Der Vergleich zeigt zundchst die grundlegenden Unterschiede der klassischen
Lernverfahren. Wéhrend RL durch Interaktion mit der Umgebung und ein
Belohnungssignal lernt, basiert IL auf der Nachahmung menschlicher Demonstrationen.
Dadurch entfillt die Definition einer expliziten Belohnungsfunktion und das Verhalten

kann direkt aus Demonstrationen gelernt werden [vgl. 26, S. 1-6], [vgl. 28, S. 3-5].

VLA-Modelle unterscheiden sich durch die Erweiterung des Ansatzes um die
gemeinsame  Verarbeitung  visueller und  sprachlicher Informationen zur

Aktionsgenerierung [vgl. 34, S. 1-2].
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3 METHODIK DES IMITATION LEARNING

In Kapitel 2.2.2 Imitation Learning wurde IL bereits als mdgliche Methode zur
Programmierung humanoider Roboter vorgestellt. Dabei wurden insbesondere
verschiedene Ansidtze des IL ndher erldutert. In den nachfolgenden Kapiteln wird die
Methodik des IL ndher beschrieben. Dabei werden die einzelnen Schritte von der
Demonstrationsdatenerfassung iiber die Aufbereitung des Trainingsdatensatzes bis hin
zum Modelltraining und dem anschlieBenden Deployment des Modells am Roboter

erldutert.

3.1 DEMONSTRATIONSDATENERFASSUNG

Die Demonstrationsdatenerfassung stellt den ersten Schritt des IL-Workflows dar. Bevor
ein Modell trainiert werden kann, muss zunéichst ein Demonstrationsdatensatz erstellt
werden, der das gewiinschte Verhalten fiir die zu erlernende Aufgabe beschreibt. Hierzu
werden Demonstrationen einer Expertin bzw. eines Experten aufgezeichnet und in einem
Datensatz zusammengefiihrt. Die Qualitit der Demonstrationen sowie die Wahl einer
geeigneten Demonstrationstechnik bilden die Grundlage des spéteren Lernprozesses und
beeinflussen mafBgeblich die Qualitit der erlernten Policy. Aus diesem Grund stellt die
Demonstrationsdatenerfassung einen zentralen Bestandteil des gesamten Imitation-

Learning-Prozesses dar [vgl. 36, S. 1-2].

Eine Demonstration beschreibt die Ausfiihrung einer Aufgabe durch eine Expertin bzw.
einen Experten. Dabei kann es sich sowohl um einen Menschen als auch um einen
Roboter handeln. Ziel einer Demonstration ist es, den vollstindigen Losungsweg einer
Aufgabe aufzuzeichnen und nicht lediglich das erzielte Endergebnis festzuhalten.
Dadurch wird erfasst, welche Aktionen die Expertin bzw. der Experte in den jeweiligen
Situationen ausfiihrt, sodass der zugrunde liegende Handlungsansatz vom
Lernalgorithmus nachvollzogen und auf &hnliche Situationen tibertragen werden kann. In
robotischen Anwendungen wird eine Demonstration hédufig als Trajektorie beschrieben,
die die zeitlich geordnete Folge der wihrend der Aufgabenbearbeitung aufgezeichneten
Zustinde und Aktionen umfasst. Mehrere Demonstrationen werden anschlieBend zu
einem Demonstrationsdatensatz zusammengefasst, der als Grundlage fiir das spitere

Modelltraining dient [vgl. 36, S. 1-3].
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Der Inhalt einer Demonstration hidngt von der jeweiligen Anwendung sowie der
eingesetzten Robotikplattform ab. Im Allgemeinen besteht eine Demonstration aus einer
Folge von Zustinden und den zugehdrigen Aktionen der Expertin bzw. des Experten. In
robotischen Anwendungen werden dariiber hinaus hiufig weitere Informationen
aufgezeichnet, um den Bewegungsablauf moglichst vollsténdig zu beschreiben. Hierzu
zahlen beispielsweise Positionen und Orientierungen des Endeffektors, dessen
Trajektorie, Gelenkwinkel, Geschwindigkeiten, Beschleunigungen, Drehmomente oder
Motorstrome der einzelnen Gelenke. Je nach Aufgabe konnen zusdtzlich Kraft- und
Steifigkeitsinformationen sowie weitere Sensordaten Bestandteil einer Demonstration
sein. Die Gesamtheit dieser Informationen bildet die Grundlage fiir den spéteren

Demonstrationsdatensatz [vgl. 36, S. 1-2], [vgl. 37, S. 1-3].

Zur Erfassung dieser Demonstrationen stehen verschiedene Demonstrationsverfahren zur
Verfiigung. Dabei  wird zundchst zwischen direkten und indirekten
Demonstrationsmethoden unterschieden. Bei direkten Verfahren fiihrt der Agent die
Demonstration selbst aus, sodass die aufgezeichneten Daten unmittelbar dem spéteren
Zustands- und Aktionsraum des Roboters entsprechen. Zu den direkten
Demonstrationstechniken zdhlen unter anderem die Teleoperation, die kindsthetische
Demonstration sowie Shadowing. Indirekte Verfahren hingegen erfassen zunichst das
Verhalten eines externen Demonstrators, beispielsweise eines Menschen oder eines
weiteren Roboters, der nicht als Agent agiert. Die Demonstrationen werden dabei
beispielsweise durch Beobachtung oder mithilfe von Sensoren am Demonstrator
aufgezeichnet und anschliefend in eine fiir den Lernagenten nutzbare Darstellung

tiberfiihrt [vgl. 36, S. 2-6].

Zu den am hiufigsten eingesetzten Demonstrationsverfahren zidhlen die kinésthetische
Demonstration, die Beobachtungsdemonstration (engl. Observation) sowie die
Teleoperation. Die Wahl des geeigneten Verfahrens hingt insbesondere von der
jeweiligen Anwendung, der verfligbaren Sensorik sowie den Anforderungen an

Genauigkeit, Bedienbarkeit und Datenerfassung ab [vgl. 36, S. 2-6], [vgl. 37, S. 3-4].
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Kinisthetische Demonstration

Bei der kinidsthetischen Demonstration fiihrt der Demonstrator den Roboter direkt an
seinen Gelenken oder am Endeffektor durch die gewiinschte Bewegung. Die dabei
entstehenden Roboterzustinde werden unmittelbar tiiber die internen Sensoren
aufgezeichnet. Da die Demonstration direkt am Zielroboter erfolgt, sind keine
zusdtzlichen Koordinatentransformationen erforderlich. Einschriankungen ergeben sich
jedoch bei groflen oder schweren Robotern sowie bei Anwendungen, in denen eine direkte
Interaktion mit dem Roboter nicht mdglich oder nicht sicher ist. Auch die Qualitdt der
Demonstrationen ist stark von den Fahigkeiten der Expertin bzw. des Experten abhéngig.
Oftmals miissen Demonstrationen trotz des Einsatzes von Expertinnen bzw. Experten

noch iiberarbeitet und verfeinert werden [vgl. 36, S. 5], [vgl. 28, S. 3-4].

Beobachtungsdemonstration

Bei der Beobachtungsdemonstration wird die Aufgabe zunichst von einem externen
Demonstrator ausgefiihrt. Dessen Bewegungen werden mithilfe externer Sensoren,
beispielsweise Kameras, Motion-Capture-Systemen oder am Korper getragenen
Sensoren, erfasst und anschliefend auf den Roboter libertragen. Dieses Verfahren erlaubt
eine natiirliche Demonstration, ohne dass der Demonstrator den Roboter direkt bedienen
muss. Allerdings konnen beispielsweise auch kamerabedingte Probleme zu
Genauigkeitsverlusten oder Abbildungsfehlern fiihren, wodurch eine Nachbearbeitung

erforderlich ist [vgl. 36, S. 6], [vgl. 37, S. 3-4].

Teleoperation

Bei der Teleoperation steuert der Demonstrator den Roboter iiber ein geeignetes
Eingabegerit, beispielsweise einen Joystick oder ein Virtual-Reality-System (VR-
System). Dadurch werden die Demonstrationen unmittelbar auf dem Roboter erzeugt und
gleichzeitig aufgezeichnet. Im Vergleich zur Beobachtungsdemonstration entfallen
zusitzliche Ubertragungsschritte zwischen Demonstrator und Roboter, wodurch
prézisere Demonstrationen erzeugt werden konnen. Ein weiterer Vorteil besteht in der
hoheren Flexibilitdt, die durch die rdumliche Trennung des Arbeitsplatzes von Mensch

und Roboter erméglicht wird. Demgegeniiber stehen hohere Anforderungen an die
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eingesetzten Eingabegerite sowie an die Erfahrung des Demonstrators im Umgang mit

der Teleoperationsschnittstelle [vgl. 36, S. 5], [vgl. 37, S. 3-4].

3.2 AUFBEREITUNG DES TRAININGSDATENSATZES

Nach der Erfassung der Demonstrationen liegen die Daten zunidchst als einzelne
Demonstrationen beziechungsweise Trajektorien vor. Fiir das anschlieBende
Modelltraining miissen diese zu einem Demonstrationsdatensatz zusammengefiihrt
werden. Damit ein Lernverfahren die aufgezeichneten Demonstrationen verarbeiten kann,
miissen die enthaltenen Informationen in einer geeigneten Datenstruktur vorliegen. Die
Wahl der Datenreprisentation beeinflusst dabei sowohl die verwendbaren

Lernalgorithmen als auch die Qualitét des spiteren Lernprozesses [vgl. 36, S. 6-7].

Ein Demonstrationsdatensatz besteht aus einer Sammlung mehrerer Demonstrationen, die
jeweils eine vollstindige Ausfilhrung einer Aufgabe beschreiben. Eine einzelne
Demonstration wird dabei iiblicherweise als Trajektorie dargestellt und beschreibt eine
zeitlich geordnete Folge von Daten wéhrend der Ausfithrung einer Aufgabe. Da reale
Umgebungen hiufig eine hohe Dimensionalitidt aufweisen und nicht alle verfiigbaren
Informationen fiir die Aufgabenlosung relevant sind, miissen geeignete Informationen
ausgewdhlt werden. Das Ziel besteht darin, ausreichend aufgabenrelevante Informationen
bereitzustellen, ohne redundante oder irrelevante Daten in das Lernverfahren
einzubringen. Diese Daten konnen beispielsweise den Zustand des Roboters, Sensordaten
oder weitere aufgabenspezifische Informationen umfassen. Zusétzlich werden haufig
Kontextinformationen gespeichert, die die Randbedingungen der jeweiligen
Demonstration beschreiben. Fiir bestimmte Lernverfahren konnen dariiber hinaus auch
Belohnungssignale Bestandteil des Datensatzes sein [vgl. 26, S. 18-19], [vgl. 36, S. 6],
[vgl. 37, S. 4-5].

Fir die Reprédsentation der Demonstrationen konnen unterschiedliche Arten von
Merkmalen verwendet werden. Rohmerkmale (engl. Raw Features) bestehen aus direkt
aufgezeichneten Sensordaten und kénnen ohne weitere Verarbeitung verwendet werden,
sofern sie bereits alle fiir die Aufgabe notwendigen Informationen enthalten. Héufig
werden die Sensordaten jedoch vorverarbeitet oder in eine kompaktere Darstellung

uberfilhrt, um irrelevante oder redundante Informationen zu entfernen. Dies kann
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entweder durch manuell definierte Merkmale erfolgen, die auf Expertenwissen basieren,
oder durch automatisch gelernte Merkmalsextraktion, beispielsweise mittels neuronaler
Netze. Die automatische Merkmalsextraktion reduziert den Bedarf an
aufgabenspezifischem Expertenwissen und ermdglicht eine allgemeinere Verarbeitung

unterschiedlicher Demonstrationen [vgl. 36, S. 6-7].

Vor dem eigentlichen Modelltraining koénnen Demonstrationsdatensitze zusitzlich
optimiert werden. Ziel ist dabei die Verbesserung der Qualitit der Trainingsdaten um
dadurch den Lernprozess zu unterstiitzen. Ursachen fiir eine notwendige Optimierung
konnen eine zu geringe oder zu grole Anzahl an Demonstrationen sowie fehlerhafte
Demonstrationen sein. Zu den beschriebenen Mallnahmen zdhlen unter anderem die
Erweiterung des Datensatzes durch Data Augmentation, die Reduktion redundanter
Demonstrationen sowie Verfahren zur Korrektur fehlerhafter Demonstrationen. Dariiber
hinaus konnen komplexe Demonstrationen in mehrere Teilaufgaben segmentiert werden.
Dadurch entstehen Subtrajektorien mit &hnlichen geometrischen oder funktionalen
Eigenschaften, die anschlieend separat gelernt werden konnen und héufig eine robustere

Modellierung erméglichen [vgl. 37, S. 10].

3.3 MODELLTRAINING

Nach der Aufbereitung des Demonstrationsdatensatzes erfolgt das Modelltraining. In
dieser Phase werden die Demonstrationen verwendet, um ein Lernmodell zu trainieren,
das die gewiinschte Aufgabe aus den gezeigten Expertenausfiihrungen erlernt. Abhédngig
vom gewdhlten Lernverfahren wird anschlieBend beispielsweise eine Policy, eine
Belohnungsfunktion oder ein Dynamikmodell erlernt. Der allgemeine Ablauf des Lernens
aus Demonstrationen (engl. Learning from Demonstration, LfD) umfasst somit die
Erstellung eines Demonstrationsdatensatzes, die Auswahl eines geeigneten
Lernverfahrens sowie das anschlieBende Training des entsprechenden Modells [vgl. 36,

S.2-3].

Fiir das Modelltraining konnen unterschiedliche Verfahren des IL eingesetzt werden. Zu
den am hidufigsten verwendeten Ansidtzen zdhlen BC sowie IRL. Wihrend BC die
Abbildung zwischen Zustinden und Aktionen direkt aus den Demonstrationen erlernt,

rekonstruiert IRL zunédchst eine Belohnungsfunktion, auf deren Grundlage anschlieend
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eine Policy bestimmt wird [vgl. 37, S. 15-16]. Eine detaillierte Beschreibung der beiden
Verfahren erfolgt in Kapitel 2.2.2.1 fiir BC beziehungsweise in Kapitel 2.2.2.2 fiir IRL.

Das eigentliche Lernverfahren wird durch ein geeignetes Lernmodell umgesetzt, das die
in den Demonstrationen enthaltenen Zusammenhénge nutzt, um eine Abbildung zwischen
Beobachtungen beziehungsweise Zustanden und den zugehorigen Aktionen zu erlernen.
Hierfiir kommen je nach Anwendungsfall unterschiedliche Modellklassen zum Einsatz.
In der Literatur werden unter anderem Hidden Markov Models (HMM), Dynamic
Movement Primitives (DMP), Gaussian Mixture Models (GMM/GMR) sowie Artificial
Neural Networks (ANN) als Lernmodelle fiir LfD beschrieben [vgl. 36, S. 1], [vgl. 37, S.
2].

Eine aktuelle Policy-Architektur fiir das Imitation Learning stellt Action Chunking with
Transformers (ACT) dar. ACT wurde entwickelt, um die bei feinmotorischen
Manipulationsaufgaben auftretenden Herausforderungen des Imitation Learnings,
insbesondere die Akkumulation von Vorhersagefehlern (engl. compounding errors), zu
reduzieren. Hierzu sagt das Modell nicht nur die unmittelbar néchste Aktion voraus,
sondern erzeugt fiir jede Beobachtung eine Sequenz zukiinftiger Aktionen (Action
Chunks). Dadurch wird der effektive Planungshorizont verkiirzt und die Robustheit
gegenliber kleinen Vorhersagefehlern verbessert. Zusitzlich nutzt ACT einen
Transformer zur Verarbeitung visueller Beobachtungen und Gelenkzustéinde sowie eine
Conditional Variational Autoencoder (CVAE)-Struktur, um die Variabilitdt menschlicher

Demonstrationen abzubilden [vgl. 38].

Nach Abschluss des Trainings wird die trainierte Policy fiir die Inferenz verwendet und
erzeugt auf Grundlage der aktuellen Beobachtungen die vom Robotersystem
auszufiihrenden Aktionen [vgl. 38]. Der Ubergang vom trainierten Modell zum Einsatz
auf dem Robotersystem wird im folgenden Kapitel im Rahmen des Deployments nidher

beschrieben.

3.4 DEPLOYMENT AM ROBOTERSYSTEM

Nach Abschluss des Trainings wird die gelernte Policy auf das Zielrobotersystem
iibertragen und dort zur Lésung der vorgesehenen Aufgabe eingesetzt. Im Rahmen des

Deployments {ibernimmt die trainierte Policy die Steuerung des Roboters wéhrend der

33



3 Methodik des Imitation Learning

Aufgabenbearbeitung. Hierzu verarbeitet sie die vom Robotersystem bereitgestellten
Beobachtungen und erzeugt daraus die auszufiihrenden Steuerbefehle. Diese werden auf
der physischen Hardware ausgefiihrt und bestimmen das Verhalten des Roboters. Im
Gegensatz zu den vorangegangenen Trainingsschritten findet die Ausfiihrung der Policy
nun unter den Bedingungen der realen Einsatzumgebung statt. Dabei kann sich zeigen,
ob die im Training erlernte Policy auch auBBerhalb der Trainingsumgebung zuverldssig
arbeitet. Unterschiede zwischen Trainings- und Einsatzbedingungen konnen sich
unmittelbar auf das Verhalten der Policy auswirken und die Leistungsfahigkeit des
Systems beeinflussen [vgl. 39, S. 1730-1731], [vgl. 38], [vgl. 40, S. 8-9]. In den
nachfolgenden Abschnitten werden einige Herausforderungen beim Deployment von IL-

Policies naher beschrieben.

Covariate Shift

Eine zentrale Herausforderung besteht darin, dass sich die Bedingungen wihrend der
Ausfiihrung von den Bedingungen unterscheiden konnen, unter denen die
Demonstrationen aufgezeichnet oder die Policy trainiert wurde. Bereits geringe
Anderungen der Umgebungsbedingungen, beispielsweise abweichende
Beleuchtungsverhiltnisse, verdnderte Kameraperspektiven, Unterschiede in den
physikalischen Eigenschaften von Objekten oder Sensorrauschen, konnen dazu fiihren,
dass die aktuellen Beobachtungen nicht mehr der wéhrend des Trainings erlernten
Datenverteilung entsprechen. Dadurch kann die Policy mit Situationen konfrontiert
werden, die im Demonstrationsdatensatz nicht oder nur unzureichend enthalten waren.
Dieses Phanomen wird als Covariate Shift bezeichnet und zédhlt zu den grundlegenden
Herausforderungen des Imitation Learning, da sich Vorhersagefehler wéhrend der
Ausfithrung akkumulieren und den Roboter zunehmend in Zustinde fithren kénnen, fiir
die keine geeigneten Demonstrationen vorliegen. Dadurch kann sich die
Leistungsfahigkeit der Policy schrittweise verschlechtern und letztlich zum Fehlschlagen
der Aufgabe fiihren [vgl. 41, S. 5-7], [vgl. 42]. Eine genauere Beschreibung des Covariate
Shift sowie mogliche Losungsansidtze wurden bereits in Kapitel 2.2.2.1 Behavioral

Cloning erléutert.
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Reality Gap

Werden Demonstrationen oder das Training vollstindig oder teilweise in einer
Simulationsumgebung durchgefiihrt, entsteht zusdtzlich die sogenannte Reality Gap.
Simulationen konnen das Verhalten realer Robotersysteme und ihrer Umgebung nur
ndherungsweise abbilden. Unterschiede in Kontaktkraften, Reibungskoeftizienten,
Materialeigenschaften, Sensormodellen oder der visuellen Darstellung fithren dazu, dass
eine in der Simulation gut funktionierende Policy ihre Leistungsfahigkeit nicht
zwangslaufig auf das reale Robotersystem iibertragen kann. Ziel aktueller Sim-to-Real-
Verfahren ist daher, diese Diskrepanz moglichst zu reduzieren und eine robuste
Generalisierung auf reale Einsatzbedingungen zu ermdglichen [vgl. 40, S. 1], [vgl. 41, S.

5], [vel. 43, S. 403-419].

Fehlende Vorhersagbarkeit und Black-Box-Charakter

Ein weiteres Problem moderner Imitation-Learning-Ansdtze besteht in der
eingeschriankten Interpretierbarkeit der verwendeten neuronalen Netzwerke. Die
Entscheidungsfindung erfolgt auf Grundlage einer groBen Anzahl gelernter Parameter,
deren Einfluss auf die erzeugte Aktion fiir den Menschen in der Regel nicht unmittelbar
nachvollziehbar ist. Dadurch ldsst sich hdufig weder zuverléssig vorhersagen, wie sich
die Policy in bislang unbekannten Situationen verhalten wird, noch warum eine
bestimmte Aktion ausgewdhlt wurde. Insbesondere bei sicherheitskritischen
Anwendungen erschwert diese eingeschrinkte Nachvollziehbarkeit die Analyse von
Fehlverhalten sowie die Validierung des Systems vor dem produktiven Einsatz [vgl. 39,

S. 1727-1728], [vel. 41, S. 11].

Zusammenfassend stellt das Deployment den Ubergang von der Trainingsphase zur
praktischen Anwendung einer Policy auf dem realen Robotersystem dar. Wihrend dieses
Schrittes zeigen sich die Grenzen der im Training erlernten Policy besonders deutlich, da
Unterschiede zwischen Trainings- und Einsatzbedingungen sowie die eingeschrinkte
Nachvollziehbarkeit neuronaler Netzwerke die Zuverlédssigkeit des Systems beeinflussen
konnen. Die Beriicksichtigung dieser Herausforderungen ist daher eine wesentliche
Voraussetzung fiir den erfolgreichen Einsatz von Imitation-Learning-Verfahren in realen

Robotikanwendungen.
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Insgesamt folgt die Methodik des Imitation Learning einem aufeinander aufbauenden
Workflow. Dieser beginnt mit der Demonstration einer Aufgabe und der Erfassung der
dabei entstehenden Demonstrationsdaten, umfasst deren Aufbereitung sowie das Erlernen
einer Policy und endet mit deren Deployment auf dem Zielrobotersystem. Wiahrend die
ersten Schritte die Grundlage fiir das Erlernen des gewiinschten Verhaltens schaffen, zeigt
sich erst wihrend des Deployments, ob die Policy die erlernten Fiahigkeiten auch unter

realen Einsatzbedingungen zuverldssig anwenden kann.
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4 IMPLEMENTIERUNG UND EVALUIERUNG

4.1 ENTWICKLUNGSUMGEBUNG

4.1.1 HARDWARE

Fir die praktische Umsetzung des Imitation-Learning-Workflows wurde eine
Entwicklungsumgebung eingerichtet, die sowohl das Training der verwendeten Policy als
auch die Demonstrationsdatenerfassung, die Simulation und die Ausfiihrung auf dem
realen Robotersystem ermdglicht. Da das Training neuronaler Netze eine hohe

Rechenleistung erfordert, wurde ein leistungsfahiges Entwicklungssystem eingesetzt.

Die Entwicklung erfolgte auf einem Desktop-PC mit dem Betriebssystem Ubuntu 22.04.5
LTS. Der Desktop-PC verfiigt liber einen Intel® Core™ Ultra 9 285K Prozessor, eine
NVIDIA RTX 5000 Ada Generation Grafikkarte sowie 128 GB Arbeitsspeicher. Als
Massenspeicher wurde eine 2 TB SSD verwendet. Eine genaue Ubersicht der

verwendeten Hardwarekomponenten ist in Tabelle 3 dargestellt.

Fiir die praktische Aufzeichnung der Demonstrationen und die anschlieBende autonome
Ausfithrung kam der humanoide Roboter Unitree G1 in der Version EDU mit 29 DoF
zum Einsatz. Fiir die Manipulationsaufgaben wurden am Roboter Fiinf-Finger-Hinde
montiert, um das Greifen der Objekte zu ermoglichen. Als Endeffektor wurde dabei die

RH56DFTP Dexterous Hand von Inspire Robots verwendet.

Tabelle 3: Verwendete Hardware fiir Demonstrationsdatenaufzeichnung und Training

Komponente Spezifikation

Betriebssystem Ubuntu 22.04.5 LTS

Prozessor Intel® Core™ Ultra 9 285K (24 Kerne)
Grafikkarte NVIDIA RTX 5000 Ada Generation
Arbeitsspeicher 128 GB

Massenspeicher 2 TB SSD
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Komponente Spezifikation
Robotersystem Unitree G1 EDU
Endeftfektor RHS56DFTP Dexterous Hand

4.1.2 SOFTWARE

Die Softwareumgebung setzt sich aus mehreren Komponenten zusammen, die
gemeinsam den vollstdndigen Imitation-Learning-Workflow unterstiitzen. Die einzelnen
Werkzeuge iibernehmen dabei  unterschiedliche  Aufgaben innerhalb  der
Demonstrationsdatenerfassung, des Modelltrainings sowie des Deployments auf dem

Robotersystem.

Die Grundlage bildet das LeRobot-Framework (Version 0.4.1), welches fiir die Erstellung
des Demonstrationsdatensatzes, das Training der ACT-Policy sowie deren Deployment
eingesetzt wurde. Fiir die Teleoperation des Unitree Gl wiéhrend der
Demonstrationsdatenerfassung wurde das von Unitree bereitgestellte Repository

xr_teleoperate verwendet.

Zur Simulation und Validierung der Roboterumgebung kam NVIDIA Isaac Sim (Version
5.0.0) in Verbindung mit Isaac Lab (Version 0.44.9) zum Einsatz. Fiir die Integration der
Inspire-Hand mussten zusitzlich der DFX Inspire Hand Service sowie das Inspire Hand
SDK eingebunden werden. Dariiber hinaus waren kleinere Anpassungen auf Grundlage
eines veroffentlichten GitHub-Issue erforderlich, um die FTP Inspire-Hand vollstandig in

die bestehende Entwicklungsumgebung zu integrieren.

Da Isaac Sim und das LeRobot-Framework unterschiedliche Softwareabhidngigkeiten
sowie Versionskonflikte aufweisen, wurden getrennte Python-Umgebungen erstellt. Das
Training der ACT-Policy erfolgte mit Python 3.10.19 und PyTorch 2.7.1, wihrend fiir
Isaac Sim und Isaac Lab eine separate Umgebung mit Python 3.11.14, PyTorch 2.7.0 und
CUDA 12.8 eingerichtet wurde. Eine Ubersicht der eingesetzten Softwarekomponenten

und Versionen ist in Tabelle 4 zusammengefasst.
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Tabelle 4: Verwendete Software- und Framework-Versionen sowie Unitree Repository

Komponente Version / Beschreibung
Ubuntu 22.04.5 LTS
LeRobot 0.4.1

Isaac Sim 5.0.0

Isaac Lab 0.44.9

Python (Training) 3.10.19

Python (Simulation) 3.11.14

PyTorch (Training) 2.7.1

PyTorch (Simulation) 2.7.0+CUDA 12.8
xr_teleoperate Unitree Repository
unitree lerobot Unitree Repository
DFX Inspire Hand Service Unitree Repository
Inspire Hand SDK Unitree Repository

4.1.3 VERSUCHSAUFBAU

Fiir die Durchfiihrung der Demonstrationsdatenerfassung sowie der spateren Evaluierung
wurde ein einheitlicher Versuchsaufbau verwendet, um mdglichst konstante
Umgebungsbedingungen wéhrend sidmtlicher Aufzeichnungen sicherzustellen. Der
humanoide Roboter Unitree Gl wurde auf einem Stuhl positioniert und zur
Gewihrleistung einer stabilen Arbeitsposition an einem Kran befestigt. Vor dem Roboter
befand sich ein hohenverstellbarer Tisch, dessen Hohe an die Sitzposition des Roboters

angepasst wurde.

Als Demonstrationsaufgabe wurde das Sortieren von drei farbigen, 3D-gedruckten
Wiirfeln gewéhlt, die auf ihrer Oberseite mit den Buchstaben B, R und P beschriftet

waren. Die Beschriftung orientiert sich an der Bezeichnung des Projektpartners BRP-
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Rotax GmbH & Co KG und dient im Rahmen dieser Arbeit ausschlieBlich der eindeutigen
Identifikation der einzelnen Wiirfel. Zu Beginn jeder Demonstration befanden sich die
Wiirfel in einer fest definierten Ausgangsanordnung auf dem Tisch. Auf eine Variation
der Ausgangsreihenfolge wurde bewusst verzichtet, da sich dadurch die Anzahl der
erforderlichen Demonstrationen erheblich erhoht hitte. Um jedoch eine bessere
Robustheit gegentiber leichten Abweichungen zu erreichen, wurde die genaue Position
sowie die Orientierung der drei Wiirfel jeweils leicht verdandert. Des Weiteren wurden
Markierungen auf der Arbeitsfliche angebracht, welche sowohl den Start- als auch den
Zielbereich der Wiirfel kennzeichneten und dadurch eine reproduzierbare Positionierung
ermoglichten. Die Wiirfel lagen zu Beginn der Aufgabe in der Reihenfolge Orange (R),
Gelb (B) und Grau (P) vor. Ziel der Demonstrationen war es, die Wiirfel entsprechend

der vorgegebenen Zielanordnung B-R-P umzusortieren.

Zur Veranschaulichung der Zielkonfiguration wurden rechts neben dem Arbeitsbereich
drei kleinere Wiirfel in der gewiinschten Zielreihenfolge auf dem Tisch platziert. Diese

dienten lediglich als visuelle Referenz fiir das Sortierergebnis.

Um moglichst konstante Bildbedingungen fiir die kamerabasierte Wahrnehmung
sicherzustellen, wurde der Arbeitsbereich zusétzlich durch eine frontal ausgerichtete
Tischleuchte beleuchtet. Ergénzend blieb die allgemeine Beleuchtung des Labors
wihrend sdmtlicher Demonstrationen unverdndert eingeschaltet. Der vollstindige

Versuchsaufbau ist in Abb. 4 dargestellt.
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Abb. 4: Versuchsaufbau zur Durchfiihrung der Sortieraufgabe

4.2 DEMONSTRATIONSDATENERFASSUNG

Zur Erstellung des Demonstrationsdatensatzes wurden sdmtliche Demonstrationen durch
Teleoperation des realen Robotersystems aufgezeichnet. Dabei wurde die Sortieraufgabe
von der Demonstratorin vorgefiihrt. Eine weitere Person startete dabei iliber eine
Terminaleingabe die Aufzeichnung. Somit wurden unter anderem RGB-Bilder mit einer
Auflésung von 640 x 480 bei 30 FPS sowie Zustands- und Aktionsdaten fiir die Arme
und  Endeffektoren  aufgezeichnet. = Auf diese  Weise entstand ein
Demonstrationsdatensatz, der die vollstdndigen Trajektorien der Aufgabe enthilt und

anschlie8end als Grundlage fiir das Training der Policy verwendet wurde.

Die Teleoperation erfolgte mit einer Pico 4 Ultra VR-Brille in Verbindung mit dem
Repository xr_teleoperate. Wihrend der Demonstration wurden die Bewegungen der
Hénde der Demonstratorin mittels Handtracking erfasst und auf die Arme sowie die
Inspire-Hand des Roboters {ibertragen. Zur visuellen Riickmeldung wurde das
Kamerabild des Roboters iiber eine WebRTC-Verbindung auf die VR-Brille gestreamt,
sodass die Demonstratorin die Aufgabe aus der Perspektive des Roboters ausfiihren

konnte.

41



4 Implementierung und Evaluierung

Fiir die Demonstrationsdatenerfassung wurde die im Roboterkopf verbaute Tiefenkamera
verwendet. Zusdtzliche Kameras wie zum Beispiel an den Armgelenken wurden nicht

verwendet.

Vor Beginn jeder Demonstration wurden der Roboter sowie die drei Wiirfel in ihre
jeweiligen Ausgangspositionen gebracht. AnschlieBend wurde zunédchst das Programm
Headless driver double.py am Roboter-PC (PC2) fiir die Kommunikation zu den
Inspire-Hénden gestartet. Damit wurde sichergestellt, dass auch die Finger des Roboters
gesteuert werden konnen. Der Roboter selbst ist dabei mit dem internen WLAN sowie
iiber ein Lan-Kabel mit dem Desktop-PC verbunden. Der Desktop-PC befindet sich
ebenfalls im internen WLAN.

Als néchstes wurde das Programm teleop hand and arm.py zur Teleoperation am
Desktop-PC gestartet. Um das Programm starten zu konnen, mussten beim
Programmaufruf weitere Parameter definiert werden. Als Endeffektor wurde die FTP
Inspire-Hand angegeben. Des Weiteren wurde die [P-Adresse des PC2 im internen
WLAN fiir die visuelle Kommunikation und die Konfiguration der WebRTC-Verbindung
definiert. Das angegebene Netzwerk Interface bezieht sich wiederum auf den Desktop-
PC. Die Erginzung --record aktiviert die Moglichkeit zur Aufzeichnung der
Demonstrationen. In Terminalaufruf 1 ist der verwendete Programmaufruf einschlieBlich
der Parameterdefinition abgebildet. Dieser Aufruf wurde in der virtuellen Umgebung des

zugehorigen Repository xr_teleoperate ausgefiihrt.

python teleop_hand_and_arm.py --ee=inspire_ftp --img-server-ip=<PC2_IP> --

network-interface=<NETWORK_INTERFACE> --record

Terminalaufruf 1: Start des Teleoperationsprogramms

Im néchsten Schritt musste die Verbindung zur VR-Brille hergestellt werden. Als
Browser wurde dabei Google Chrome verwendet, da dieser unter anderem als WebXR-
unterstiitzender Browser empfohlen wird. Zunichst wurde auf der VR-Brille ebenfalls
eine Verbindung zum internen WLAN hergestellt. AnschlieBend wurde im Browser die

Seite https://<DESKTOP-PC IP>:8012/?ws=wss.//<DESKTOP-PC IP>:8012
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aufgerufen. Dabei steht <DESKTOP-PC IP> als Platzhalter fiir die IP-Adresse des
Desktop-PCs.

Anschlieend wurde das Handtracking sowie die Datenaufzeichnung iiber eine Eingabe
im Terminal des laufenden Teleoperationsprogramms gestartet und die Wiirfel
entsprechend der vorgegebenen Aufgabe von der Demonstratorin sortiert. Nach
erfolgreichem Abschluss der Sortieraufgabe wurde die Aufzeichnung beendet und die
Demonstration lokal gespeichert. Nach etwa 20 aufgezeichneten Episoden trat ein
mechanischer Defekt an der linken Hand des Roboters auf, wodurch der Daumen nicht
mehr vollstindig angesteuert werden konnte. Die weiteren Demonstrationen wurden

daher unter dieser Einschrinkung aufgezeichnet.

Fir den gesamten Datensatz wurden bei dieser Aufgabe knapp 60 Episoden
aufgezeichnet. Dabei wurde darauf geachtet, nur Aufzeichnungen fiir das spitere
Modelltraining zu verwenden, in denen die Sortieraufgabe erfolgreich abgeschlossen
wurde. Zusitzlich wurden auch Durchgédnge aufgezeichnet, bei denen die Wiirfel leicht
variierende Positionen und Rotationen aufwiesen. Auch das Korrekturverhalten bei
moglichen Fehlgriffen wurde in einigen der Aufzeichnungen dargestellt, um dem

spateren Modell das Erlernen geeigneter Korrekturstrategien zu ermoglichen.

Die Dauer einer einzelnen Demonstration betrug jeweils weniger als fiinf Minuten. Der
gesamte Datensatz konnte daher mit etwas Ubung im Umgang mit der Teleoperation des
Roboters innerhalb eines Tages aufgezeichnet werden. Ungeplante Storungen wie
beispielsweise Kommunikationsprobleme mit der VR-Brille oder dem Roboter

verldngerten jedoch héufig die fiir die Aufzeichnungen bendtigte Zeit.

4.3 AUFBEREITUNG DES TRAININGSDATENSATZES

Nach der Aufzeichnung der Demonstrationen sowie der Aussortierung aller nicht
erfolgreich abgeschlossenen Durchginge wurden die einzelnen Episoden zunéchst
sortiert und einheitlich umbenannt. Hierfiir kam das Skript sort_and rename folders.py
zum Einsatz. Dieses stellte sicher, dass die Nummerierung der Demonstrationen mit
episode_() beginnt und alle weiteren Episoden fortlaufend in einem einheitlichen Format

benannt werden.
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AnschlieBend wurde der Datensatz, der zunichst im Unitree-JSON-Format vorlag, in das
fiir das Modelltraining benotigte LeRobot-Format konvertiert. Hierzu wurde das Skript
convert_unitree_json_to_lerobot.py ausgefiihrt. Zusitzlich zur Ausfithrung des Python-
Skripts mussten mehrere Parameter definiert werden. Dazu gehdrten unter anderem der
Dateipfad zum Datensatz im JSON-Format, die Repository-ID sowie der verwendete
Robotertyp. Da das Modelltraining lokal ausgefiihrt werden sollte, wurde auf den Befehl
--push_to_hub verzichtet. Dadurch wurde der konvertierte Datensatz nicht auf den
Hugging Face Hub hochgeladen, sondern lediglich lokal im standardméfBigen Hugging
Face Cache gespeichert. Der verwendete Programmaufruf einschlieBlich der

Parameterdefinition ist in Terminalaufruf 2 abgebildet.

python unitree_lerobot/utils/convert_unitree_json_to_lerobot.py -raw-
dir=<JSON_DATASET_PFAD> --repo-id=<REPOSITORY-ID> --
robot_type=Unitree_G1_Inspire_HeadOnly

Terminalaufruf 2: Konvertierung des Demonstrationsdatensatzes

Die Konvertierung des Datensatzes kann je nach Grofle des Demonstrationsdatensatzes

mehrere Minuten in Anspruch nehmen.

Nach Abschluss der Konvertierung wurde der Datensatz mithilfe des in Terminalaufruf 3
dargestellten Befehls aus dem lokalen Hugging Face Cache an einen beliebigen

Speicherort auf dem Desktop-PC — hier das Home-Verzeichnis — kopiert.

cd ~/.cache/huggingface/lerobot

cp -r <REPOSITORY-ID> ~/

Terminalaufruf 3: Kopieren des Datensatzes ins Home-Verzeichnis

4.4 MODELLTRAINING

Nach der Aufbereitung der Demonstrationsdaten erfolgte das Modelltraining auf Basis
des konvertierten Datensatzes. Ziel war es, am Ende des Trainings eine Policy zu erhalten,

die anschlieBend am realen Robotersystem getestet und evaluiert werden kann.
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Als Policy-Architektur fiir das Imitation Learning wurde ACT gewdhlt, da diese
besonders fiir Manipulationsaufgaben gut geeignet ist. Des Weiteren wird ACT von
LeRobot direkt unterstiitzt und bietet auBerdem eine kurze Trainingszeit, geringe

Rechenanforderungen und eine hohe Leistungsfihigkeit.

Das Modelltraining wurde mithilfe des Skripts lerobot train.py in der Umgebung des
LeRobot-Repositorys lokal auf dem Desktop-PC durchgefiihrt. In Terminalaufruf 4 ist
der verwendete Programmaufruf einschlieBlich der Parameterdefinition dargestellt.
Dabei muss unter anderem der Pfad zum Datensatz im LeRobot-Format sowie der Policy-
Typ angegeben werden. Der Befeht --policy.push to hub wird aufgrund des lokalen
Trainings deaktiviert. Nach dem Training wird das fertige Modell automatisch in dem

durch --output dir angegebenen Verzeichnis gespeichert.

python src/lerobot/scripts/lerobot_train.py --dataset.repo_id=<REPOSITORY-ID>
--dataset.root=<LEROBOT_DATASET_PFAD> --policy.type=act --
policy.push_to_hub=false --output_dir=<POLICY_PFAD> --job_name=XXXX --

wandb.enable=false

Terminalaufruf 4: Start des Modelltrainings der ACT-Policy

Das Training der ACT-Policy erfolgte liber insgesamt 100.000 Trainingsschritte mit einer
Batchgrofle von 8. Dabei wurden regelméfig Checkpoints in einem Intervall von 20.000
Schritten gespeichert, sodass insgesamt mehrere Trainingsstinde der Policy zur

Verfiigung standen.

Die Trainingsdauer des Modells lag bei etwa zweieinhalb Stunden. Je nach Anzahl der
Demonstrationen und insbesondere abhingig von der verwendeten Hardware kann die
Trainingsdauer jedoch variieren. Anzumerken ist allerdings, dass ein Datensatz mit 30
Demonstrationen anndhernd gleich lange fiir das Modelltraining bendtigte wie ein

Datensatz mit 200 Demonstrationen.

4.5 DEPLOYMENT AM ROBOTERSYSTEM
Mit Abschluss des Modelltrainings stand die trainierte ACT-Policy fiir den

anschliefenden Einsatz auf dem realen Robotersystem zur Verfiigung. Um das Modell

am Roboter testen und anschlielend evaluieren zu konnen, musste der Roboter zunédchst
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in den richtigen Betriebsmodus gebracht werden. Eine genauere Ubersicht der

verschiedenen Modi des Unitree G1 ist in Abb. 5 dargestellt.

~
[ =)
A
Position Mode
rl‘v —
Debug Mode Normal Mode

Abb. 5: Betriebsmodi des Unitree G1 [44]

Fiir die Ausfithrung der ACT-Policy wurde der Unitree G1 zunéchst in den Debug Mode
— auch Developer Mode genannt — gebracht. Dazu mussten die Tasten L2 und R2 am
Unitree G1 Remote Controller fiir etwa fiinf Sekunden gedriickt gehalten werden. Der

Wechsel des Betriebsmodus wird visuell sowie auditiv vom Roboter bestétigt.

Nachdem der Roboter in den richtigen Modus gewechselt hatte, wurden die Programme
fiir die Ausfilhrung der Policy gestartet. Dabei wird erneut das Programm
Headless driver double.py fiir die Kommunikation mit den FTP Inspire-Hinden
bendtigt. Sobald dieses auf dem PC2 lauft, kann das Programm eval gl.py am Desktop-
PC gestartet werden. Der genaue Programmaufruf ist in Terminalaufruf 5 dargestellt.
Dabei miissen unter anderem der Dateipfad zur trainierten Policy sowie der Dateipfad
zum konvertierten Datensatz angegeben werden. Hierbei wurde der zuletzt erstellte
Checkpoint fiir die Ausfithrung der Policy verwendet. Die Bewegungsfrequenz wird auf
30 Hz begrenzt. Zusétzlich miissen noch das Modell des verwendeten Roboterarms sowie

der Typ des Endeffektors angegeben werden.
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python unitree_lerobot/eval_robot/eval gl.py --
policy.path=<POLICY_PFAD>/checkpoints/100000/pretrained_model --
repo_id=<REPOSITORY-ID> --root="XXXXX" --episodes=0 --frequency=30 --

arm="G1_29" --ee="inspirel" --visualization=true

Terminalaufruf 5: Deployment der trainierten ACT-Policy am Unitree G1

Nachdem die Ausfithrung des Programms im Terminalfenster bestétigt wurde, begann
der Roboter mit der autonomen Ausfiihrung der trainierten Policy. Dabei verarbeitet das
Modell fortlaufend die vom Robotersystem bereitgestellten Beobachtungen sowie
Gelenkdaten und erzeugt daraus die fiir die jeweilige Situation erforderlichen
Roboteraktionen. Die erzeugten Aktionen werden anschlieend an die entsprechenden

Gelenke und Endeffektoren des Roboters iibertragen und unmittelbar ausgefiihrt. In Abb.

6 ist das Ergebnis der vom Unitree G1 autonom ausgefiihrten Sortieraufgabe abgebildet.

Abb. 6: Ergebnis der autonomen Sortierung durch die trainierte Policy

Die autonome Ausfithrung durch das Deployment am Roboter stellt somit den
abschlieBenden Schritt des implementierten Imitation-Learning-Workflows dar. Damit
kann tiberpriift werden, ob die aus den Demonstrationen erlernte Policy die Aufgabe auch

auBerhalb der Trainingsdaten selbststindig ausfiihren kann. Die Evaluierung der
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Ausfiihrung des Roboters sowie die dabei beobachteten Ergebnisse werden im folgenden

Kapitel 4.6 Evaluierung der Ergebnisse beschrieben.

4.6 EVALUIERUNG DER ERGEBNISSE

Im Rahmen der Evaluierung wird untersucht, inwieweit die trainierte ACT-Policy die
erlernte Sortieraufgabe auf dem Unitree G1 zuverldssig und autonom ausfiihren kann.
Hierzu werden die Ausfiihrungen hinsichtlich ihres Erfolgs sowie des dabei beobachteten
Verhaltens des Roboters analysiert. Neben der erfolgreichen Ausfiihrung der Aufgabe
wird zusétzlich getestet, wie die Policy auf Abweichungen von den wihrend des

Trainings verwendeten Bedingungen reagiert.

Versuchsbedingungen

Als erfolgreich galt ein Versuch, wenn die Aufgabe vollstindig abgeschlossen wurde, die
Wiirfel also am Ende in der Reihenfolge B-R-P platziert waren und der Roboter wieder
seine Ausgangsposition eingenommen hatte. Fiir die Wiirfel war lediglich ein mittels
Markierung auf der Arbeitsfliche gekennzeichneter Abstellbereich vorgegeben. Eine

exakte Position war daher nicht erforderlich.

Bei der Positionierung der Wiirfel wurden einerseits Startpositionen gewéhlt, die den
Positionen aus den Demonstrationsdaten dhnelten. Andererseits wurde untersucht, wie
sich der Roboter bei groBeren Abweichungen von den Trainingsdaten verhilt. Hierzu
wurden die Wiirfel auch in Positionen platziert, die weiter entfernt waren als in den
Demonstrationen. Zusétzlich wurde auch getestet, wie sich das Modell verhilt, wenn die
Wiirfel in der Startreihenfolge B-R-P vorliegen. In den Demonstrationsdaten wurde
ausschlieBlich die Startposition R-B-P verwendet. Somit lagen dem Modell keine Daten

zu dieser Startreihenfolge vor.

Dariiber hinaus wurden die Umgebungsbedingungen variiert. Hierzu wurden
unterschiedliche Ré&ume und Lichtquellen verwendet sowie Versuche an
unterschiedlichen Tagen durchgefiihrt. Dadurch wurden sowohl der Bildhintergrund als
auch die Beleuchtungsverhiltnisse gegeniiber den Bedingungen wihrend der

Demonstrationsdatenerfassung verandert.
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Fiir die autonome Ausfilhrung wurde das zuvor beschriebene Programm gestartet,
woraufhin der Roboter die Sortieraufgabe in einer Endlosschleife auszufiihren versuchte.
Aufgrund des wéhrend der Demonstrationsdatenerfassung aufgetretenen Defekts an der
linken Hand war bei einigen Ausfiihrungen ein manueller Eingriff erforderlich. Die
Wiirfel R und B, die vom Roboter mit der linken Hand gegriffen werden sollten, wurden
dabei teilweise manuell leicht umpositioniert, damit sie trotz der eingeschrinkten

Ansteuerung des Daumens von der Hand gegriffen werden konnten.

Ergebnisse der autonomen Ausfiithrung

Aufgrund der defekten linken Hand mussten die Wiirfel R und B oft umpositioniert
werden, damit sie nach dem Greifen nicht wieder aus der Hand des Roboters fielen.
Ursache hierfiir war der mechanisch beschéadigte Daumen, durch den die Wiirfel haufig
nicht ausreichend fest gegriffen werden konnten. Ein zuverldssiges Weiterfiihren der
Manipulation war nur moglich, wenn der Wiirfel nicht mit den Fingerspitzen, sondern mit
der vollstindigen Lénge des Daumens gegriffen wurde. Der Wiirfel P, welcher mit der
rechten Hand gegriffen wurde, konnte hingegen ohne vergleichbare Probleme
aufgenommen und weiter manipuliert werden. In einzelnen Versuchsdurchldufen konnte
der Roboter auch die Wiirfel R und B erfolgreich greifen, sofern sich diese in einer fiir

die beschidigte Hand geeigneten Position befanden.

Auch bei vorherigen Pick-and-Place-Aufgaben mit dem Unitree G1 zeigte sich, dass das
Greifen der Wiirfel mit einer unbeschéidigten Hand grundsitzlich moéglich war. Solange
sich die Wiirfel innerhalb des durch die Trainingsdaten abgedeckten Bereichs befanden,
konnten sie durch einen oder mehrere Greifversuche aufgenommen werden. Weichten die
Startpositionen der Wiirfel jedoch zu stark von den in den Demonstrationen enthaltenen
Positionen ab, konnte der Roboter den jeweiligen Wiirfel nicht greifen und blieb im

Greifprozess stecken.

Die unbekannte Ausgangssituation aufgrund der Wiirfelreihenfolge B-R-P fiihrte
entgegen der Erwartung nicht dazu, dass der Roboter die Aufgabe unmittelbar abbrach.
Stattdessen griff der Roboter zundchst den Wiirfel B und positionierte ihn an der
vorgesehenen Zielposition. Beim anschlieBenden Versuch, den Wiirfel R zu greifen, blieb

der Roboter jedoch im Greifprozess stecken. Der bereits positionierte Wiirfel B versperrte
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den direkten Zugriff auf den nachsten Wiirfel. Auffallig war somit, dass der Roboter trotz
der in den Demonstrationen nicht enthaltenen Startreihenfolge zunédchst nach dem ersten

Wiirfel griff und diesen anschlieend an der vorgesehenen Position platzierte.

Die unterschiedlichen Ridume sowie die damit einhergehenden Verdnderungen des
Bildhintergrunds fiihrten zu keinen erkennbaren Verdnderungen im Verhalten des
Roboters. Dabei ist allerdings zu beriicksichtigen, dass der Tisch einen Grofiteil des
Kamerabildes einnahm und sich der Bildhintergrund zwischen den Versuchen daher nur
geringfligig verdnderte. Auch unterschiedliche Lichtquellen und deren Anzahl fiihrten zu
keinen wesentlichen Verdnderungen im Verhalten des Roboters. Die durch
unterschiedliche Lichtquellen entstehenden Schatten der Wiirfel wirkten sich ebenfalls

nicht erkennbar auf die Ausfithrung der Aufgabe aus.

Analyse der Ergebnisse

Das beobachtete Problem beim Greifen der Wiirfel R und B lésst sich im Wesentlichen
auf die mechanisch beschidigte linke Inspire-Hand zuriickfithren. Da der Wiirfel P mit
der funktionierenden rechten Inspire-Hand ohne vergleichbare Probleme gegriffen
werden konnte und mit der linken Inspire-Hand im unbeschédigten Zustand bereits zuvor
Pick-and-Place-Aufgaben problemlos ausgefiihrt werden konnten, kann die
eingeschrinkte Greiffunktion der linken Inspire-Hand als wesentliche Einflussgrof3e

betrachtet werden.

Die wiederholten Greifversuche, die oftmals notwendig waren, weil der Wiirfel beim
ersten Versuch nicht direkt gegriffen werden konnte, kdnnen zudem auf die begrenzte
Genauigkeit und die geringe Steifigkeit des Unitree G1 zuriickgefiihrt werden. Dariiber
hinaus zeigt die Abhédngigkeit von den in den Demonstrationen enthaltenen
Startpositionen der Wiirfel eine begrenzte Generalisierungsfdahigkeit der Policy. Durch
das Erreichen von Zusténden, die deutlich von den wéhrend des Trainings beobachteten
Zustidnden abweichen, kann die Policy keine zuverlédssige Aktion ableiten. Die Anzahl
und Variabilitit der durch die Demonstrationen abgedeckten Zustéinde haben daher einen

wesentlichen Einfluss auf die Robustheit der Policy.

Das Verhalten der Policy bei der unbekannten Startreihenfolge deutet darauf hin, dass die

Policy nicht ausschlieBlich eine fest erlernte rdumliche Reihenfolge der Wiirfel
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abarbeitet. Obwohl die Startreihenfolge in den Demonstrationen nicht enthalten war, griff
die Policy zunédchst wie bei den Demonstrationen den ersten Wiirfel von links. In diesem
Fall befand sich dort allerdings der Wiirfen B anstelle des Wiirfels R. Der gegriffene
Wiirfel wurde jedoch nicht wie in den Demonstrationen an der fiir den Wiirfel R
vorgesehenen Zielposition, sondern an der fiir den Wiirfel B vorgesehenen Zielposition
platziert. Dies deutet darauf hin, dass die Policy die Platzierung der Wiirfel nicht
ausschlieBlich anhand einer fest erlernten rdumlichen Reihenfolge vornimmt. Bei der
Auswabhl der Zielposition werden vermutlich neben der raumlichen Position des Wiirfels
auch weitere visuelle Merkmale beriicksichtigt. Aufgrund der geringen Anzahl
entsprechender Versuche sowie des Black-Box-Charakters des Modells kann daraus
jedoch keine allgemeingiiltige Aussage liber die Entscheidungsstrategie der Policy
abgeleitet werden. Das anschlielende Problem beim Greifen des nidchsten Wiirfels konnte
durch zusitzliche Demonstrationen dhnlicher Zustdnde reduziert werden, da dadurch eine

groBere Bandbreite moglicher Zustdnde in den Trainingsdaten abgedeckt werden konnte.
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5 Z.USAMMENFASSUNG/SCHLUSSFOLGERUNG

Ziel dieser Arbeit war die Erstellung von Applikationen fiir humanoide Robotersysteme.
Hierzu sollte ein vollstidndiger IL-Workflow umgesetzt und auf dem Unitree G1 getestet
werden. Der humanoide Roboter sollte dabei am Ende eine Pick-and-Place-Aufgabe

autonom ausfiihren konnen.

Dafiir wurde zunichst die Entwicklungsumgebung auf Grundlage der von Unitree
bereitgestellten Repositories aufgesetzt. Da diese insbesondere hinsichtlich der
verwendeten Softwareversionen einige Konflikte aufwiesen, mussten die Umgebungen
fortlaufend angepasst und korrigiert werden. Auch die Einbindung der FTP Inspire-Hand
musste zusdtzlich umgesetzt werden. AnschlieBend wurden mithilfe einer VR-Brille
Demonstrationsdaten aufgezeichnet und fiir das Modelltraining aufbereitet. Auf
Grundlage des Demonstrationsdatensatzes wurde eine ACT-Policy trainiert und

anschlieend auf dem realen Robotersystem deployed.

Die Ergebnisse zeigen, dass einfache Pick-and-Place-Aufgaben mittels IL bereits mit
vergleichsweise geringem Programmieraufwand umgesetzt werden konnen. Im
Gegensatz zur manuellen Programmierung von Bewegungsabldaufen ermoglicht IL die
Erfassung von Demonstrationsdaten durch Expertinnen und Experten, ohne dass diese
iber spezifische Programmierkenntnisse verfligen miissen. Dadurch konnen komplexe
Aufgaben anhand von Demonstrationen erlernt werden, ohne deren Bewegungsabliufe

vollstindig manuell programmieren zu miissen.

Gleichzeitig zeigte sich, dass bereits geringfiigige Anderungen der Ausgangssituation zu
Problemen fiihren kdnnen, wenn diese nicht durch die Demonstrationsdaten abgedeckt
sind. Insbesondere bei deutlich abweichenden Positionen der Wiirfel konnte die Policy
die Aufgabe nicht zuverléssig abschlieBen. Die Ergebnisse bestéitigen damit die bereits in
den theoretischen Grundlagen beschriebenen Herausforderungen hinsichtlich der
Generalisierungsfahigkeit von IL. Gelangt die Policy in Zusténde, die nicht oder nur
unzureichend durch die Demonstrationen abgedeckt sind, kann sie keine zuverlédssige
Aktion ableiten. Dieses Verhalten steht in Zusammenhang mit dem Covariate-Shift-
Problem, bei dem sich die wahrend der Ausfiihrung auftretenden Zustdnde von der im

Trainingsdatensatz abgebildeten Zustandsverteilung unterscheiden. Die Robustheit der
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erlernten Policy hingt somit wesentlich von der Variabilitdt und damit auch von der

Anzahl der durch die Demonstrationen abgedeckten Situationen ab.

Eine wesentliche Erkenntnis dieser Arbeit ist somit, dass IL zwar eine effiziente
Grundlage fiir das Erlernen einfacher Manipulationsaufgaben bildet, die
Generalisierungsfahigkeit gegeniiber unbekannten Situationen jedoch begrenzt ist. Zur
Verbesserung dieser Robustheit konnen ergdnzend weitere Lernverfahren eingesetzt
werden. Ein moglicher Ansatz besteht in der anschlieBenden Optimierung der erlernten
Policy mithilfe von RL. Dariiber hinaus konnten VLA-Modelle eine weitergehende
Generalisierung ermoglichen, indem Aufgaben allgemeiner anhand visueller
Informationen und natiirlichsprachlicher Anweisungen beschrieben werden und dadurch

nicht fiir jede Objektvariante separate Demonstrationen erforderlich wiren.

Zusammenfassend konnte gezeigt werden, dass der Unitree G1 mithilfe von IL aus einer
vergleichsweise kleinen Anzahl an Demonstrationen eine einfache Manipulationsaufgabe
erlernen und unter &dhnlichen Bedingungen autonom ausfiihren kann. Fiir eine
zuverldssigere Ausfilhrung unter variierenden Bedingungen sind insbesondere
vielféltigere Demonstrationsdaten erforderlich. Um die Genauigkeit der Ausfithrung zu
erhohen, wird des Weitern der Einsatz eines industrietauglichen humanoider Roboters
mit hoherer Steifigkeit empfohlen. Eine Kombination von IL mit weiterfithrenden
Lernverfahren wie RL stellt dariiber hinaus einen mdglichen Ansatz fiir zukiinftige

Entwicklungen dar.
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Abkiirzung Erklirung

ACT Action Chunking with Transformers
BC Behavioral Cloning

DoF Degrees of Freedom

IL Imitation Learning

LD Learning from Demonstration
LLM Large Language Model

ML Machine Learning

RL Reinforcement Learning
VLA Vision-Language-Action
VLM Vision-Language Model

VR Virtual Reality
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10 Anhang

10 ANHANG

Erklirung zum Finsatz generativer KI und Kl-gestiitzter Technologien im
Schreibprozess:

Zur Verbesserung der Kohérenz und Lesbarkeit dieser Arbeit wurde das KI-Sprachmodell
ChatGPT (GPT-5.5, OpenAl) unterstiitzend eingesetzt. Die Nutzung erfolgte
ausschlieBlich zur sprachlichen Uberarbeitung (z. B. Formulierungen, Grammatik und
Stil) sowie zur Unterstiitzung bei der Erstellung einzelner schematischer Abbildungen.
Samtliche Textpassagen und Abbildungen wurden anschlieBend von der Verfasserin
gepriift und bei Bedarf {iberarbeitet. Die Verantwortung fiir Inhalt, Argumentation,

Quellenarbeit und Schlussfolgerungen liegt vollstdndig bei der Verfasserin.
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