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Zusammenfassung

Die Fahigkeit, Robotiksysteme einfach und intuitiv an Menschen, neue Aufgaben und Kontexte anzupassen,
ist essenziell, um das Potenzial dieser Technologie fur die Bewaltigung vieler Herausforderungen unserer
Zeit auszuschopfen — sei es der Erhalt und Ausbau der Wettbewerbsfahigkeit, technologische Souveranitat,
demographischer Wandel oder der Aufbau einer Kreislaufwirtschaft. Die rasante Entwicklung im Bereich
des maschinellen Lernens der letzten Jahre, aber auch sinkende Kosten bei Robotern und Komponenten
sowie die gestiegene Rechenleistung flhren zu einem optimistischen Klima in der Robotik. Menschennahe
und adaptive Anwendungen der Robotik in sozialen Umgebungen scheinen daher perspektivisch umsetzbar,
die bisher nicht oder nur sehr schwer realisierbar waren, beispielsweise im Dienstleistungsbereich, im Hand-
werk, im Alltag, im Haushalt oder in der Pflege. Dennoch gilt es sicherheitsrelevante Herausforderungen zu
adressieren, die die Entwicklung dieser Technologie begleiten. Denn trotz ihres Potenzials fur Wirtschaft und
Gesellschaft und ihrer technologischen Moglichkeiten bleibt die Gestaltung sicherer und zuverlassiger Robo-
ter ein zentrales Thema, ebenso wie die Frage nach der Wirtschaftlichkeit.

Expertinnen und Experten der Arbeitsgruppe Lernfdhige Robotiksysteme der Plattform Lernende Systeme
widmen sich in diesem Whitepaper dem Thema der interaktiven, lernfahigen Robotik — vornehmlich aus
technologischer Sicht unter Berticksichtigung der Aspekte funktionale Sicherheit und Wirtschaftlichkeit.
Zunachst werden die technologischen, gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Rahmenbedingungen dar-
gestellt, die dieser Technologie eine vielversprechende Zukunft bescheinigen. Was unter lernfahigen und
interaktiven Robotiksystemen zu verstehen ist, wird zundchst definiert, und verschiedene Arten des Lernens
in der realen wie virtuellen Welt werden vorgestellt. Sieben Anwendungsbeispiele zeigen, wo und wie inter-
aktive, lernfahige Roboter in naher sowie ferner Zukunft unterstiitzen kénnen — sei es in der Landwirtschaft,
im Gesundheitswesen, im Recycling oder im Weltraum. Dabei werden auch Anforderungen und mégliche
Hurden benannt. Aus der Bandbreite der Anwendungsfélle werden Synergien, Besonderheiten und Fokus-
themen ermittelt, die in Gestaltungsoptionen fur Forschung und Entwicklung, fir den Transfer und fir den
gesellschaftlichen Dialog mtinden. Dies mit Blick auf modulare Komponenten, technische Integration oder
Weiterentwicklung von Sicherheitskonzepten sowie MaBnahmen zu Open-Source-Modulbibliotheken, Test-
umgebungen oder integrierte und partizipative Forschung.
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1 Einleitung

In der Robotik ist aktuell eine Aufbruchstimmung zu spuren. Lange Zeit schien es, dass Roboter nur dann
eingesetzt werden kénnen, wenn sie getrennt vom Menschen in einer fur sie geeigneten Umgebung agieren
oder in einer vom Menschen getrennten bzw. entfernten Umgebung zum Einsatz kommen. Mittlerweile
wird jedoch die Kombination von Methoden der KI und der Robotik als Chance fir vielversprechende Ent-
wicklungsméglichkeiten gesehen, um Roboter flexibler zu gestalten und an sich dndernde Bedingungen
anzupassen. Daher wird sie als ein Schltssel gesehen, um perspektivisch menschennahe Anwendungen der
Robotik in sozialen Umgebungen zu ermdglichen, die bisher nicht oder nur sehr schwer realisierbar waren,
beispielsweise im Dienstleistungsbereich, im Handwerk, im Alltag, im Haushalt oder in der Pflege.

Bereits vor mehr als 15 Jahren wurden mit Forschungsvorhaben des Bundesministeriums ftr Bildung und For-
schung (BMBF) zur Servicerobotik und dem Zusammenwirken von Kl und Robotik viele Grundlagen gelegt.
Eine Studie von 2011 zog die Schlussfolgerung, dass die Kosten dieser Systeme nur schwer konkurrenzfahig
sein wirden (Hagele, Blimlein & Kleine 2011). Doch vor dem Hintergrund laufender technologischer Fort-
schritte sollte die Frage nach der Wirtschaftlichkeit regelmaBig neu Uberpriift werden. Denn seit 2011 wurden
zum einen Durchbrtche in der Forschung und Anwendung des maschinellen Lernens erzielt. Zum anderen
fielen die Kosten fuir Robotikhardware und die Rechenleistung nahm zu. Daher lohnt es sich, das Potenzial fir
Wirtschaft und Wettbewerbsfahigkeit, ebenso fir gegenwartige Herausforderungen und Transformations-
vorhaben (z.B. Demographie, Kreislaufwirtschaft etc.), erneut zu Uberprifen. Laut der Fachzeitschrift Nature
Machine Intelligence (2024) besteht aufgrund dieser aktuellen Dynamik Grund zur Annahme, dass Roboter
in Gesellschaft und Wirtschaft an Bedeutung gewinnen werden. Trotz des berechtigten Optimismus wird
aber die Gestaltung von sicheren und zuverldssigen Robotern flr den Betrieb in der realen Welt weiterhin
ein bedeutendes Thema sein, ebenso wie die Frage nach der Wirtschaftlichkeit. Daher unterbreitet das vor-
liegende Papier an verschiedenen Stellen Vorschldage, wie die Frage nach der erfolgreichen Markteinfihrung
in Zukunft untersucht werden sollte und Fragen der funktionalen Sicherheit angegangen werden kénnen.

Interaktives Lernen in der Robotik kann der nachste Schritt sein, um aktuelle Fortschritte der Kl-Forschung
und -Anwendung in die Robotik einzubringen. Auf diesem Weg lassen sich bereits ,intelligente” Roboter’
durch Interaktion einfach und intuitiv an spezifische Aufgaben und Kontexte anpassen und so die Effizienz
in bestehenden Geschaftsfeldern steigern und neue oder bisher unrentable Tatigkeitsfelder erschlieBen. Die
Anpassbarkeit fordert wiederum den Einsatz der Technologie und kann damit einen Beitrag zur technologi-
schen Souveranitat leisten (Rat fur technologische Souveranitat 2024). Lernen durch Interaktion in der Robo-
tik ist somit eine strategisch wichtige technologische Entwicklung, um Wettbewerbsfahigkeit, Wohlstand
und technologische Souveranitat in Deutschland und Europa zu erhalten und auszubauen. Deutschland ist in
vielerlei Hinsicht gut aufgestellt, um diese Potenziale zu nutzen, sieht sich aber in Forschung und Entwicklung
sowie in der Anwendung der Robotik einem starken Wettbewerb ausgesetzt.

1 Siehe Definition intelligente Robotiksysteme, S. 13.
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Elsa Kirchner, Universitat Duisburg-Essen (2023):

Wir haben in den letzten 10 bis 15 Jahren eine sehr starke , ,
Verdnderung erlebt, ndamlich von der Wahrnehmung eines

Roboters, der in einem Kifig sitzt und irgendwo alleine

eine Maschine, ein Auto oder ein anderes Massenprodukt
zusammenbaut, hin zu der Vorstellung, dass ein Roboter mein
individueller Begleiter sein kann. Ein Roboter kann mir also im

Alltag helfen.

Um diese Potenziale zu heben, bedarf es der Weiterentwicklung und Umsetzung von Technologien der Robo-
tik in die Praxis. Dazu braucht es erstens die nétige Motivation, die sich unter anderem aus gesellschaftlichen
und wirtschaftlichen Herausforderungen und damit verbundenen Zielen ergeben kann, zweitens die not-
wendigen Fahigkeiten (z.B. technologisches Know-how) und drittens die entsprechenden Gelegenheiten,
die durch geeignete MaBnahmen sowie rechtliche, ethische und soziale Rahmung gestaltet werden mussen.
Der Kern des Whitepapers befasst sich mit Fahigkeiten im Sinne technologischer Grundlagen, die geeignet
sind, die entsprechenden Ziele zu erreichen. Dennoch werden an verschiedenen Stellen auch nichttechnische
Aspekte angesprochen, wie etwa Fragen der Regulierung und der Wirtschaftlichkeit. Eine ausfuhrliche Aus-
einandersetzung mit solchen nichttechnischen Aspekten wrde jedoch den Rahmen dieses Papiers tGberdeh-
nen und diesen sollte separat in eigenstandigen Formaten Aufmerksamkeit geschenkt werden, um diesen
geniigend Raum geben zu kénnen.
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2 Motivation und Gelegenheiten

Um den allgemeineren Kontext fir das Konzept des Lernens durch Interaktion in der Robotik darzustellen,
werden im Folgenden verschiedene Faktoren erldutert, die technologische Entwicklung und Anwendung
motivieren und Gelegenheit bieten, die entsprechende Zielsetzung mit Robotiksystemen zu adressieren. So
kénnen Robotiksysteme, die in der Lage sind, durch Interaktion weiter zu lernen, einen Beitrag zur Bewalti-
gung vieler Herausforderungen unserer Zeit leisten, sei es zur Begegnung des Fachkraftemangels, zum Erhalt
und Ausbau der Wettbewerbsfahigkeit oder zum Auf- und Ausbau einer Kreislaufwirtschaft. Die vergleichs-
weise gute Position Deutschlands und Europas in der Forschung wie auch bei der Anzahl von KI-Akteuren
im Bereich Robotik trifft auf bemerkenswerte Fortschritte beim maschinellen Lernen, sinkende Kosten fir
Roboter und Komponenten und einen intensiven internationalen Wettbewerb, nicht zuletzt mit China.

Fortschritte im maschinellen Lernen

In den vergangenen Jahren wurden im Bereich des datengetriebenen maschinellen Lernens bedeutende
Fortschritte erzielt. Diese sind inzwischen auch im Alltag spurbar, was sich zum Beispiel in der Verbreitung
von Chatbots zeigt, die unter anderem auf aktuellen leistungsfahigen Sprachmodellen und multimodalen
Modellen basieren, die sich unter anderem durch ihre Wiederverwendbarkeit und Anpassbarkeit auszeichnen
(Loser et al. 2023). Jenseits von Chatbots wurden bereits lange vor dem ,, ChatGPT-Moment” Ende 2022 sub-
stanzielle Fortschritte im Deep Learning erzielt, insbesondere in der maschinellen Wahrnehmung, wie etwa
der Objekterkennung und Bildsegmentierung (siehe ,Deep Learning-Ara” seit 2010, Abbildung 1). Diese
Entwicklungen wurden moglich, weil immer leistungsfahigere Hardware und immer mehr Text-, Video- und
Bilddaten zur Verfigung standen. Zudem wurden mit Lernalgorithmen wie den Transformern Fortschritte
hinsichtlich effizienter und skalierbarer Algorithmen erzielt (Loser et al. 2023). Fur die Robotik ist diese Ent-
wicklung allerdings nicht im gleichen MaBe der Fall, was sich zum Beispiel daran zeigt, dass seit 2010 wesent-
lich weniger bemerkenswerte KI-Modelle speziell fur die Domadne Robotik entstanden sind als etwa fir die
visuelle, maschinelle Wahrnehmung, die fur die Robotik allgemein, aber auch fir andere Anwendungen
bedeutend ist (siehe Abbildung 1). Dies liegt unter anderem daran, dass der allgemeine Zuwachs von Daten
nicht in gleichem MaBe fur robotikspezifische Daten gegeben ist, da die Gewinnung von echten robotischen
Fahigkeits- und Interaktionsdaten aufwandig ist. Aber auch hier gibt es internationale Bemuhungen, kollabo-
rativ groBe Datenmengen zu Roboterfahigkeiten und -aufgaben zu sammeln, an denen sich auch deutsche
Forschende beteiligen (Padalkar et al. 2023). Auf solchen Datenséatzen lassen sich grof3e KI-Modelle trainie-
ren, die eine Vielzahl von Manipulationsaufgaben besser |6sen als Modelle, die nur mit spezifischen Daten
trainiert wurden (Behnke 2024a).

Die Robotik profitiert von den Fortschritten des datengetriebenen maschinellen Lernens, sei es durch die
Verbesserung der Wahrnehmungsfahigkeit von Robotern oder durch die Méglichkeit, mithilfe groBer Sprach-
modelle zukUnftig echte naturlichsprachliche Instruktionsfahigkeit zu erreichen. Diese Fortschritte fihren zu
einer neuen Aufbruchstimmung und versprechen Lésungen flr bisher nicht oder nur sehr schwer |6sbare
Problemstellungen, wie das Handeln in komplexen und unstrukturierten Umgebungen (siehe Anwendungs-
falle Robotik im Weltraum und Agrarrobotik).
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Durch die Kombination von Methoden der Kl und Robotik sind zunehmend Lésungen denkbar, die es ermég-
lichen, lernféhige Roboter auch in sozialen Kontexten und in der Interaktion mit Menschen einzusetzen. Dies
ertffnet neue Moglichkeiten far die Integration der Robotik in verschiedenen Lebensbereichen. Entsprechend
hat die Forschung an der Schnittstelle zwischen Kl und Robotik zugenommen. So wurden laut dem Magazin
Nature im Jahr 2015 noch weniger als 2.000 Publikationen an der Schnittstelle zwischen K| und Robotik
veroffentlicht. 2021 waren es bereits Uber 6.500 (Nature 2022).2 Mit dem fortgeschriebenen Aktionsplan
Robotikforschung 1.1 hat das Bundesministerium fir Bildung und Forschung (BMBF) diesem Trend hin zur
Kl-basierten Robotik Rechnung getragen (BMBF 2024a).

KI-Methoden

KI-Methoden kénnen sowohl wissensbasierte als auch datengetriebene Herangehens-
weisen umfassen.

Wissensbasierte Ansatze reprasentieren explizites, vorhandenes menschliches Wissen
in einer Form, die von Computern verarbeitet werden kann. In vielen Fallen ist Wissen
auch durch Wenn-dann-Regeln oder durch Heuristiken fur Suchverfahren reprasentier-
bar, aber auch durch formallogische Regelwerke, Taxonomien, Ontologien oder Wissens-
graphen — etwa der systematisierten Darstellung von Beziehungen zwischen Orten, Enti-
taten (z.B. Personen, Unternehmen) und Ereignissen. Solche Ansatze verarbeiten zum
Teil automatisch Wissen. Sie fuhren aber keine (eigenstandigen) Schlussfolgerungen aus
(Reasoning). Symbolische K| geht einen Schritt weiter und fthrt solche Schlussfolgerun-
gen basierend auf den Wissensreprasentationen aus (z.B. Inferenzsysteme auf Basis von
Wissensgraphen).

Dagegen werden beim datenintensiven maschinellen Lernen, das der subsymbolischen
KI zuzuordnen ist, statistische Modelle auf Basis quantitativer Zusammenhange in grof3en
Datenmengen erlernt, um bestimmte Aufgaben (z. B. Unterscheidungen treffen) durchzu-
fuhren. Ziel ist es, durch mathematische Formalisierung tber eine Funktion Eingabedaten
auf Ausgabedaten oder Zielvariablen abzubilden, z.B. bei Bildern aus dem StraBenverkehr
auf Kategorien wie ,Autos” oder ,FuBgéanger”. Das Modell wird aus den Daten gelernt
und nicht durch den Menschen erstellt. Methoden des maschinellen Lernens sind unter
anderem: Support-Vector-Maschinen, Clustering oder neuronale Netzwerke.

Hybride KI-Systeme kombinieren wissensbasierte und datengetriebene Herangehensweisen
(z.B. neurosymbolische KI).

Quelle: Zusammenstellung nach Plattform Lernende Systeme (2023).

Fur weitere Informationen siehe KI-Kompakt Hybride KI, Publikationsreihe der Plattform
Lernende Systeme.

2 Hintergrund zur Statistik: , The number of Al and robotics papers published in the 82 high-quality science journals in the Nature Index (Count)” (Nature 2022).
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Armin Wedler, DLR (2024):

Prognosen, dass Roboter in den verschiedensten menschlich , ,
geprigten und unstrukturierten Umgebungen eingesetzt wer-
den, haben sich lange Zeit nicht erfiillt. Die heutige Zeit scheint
hier einen Paradigmenwechsel zu ermdoglichen, da leistungs-
fdhigere Rechenarchitekturen in Verbindung mit KI-Methoden,
die teilweise bereits in den 70er und 80er Jahren in Ansdtzen
entwickelt wurden, heute verstirkt zum Einsatz kommen und
dank rechenstarker Hardware nun auch in dem Maf3e nutzbar
geworden sind, dass sie Losungen fiir komplexe Probleme in
kurzen Rechenzeiten bzw. Echtzeit liefern, was fiir den Roboter-
betrieb essenziell ist.

Abbildung 1: Rechenaufwand bemerkenswerter KI-Modelle — Robotik und Vision im Vergleich*
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Quelle und Erlduterung: Daten und Visualisierung nach EpochAl (2025). Bemerkenswerte KI-Modelle fur die maschinelle
visuelle Wahrnehmung sind in Blau ausgewiesen, bemerkenswerte KI-Modelle fur die Robotik in Rot. Es wurden alle KI-Modelle
einbezogen, denen im Datensatz das Label ,visuelle Wahrnehmung” oder ,,Robotik” zugeordnet wurde. Die Einzeichnung der
Deep Learning-Ara beruht auf Berechnung von EpochAl. Zur Ubersichtlicheren Datendarstellung wurde eine logarithmische
Skalierung der Werte gewahlt.

* Ein bemerkenswertes Modell erfullt, laut EpochAl, eines der folgenden Kriterien: (i) Verbesserung auf dem neuesten Stand der Technik gegenuber einer anerkannten
Benchmark; (ii) hohe Zitierhaufigkeit (Uber 1000 Zitate); (iii) historische Relevanz; (iv) signifikante Nutzung. Einbezogen wurden acht Modelle mit Robotikbezug, zu
denen Angaben zum Trainingsaufwand im Datensatz vorhanden waren.

Im Datensatz sind insgesamt 24 bemerkenswerte Modelle fur Robotik gelistet (z. B. PALM-E, TR-2 oder OpenVLA), fur visuelle Wahrnehmung 290 Modelle.
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Sinkende Kosten in der Robotik

Neben den Fortschritten im maschinellen Lernen sind sinkende Kosten fur Hardware ein Treiber der aktuellen
Entwicklungen in der Robotik (vgl. Industrieroboter: Ark Invest 2019, Cobots: Grote 2023). Dies liegt auch
daran, dass verstarkt mit modularen Systemen gearbeitet wird (Kirchner 2023). Mit der zunehmenden Modu-
laritat ist ein in der EFFIROB-Studie des Fraunhofer-Institut fur Produktionstechnik und Automatisierung (IPA)
als wesentlich fur die Umsetzung identifizierter Faktor realisiert (Hagele, Blumlein & Kleine 2011). Das Beispiel
der Industrieroboter veranschaulicht den Trend: Wahrend noch vor ca. 10 Jahren ein Industrieroboter um die
100.000 Euro kostete, wie etwa ein Kuka-Roboter der ersten Linie, sanken die Kosten fir Roboter dieser Art
Uber die Zeit zunachst auf ca. 25.000 Euro und schlieBlich sehen wir heute Start-ups im siddeutschen Raum,
die vergleichbare Produkte fur unter 5.000 Euro produzieren (Peters 2023). Zudem ist auch bei verschiedenen
Komponenten fiir Roboter wie Motoren, Controllern oder bestimmten Sensoren laut dem Marktanalysten
Interact Analysis ein Kostenriickgang zu erwarten (Mou 2023).

Allerdings ist die Reduktion der Betriebs- und Wartungskosten fir die Wirtschaftlichkeit relevanter als sinken-
de Anschaffungskosten, wie eine Studie zur Servicerobotik aus dem Jahr 2011 betont (Hagele, Blumlein &
Kleine 2011). Dartber hinaus konnen Kosten fur Schulung, Versicherung fir den Einsatz sowie eventuell not-
wendige raumliche Anpassungen im Arbeitsablauf anfallen. Ebenfalls ist zu beachten, dass beim Einsatz von
Robotern in der Nahe von Menschen immer Vorkehrungen fur die funktionale Sicherheit getroffen werden
mussen, was einen weiteren Kostenfaktor darstellt.

Analysen von 2021 zu den Erfolgsfaktoren fur die Einfuhrung von Mensch-Roboter-Interaktion in der Indust-
rie zeigen ein ahnliches Bild wie in der EFFIROB-Studie. Deutsche Industrievertretende maBen den (laufenden)
Betriebskosten eine héhere Bedeutung bei als den Anschaffungs- und Wartungskosten (Kopp, Baumgartner
& Kinkel 2021). Derzeit sind die Kosten fur die Programmierung von Robotern um ein Vielfaches hoéher als
die Kosten fir die Roboter selbst, was das gro3e Potenzial fiir Kostensenkungen unterstreicht (Peters 2023).
Lernen durch Interaktion kann eine zentrale Rolle fur den zukinftigen Erfolg der Robotik in der Anwendung
spielen, indem Roboter leichter an unterschiedliche Aufgaben und Situationen angepasst und ohne Program-
mierkenntnisse bedient werden kdnnen. Insgesamt betrachtet wird der Kostenfaktor zwar als bedeutend
angesehen. Wird dieser in Relation zu anderen Erfolgsfaktoren gesetzt, ergibt sich ein vielfaltigeres Bild: In
der Entscheidungs-, Implementierungs- und Betriebsphase von industrieller Mensch-Maschine-Interaktion
gibt es eine Reihe von Faktoren, die als noch bedeutender ftr den Einfihrungserfolg wahrgenommen wer-
den, wobei die funktionale Sicherheit und Zuverlassigkeit des Robotersystems zu nennen sind, aber auch
Vertrauen und Informiertheit der Mitarbeitenden (vgl. Abbildung 6, ebenda). Dies kann sich selbstverstand-
lich in Bereichen jenseits des Industriesektors anders darstellen, in denen die Mittel gegebenenfalls knapper
bemessen sind oder nur niedrige bzw. keine tkonomischen Gewinne erzielt werden, wie etwa in der Pflege
oder auch in der zivilen Sicherheit (Rettung, Katastrophenschutz).

GroBe wirtschaftliche Potenziale

Diese aktuellen Entwicklungen hinsichtlich der technischen Fortschritte und der Kosten fuhren dazu, dass
der Robotik ein hohes 6konomisches Potenzial zugesprochen wird. So betont auch eine acatech-Studie, dass
Robotik bereits ein relevanter Wirtschaftsfaktor ist, dessen Bedeutung weiter zunehmen wird (Asenkersch-
baumer et al. 2023). Fur 2023 wird in der Studie der globale Jahresumsatz des Robotik-Markts auf circa 40
Milliarden US-Dollar geschatzt und es wird erwartet, dass bis Ende des Jahrzehnts das Marktvolumen auf
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Uber 250 Milliarden US-Dollar steigt, wobei die Servicerobotik den Markt dominiert (ebenda)?. Auch fur neu-
ere Robotertypen wie kollaborative Roboter (kurz: Cobots) werden nach Analysen des Marktforschers Inter-
act Analysis steigende Auslieferungszahlen erwartet (Grote 2023) und fir humanoide Roboter kann, nach
Einschatzung von Goldman Sachs (2024), bis 2025 ein globaler Markt von 38 Milliarden US-Dollar erreicht
werden. Beim Einsatz von humanoiden Robotern wird in der Produktion mit Effizienzsteigerungen gerechnet,
wie beispielsweise die Kooperation von BMW mit dem Hersteller Figure oder die von Mercedes mit Apptronik
zeigt (Donath 2024a, b).

Nach wie vor bleibt aber gerade bei kleinen und mittleren Unternehmen (KMU) viel Potenzial ungenutzt.
Wahrend KMU laut dem Institut fur Mittelstandsforschung Bonn im Jahr 2022 einen Anteil von 55,7 Prozent
an der Nettowertschopfung der Unternehmen in Deutschland hatten, setzten laut Statistischem Bundes-
amt im selben Jahr nur 9 Prozent der kleinen und 26 Prozent der mittleren Unternehmen im verarbeitenden
Gewerbe Service- oder Industrieroboter ein (siehe Abbildung 2, IfM Bonn 2024, Statistisches Bundesamt
2023a), Unter den Unternehmen des verarbeitenden Gewerbes, die Kl bereits einsetzen, nutzen nur 13 Pro-
zent der mittleren Unternehmen und 30 Prozent der groBen Unternehmen im verarbeitenden Gewerbe KI
allgemein fur autonome Bewegungen von Maschinen, wie autonome Roboter, selbstfahrende Fahrzeuge

oder autonome Drohnen (siehe Abbildung 2, Statistisches Bundesamt 2024).

Qualitative Fallstudien zur Einfihrung von Cobots in KMU kénnen die niedrigen Zahlen der Roboternutzung
erhellen. Denn fur KMU ergeben sich verschiedene Herausforderungen (Schnell und Holms 2022, Jennes und
Minin 2023): Das Erreichen von Kosteneffizienz bei geringen Produktionsvolumina und die langfristige Amor-
tisation von Investitionen kénnen eine Herausforderung darstellen. Solche wirtschaftlichen Faktoren werden
jedoch nicht immer als Hindernis angesehen (siehe Jennes und Minin 2023, S. 5). Dartber hinaus kann der
Markt fur Cobots untbersichtlich sein und die Suche nach einem geeigneten Anbieter sowie Cobot als
schwierig empfunden werden. Die angemessene Arbeitsteilung zwischen Cobot und Mitarbeitenden kann
ebenso eine Herausforderung darstellen wie die Risiko- und Sicherheitsbeurteilung, die mogliche Umgestal-
tung von Arbeitstatigkeiten sowie die Integration des notwendigen Wissens und Know-hows. Allgemeine
Skepsis und Angst vor Arbeitsplatzverlust kénnen ebenfalls ein Hindernis fir die Einfuhrung von Cobots dar-
stellen.

Roboter, die durch Interaktion einfach und flexibel an unterschiedliche Aufgaben, Menschen und Umgebun-
gen angepasst werden kénnen und damit wenig Know-how auf Seiten der Anwendenden erfordern und
zugleich Programmierkosten einsparen, kénnen ein Hebel sein, um 6konomisches Potenzial besser auszu-
schopfen. So kénnte etwa eine produktivere Einzel- und Kleinserienfertigung realisiert werden, die in der
Lage ist, eine Vielzahl unterschiedlicher, zum Teil einzigartiger und komplexer Produkte herzustellen (high
mix, low volume, sieche Anwendungsfall Robotik im Handwerk). Damit kénnte die Spezialisierung auf heut-
zutage oft als unrentabel geltende Tatigkeitsfelder (wieder) attraktiv werden und so die Rentabilitat lokaler
und regionaler Produktion gestarkt werden. MaBnahmen wie ,,KMU-innovativ: Zukunft der Wertschépfung”
oder auch , StartUpConnect” des Bundesministeriums fur Bildung und Forschung (BMBF) sind ein Schritt in
die richtige Richtung, um den Transfer Kl-basierter Robotik in KMU zu beschleunigen und Start-ups in diesem
Bereich zu férdern (BMBF 2024a). Anpassbarkeit robotischer Lésungen ist jedoch nicht nur aus 6konomischen
Grinden zentral. Es fordert generell den Einsatz der Technologie und ist somit auch ein wichtiger Baustein
auf dem Weg zur technologischen Souveranitat (Kirchner 2024, Rat fur technologische Souveranitat 2024).

3 In die Prognose wurden konventionelle Robotik, fahrerlose Transportsysteme, stationare und mobile Serviceroboter einbezogen.
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Abbildung 2: Wertschopfung und Nutzung von Robotiksystemen
nach UnternehmensgréBe

Nettowertschépfung Verarbeitendes Gewerbe: Verarbeitendes Gewerbe:
der Unternehmen im Nutzung von Service- Nutzung von KI far
Jahr 2022 (in Prozent) und Industrierobotern im autonome Bewegung
Jahr 2022 (in Prozent) von Maschinen im
Jahr 2023 (in Prozent Kl
55,7 nutzender Unternehmen)
51
44,3
30
26
13
9
KMU Andere Unternehmen  Unternehmen  Unternehmen Unternehmen  Unternehmen
Unternehmen 10-49 50-249 250 und mehr 50-249 250 und mehr
Beschaftigte  Beschaftigte  Beschaftigte Beschéftigte  Beschaftigte
Quellen: Statistisches Bundesamt; Quelle: Statistisches Bundesamt (2023b). Quelle: Statistisches Bundesamt (2024).
Bundesagentur fur Arbeit; Institut fur Hinweis: Der Zahlenwert fiir Unterneh-
Freie Berufe Nurnberg; Stifterverband men unter 50 Beschéftigten ist als zu
Wissenschaftsstatistik; Berechnungen unsicher ausgewiesen und wurde daher
des IfM Bonn (2024). nicht in die Grafik aufgenommen.

Gesellschaftliche Relevanz

Die aktuellen Entwicklungen in der Robotik haben jedoch nicht nur 6konomische Potenziale. Sie sind vor
allem fur die Bewadltigung gesellschaftlicher Herausforderungen und Transformationsvorhaben von Bedeu-
tung. Eine acatech-Studie hebt hervor, dass Kl-basierte Robotik und deren Entwicklung und Produktion in
Deutschland und Europa sowohl fur die Absicherung der Wettbewerbsfahigkeit Deutschlands als auch far
die Erreichung von Resilienz und technologischer Souveranitat sowie von Nachhaltigkeitszielen von zentraler
Bedeutung sind (Asenkerschbaumer et al. 2023). DarUber hinaus ist Kl-basierte Robotik bedeutend fur die

Deutschland in einer vergleichsweisen guten Position fiir Robotikinnovationen

Die Europaische Union (EU) und insbesondere Deutschland sind vergleichsweise gut aufgestellt, um das
Potenzial der Schnittstelle zwischen Kinstlicher Intelligenz und Robotik zu realisieren und diese Technologien

"1
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zur Bewdltigung der genannten Herausforderungen einzusetzen. Laut einer Studie des Joint Research Center
(JRC) der Europaischen Kommission aus dem Jahr 2022 belegt die EU den dritten Platz hinter China und den
USA bei Anzahl der KI-Akteure im Bereich ,KI zur Weiterentwicklung der Robotik” (Righi et al. 2022). Auf-
fallig dabei ist, dass 33 Prozent der KI-Akteure in der EU zudem auch im Bereich der Robotik involviert sind.
Jeweils gemessen an der gesamten KI-Community der beiden Lander sind es dagegen in den USA 30 Pro-
zent und in China 27 Prozent. Dies lasst laut JRC auf eine fihrende Rolle der EU in diesem Bereich schlieBen.
Deutschland stellt zusammen mit Frankreich, Spanien und Italien die meisten Akteure im Bereich ,, Kl zur Wei-
terentwicklung der Robotik” in der EU. In der Kooperation, Vernetzung und Koordination dieser Akteure liegt
demnach sowohl auf EU-Ebene als auch auf nationaler Ebene ein betrachtliches Potenzial: Mit dem Aufbau
des ,Robotics Institute Germany” (RIG) und der 2024 erstmals ausgerichteten jahrlichen Konferenz fur ,KI-
basierte Robotik” (KIRO) wurden wichtige Schritte unternommen, um dieses Potenzial zu erschlieBen (siehe
Abbildung 3 zu RIG). Auf europaischer Ebene wird mit Programmen wie zum Beispiel euRobin oder dem
robot learning Programm des Netzwerks European Laboratory for Learning and Intelligent Systems (ELLIS) die
Vernetzung, Koordination und Zusammenarbeit gefordert.

Abbildung 3: Ubersicht Robotics Institute Germany (RIG)

’ Robotics Das Robotics Institute Germany (RIC) ist eine Initiative des Bundes-
I.‘ I‘D‘:’ Institute ministeriums fir Bildung und Forschung (BMBF), die darauf abzielt,
Germany  fihrende Robotiklabore in ganz Deutschland zu vernetzen, um ihre

internationale Sichtbarkeit zu erhdéhen, Talente anzuziehen und den
Fortschritt in der Kl-gestitzten Robotik zu beschleunigen.

Projektpartner

14 Universitaten und

dfki el Forschungseinrichtungen
A ® 2 assozierte Partner
® Strategische Ziele
- RESDEN ® Bildung von Forschungsclustern
w.{ .’“ ' LUTN m |nfrastruktur und Ressourcen
= o i gemeinsam nutzen
KIT R e . .
P ® ® Talente fordern und Training
o — fur die Robotik anbieten
..... # ow

m Den Transfer von Forschungs-
ergebnissen fur die Industrie
vereinfachen

Fraunhofer

Quelle: Zusammenstellung aus Behnke (2024b), TUM (2024).
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Deutschland wies laut der Fachzeitschrift Nature 2022 nach den USA, China und GroBbritannien den viert-
hochsten Anteil an Publikationen an der Schnittstelle zwischen KI und Robotik auf (Nature 2022). Der
Rat fUr technologische Souveranitat (2023), ein Beratergremium des BMBF, sieht die Robotik in Deutschland
gut aufgestellt, vor allem in der Steuerungs- und Regelungstechnik, Aktuatorik und bei Materialinnovatio-
nen.* Bei wissenschaftlichen Publikationen und Patenten in der Robotik gehoérte Deutschland zu den funf
erfolgreichsten Landern der letzten zehn Jahre und liegt im européischen Vergleich vorne. Der Rat attestiert
Deutschland allerdings einen vergleichsweise geringen Fokus auf smarte und autonome Robotikl6sungen.
Bei der Installation von Industrierobotern lag Deutschland 2023 an funfter Stelle hinter China, Japan, den
USA und Sudkorea (IFR 2024) und bei der Anzahl professioneller Hersteller von Servicerobotern mit 83 Her-
stellern 2023 an dritter Stelle hinter den USA (mit 215) und China (mit 106) (IFR 2024).

Insgesamt betrachtet sind die Voraussetzungen gut, um in der Robotik zuklnftig eine gréBere Rolle im Markt
zu spielen. Doch der Wettbewerb mit Asien und den USA ist intensiv, wobei insbesondere China, beispiels-
weise mit 51 Prozent der installierten Industrieroboter im Jahr 2023 (IFR 2024), besonders hervorsticht. Daher
mussen heute die Weichen gestellt werden, um einerseits technologisch nicht abgehangt zu werden und
andererseits die Potenziale fur Deutschland und Europa nutzen zu kénnen.

4 Siehe zu Materialinnovationen Rat fur technologische Souveranitat (2025).
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3 Typologie von Robotiksystemen

Um ein Verstandnis davon zu bekommen, worum es sich bei lernfahigen und interaktiven Robotiksystemen
handelt, lohnt sich eine definitorische Auseinandersetzung zur Abgrenzung verschiedener Typen von Robo-
tiksystemtypen.

Nach einer géngigen Definition von Brady (1985) ist Robotik die intelligente Verbindung von Wahrnehmung
und Handlung. Um jedoch ein eingehenderes Verstandnis von lernfdhigen Robotiksystemen zu vermitteln,
die auch durch Interaktion, etwa mit dem Menschen, lernen kénnen, ist es hilfreich, sich einer Definition tGber
eine graduelle Unterscheidung von Robotiksystemen mit zunehmendem Fahigkeitsspektrum anzunahern.
Das heiBt, jeder nachfolgende Typus umfasst die Féhigkeiten des vorhergehenden Typus (siehe Abbildung 4).

™

Abbildung 4: Robotiksysteme (RS) - Ein grafischer Definitionsversuch

+ Perzeption, Umweltmodell, Planung, Aktion etc. » Intelligente RS

+ Adaption/Lernen > Lernfdhige RS

+ Interaktion = Interaktive RS

Quelle: Konzeption und grafische Ubersicht nach Jurgen Beyerer.

_Basale Robotiksysteme sind mechanische, aktuierte, durch Computer oder den

Menschen gesteuerte Systeme, die gegebenenfalls auch mit Manipulatoren ausgestattet sind (z.B. Grei-
fer). Sie sind grundsatzlich programmierbar und im Gegensatz zu Automaten (vgl. Getrankeautomat) durch
Reprogrammierung fur unterschiedliche Zwecke einsetzbar (Multifunktionalitat). Ein Beispiel sind Industrie-
roboter, die eine sehr prazise und spezifische Routine automatisiert ausfihren (z.B. Setzen einer Schweif3-
naht), aber grundséatzlich durch eine andere Programmierung und Ausstattung mit anderen Manipulatoren
und/oder Werkzeugen auch fir andere Zwecke eingesetzt werden kdnnen (z. B. Einsetzen von Autofenstern).
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Reaktive Robotiksysteme: Reaktive Robotiksysteme sind in Erweiterung zu basalen Systemen mit Senso-
rik ausgestattet und in der Lage, in bestimmten Situationen reflexartig zu reagieren. Denkbar waren hierbei
regelbasiert festgelegte Reflexe: So beginnt der Schwei3roboter in einer etwas flexibleren Produktion erst
dann mit dem SchweiBen, wenn ein SchweiBstiick eine Lichtschranke passiert hat.

Intelligente Robotiksysteme: Wird die Fahigkeit zur Umgebungs- und Selbstwahrnehmung, zur Planung
und Handlungsausfiihrung sowie zur Modellierung der Umwelt hinzugezogen, kann von einem intelligenten
Robotiksystem gesprochen werden (siehe hierzu auch Infokaste Handlungszyklus). Hierbei wird beispiels-
weise die Erkennung von Objekten (in sensorischen Signalen) eingesetzt sowie komplexere Algorithmen zur
Planung und Ausfthrung von Handlungen. Ein Beispiel wdre ein mobiler Roboter in einer Lagerhalle, der
selbststandig unterschiedliche Objekte erkennt und diese jeweils in daflir vorgesehene Regale einrdumt oder
auf Nachfrage von dort holt.

Handlungszyklus Sense, Understand, Plan, Act

Was bedeutet Handeln?

Handlungen von Robotiksystemen lassen sich durch das Schema Sense, Understand, Plan,
Act spezifizieren, das im Systembetrieb zyklisch ablauft (siehe hierzu in erweiterter Form
auch die Ubersicht , Arbeitsschritte eines Lernenden Systems”, Beyerer et al. 2021, S. 26).

Sense
Robotiksysteme sind mit Sensoren ausgestattet, die es ihnen gestatten,
sich selbst und/oder ihre Umgebung wahrzunehmen.

Understand

Der Input, also die Informationen bzw. Daten, die auf der Basis der Wahr-
nehmung im System ankommen, werden verstanden, z.B. hinsichtlich
raumlicher, zeitlicher und sachlicher Einordnung. Verstehen bedeutet
hierbei entsprechend die richtige Einordnung der Daten in Bezug auf
eine umzusetzende Aufgabe.

Plan

Auf Basis des Inputs, den sie durch die Wahrnehmung erhalten, und der
richtigen Einordnung des Inputs, kénnen sie einen Plan erstellen (bzw.
in simpleren Fallen je nach Typ des Robotiksystems lediglich einen Plan
initiieren oder auswahlen), um eine Aufgabe durchzuftihren oder ein
bestimmtes Ziel zu erreichen.

Act

Das Robotiksystem kann dann Uber Aktoren, das hei3t Motoren oder
alternative Antriebe, Bewegungen durchfuhren. Mit weiteren Mitteln,
wie akustischen Ausgabegeraten, Elektromagneten usw., kann das Sys-
tem ebenfalls Veranderungen in der Umgebung anstoBen.

15



WHITEPAPER

Was bedeutet Umgebung?
m  Robotiksysteme agieren in der physischen Welt. Sie sind daher in ihrem
Handeln stets den Bedingungen und GesetzmaBigkeiten von Zeit und Raum
unterworfen. Daher mussen sie diesen entsprechen.

m Dies bedeutet ebenfalls, dass diese Systeme den Anforderungen mensch-
licher Verhaltensweisen, ihren Werten und ihrem Wohlergehen Rechnung
tragen mdussen, wenn der Mensch Teil der Umgebung ist, in der das
Robotiksystem agiert.

m Um die Welt bzw. die Umgebung, in der sie agieren, interpretieren, verste-
hen sowie ggf. Handlungen planen und vollziehen zu kénnen, bendtigen
Robotiksysteme ein Weltmodell.

Lernfahige Robotiksysteme: Ist ein Robotiksystem in der Lage, sich — beispielsweise im laufenden Betrieb —

an Veranderungen in seiner Umwelt anzupassen, indem es seine schon vorhandenen Fahigkeiten durch
Lernen um neue erweitert, um so die Aufgabenumsetzung zu erméglichen oder zu optimieren, kann von
lernfahigen Robotiksystemen gesprochen werden.

Zum Zyklus des Sense, Understand, Plan und Act kommt hier noch die zyklustibergreifende Meta-Fahigkeit
des Lernens hinzu:

m |st der Zyklus des Sense, Understand, Plan und Act vollzogen, kénnen je nach Systemtyp Daten,
die im Zyklus und der Aufgabenumsetzung anfallen, analysiert und evaluiert werden. Diese
Daten konnen fur einen datengetriebenen Lernprozess genutzt werden, welcher zum Beispiel
die Grundlage darstellen kann, nicht nur die Aufgabenausfiihrung zu verbessern, sondern auch
neue Fahigkeiten zu erlernen. Dabei kénnen auch gesammelte Daten einbezogen werden, die
nicht unmittelbar im Laufe der Umsetzung der Aufgabe selbst entstanden sind, solange eine
entsprechende Sensorik oder ein entsprechender Kommunikationskanal dies erlaubt (beispiels-
weise, wenn von Daten oder Handlungen anderer Systeme gelernt wird).

m Das Weltmodell des Systems kann so im besten Fall ebenfalls erlernt werden, das heiBt, aus der
Lernfahigkeit des Robotiksystems hervorgehen und zudem mit zunehmender Erfahrung verbes-
sert werden.

Lernféhige Robotiksysteme stellen ,,verkorperte” Kl dar:

m Lernfahige Robotiksysteme stellen, wie andere Robotiksysteme, die KI nutzen (z.B. fur
Umgebungs- und Selbstwahrnehmung oder zur Planung und Handlungsausfihrung), Formen
verkorperter Kl dar. Dies aufgrund ihrer physischen Prasenz und ihrer Mdoglichkeit, die
Umgebung tber Sensoren direkt wahrzunehmen und sich in dieser zu bewegen, in dieser zu
agieren und diese zu beeinflussen sowie Feedback aus dieser aufzunehmen und auf dieser Basis
Informationen Uber die Welt zu sammeln und auszuwerten.
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m Sie sind nicht von ihrer Umgebung abgeschnitten, wie dies beim maschinellen Lernen haufig der
Fall ist, wenn Modelle auf Basis groBer, durch den Menschen generierter Datensatze Uber die
Welt trainiert werden, etwa bei groBen Text- und Bildmengen aus dem Internet.

Was sind lernfahige Robotiksysteme? Lernfdhige Robotiksysteme sind entsprechend verkorperte KI-Sys-
teme, die in der Lage sind, auf der Basis von Sensorik, Verfahren der Situationsanalyse und Planerstellung
sowie Aktuatorik (oder anderen Mitteln) in der physischen Welt zielgerichtet zu agieren sowie durch Analyse
ihres oder fremden Agierens die Erfillung von Aufgaben zu verbessern.

Lernfahigkeit von Robotiksystemen
Wie ist Lernfahigkeit zu verstehen?

m Die Lernfahigkeit von Robotiksystemen beruht darauf, dass aus einer
Erfahrung in Bezug auf bestimmte Aufgaben sowie angemessenen
GutemalBen gelernt werden kann. Das bedeutet, dass die Erfullung einer
Aufgabe durch Erfahrung erméglicht oder sogar verbessert wird, dies gemes-
sen an einem oder mehreren GutemaBen (vgl. Mitchell 1997, S. 2).

m Um eine Aufgabe zu I6sen, kdnnen bei Robotiksystemen zum Beispiel mit
Methoden des maschinellen Lernens trainierte Modelle eingesetzt werden.
Mithilfe dieser Methoden kann im laufenden Betrieb weitergelernt werden:
Die Systeme verbessern die zuvor trainierten Modelle und erweitern so ihre
Wissensbasis und Fahigkeiten.

m |Lernen kann auf unterschiedliche Arten erfolgen: Lernen durch (kontinuier-
liche) Erfahrung (Reinforcement Learning), Lernen aus festen Datenmengen
(offline supervised learning) oder das Lernen in der Interaktion mit Nutzenden,
anderen Robotiksystemen, allgemein durch menschliche Vorgaben tber z.B.
Fernsteuerung (Teleoperation) oder Teach-in und weitere.>

m \on fortgeschrittenen Robotiksystemen wird erwartet, dass sie in der Lage
sind, ihr Verhalten eigenstandig erlernen und anpassen zu kénnen, oder
sogar selbst in der Lage sind, Lésungsstrategien zu finden und zu entwickeln
sowie ein Weltmodell zu erlernen und zu aktualisieren.

5 Teleoperation geht tber die Fernsteuerung hinaus. Das Konzept betont starker die Feedbackfahigkeit des Systems bis hin zur Immersion. Teleoperation ist
nicht nur bedeutend fir die Steuerung aus der Distanz etwa in lebensfeindlichen Umgebungen, wie z.B. in der Tiefsee oder im Weltraum, sondern wird auch
genutzt, um Daten fur das Training von Robotiksystemen zu generieren. Ein Ziel kann es dabei sein, Roboterfahigkeiten fur soziale Umgebungen aufzubauen
(u. a. haushaltsnahe Tatigkeiten, siehe z.B. ALOHA-Framework).
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Interaktive Robotiksysteme: Bei interaktiven Robotiksystemen handelt es sich schlieBlich um Systeme,
die neben den vorhergehenden Fahigkeiten auBerdem dazu in der Lage sind (im laufenden Betrieb), in eine
Interaktion mit einem GegenUber oder mit Dingen aus der Umwelt treten zu kdnnen. Interaktion meint hier-
bei eine Wechselwirkung zwischen zwei Entitaten im Sinne von Aktion und Reaktion. Ein Beispiel ware ein
Roboter, dem eine bestimmte Handlung vorgefihrt wird und der diese dann nachahmt.

m Lernen durch Interaktion bedeutet: Wird ein — gegebenenfalls vortrainiertes — lernfahiges
robotisches System in einem Anwendungsszenario betrachtet, dann bedeutet Lernen durch
Interaktion, dass das System in einer realen oder simulierten Umgebung durch Wechselwirkung
mit Menschen, anderen Lebewesen, technischen Systemen oder der Umgebung neue
Erfahrungen generiert, Fahigkeiten erweitert, und sich dabei bei der Erfillung einer Aufgabe
bezlglich geeigneter Gutemale verbessert (siehe auch Tabelle 1).6 Das GutemaR ist dabei adap-
tiv oder flexibel und nicht an eine spezifische Aufgabe gebunden. Es kann also zum Beispiel
ein anderes GltemaR relevant werden, wenn das System durch den Lernprozess weitere neue
Fahigkeiten erlernt hat.

Kategoriale Uberschneidungen der Typen: Es gilt zu beachten, dass die verschiedenen Typen nicht immer
trennscharf voneinander abgegrenzt werden kénnen. Kategoriale Uberschneidungen sind maéglich. So kén-
nen Robotiksysteme intelligent und interaktiv sein, aber dennoch lernunféhig. Reaktive Robotiksysteme kon-
nen derart gestaltet sein, dass sie sich an ihre Umgebung anpassen kénnen, ohne dass sie die Charakteristika
intelligenter Robotiksysteme aufweisen (siehe Abbildung 1).

6 Im Gegensatz dazu ist das rein maschinelle Lernen auf gesammelten, groBen Text- und Bilddaten zu sehen. In der Robotik ware das Lernen aus einer
statischen Umgebung ein weiteres Beispiel fur maschinelles Lernen, das nicht auf Interaktion beruht.
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4 Typologie von Lernen durch Interaktion

Lernen durch Interaktion kann auf verschiedene Weise erfolgen. Verschiedene Arten des maschinellen Ler-
nens in der Robotik kénnen nach der jeweiligen Art der Interaktionsumgebung und der Interaktionsbeteilig-
ten unterschieden werden. Interaktion kann zwischen den Beteiligten auf der Basis von explizitem Feedback,
d.h. absichtlichen Handlungen, erfolgen, beispielsweise indem man einem Roboter eine Aufgabe vormacht
oder diese zunachst ferngesteuert ausfihrt (auch Teleoperation genannt). Ebenso durch verbale oder non-
verbale Bewertung oder Kategorisierung der Aktionen eines Robotersystems oder der von ihm erzeugten
Daten (positive oder negative Bewertungen, Kategorisierung von Daten, sog. , data annotation” oder ,data
labeling”, beispielsweise im Rahmen von active learning). DarUber hinaus kann implizites Feedback Teil der
Interaktion sein, wie unbewusste Mimik oder Gestik oder auch durch die Interaktion ausgeldste Aktivitaten
in physiologischen Daten wie der Muskelaktivitat oder der Gehirnaktivitat.

Interaktion zwischen Robotiksystemen und Lebewesen in realen Umgebungen: Interaktionsbeteilig-
te beim Lernen sind in vielen Fallen Menschen.” Die Interaktion kann dabei auf Beobachtung und Imitation,
Kollaboration oder Kommunikation beruhen. Die Interaktion kann bis zu einer Zusammenarbeit von Robo-
tern und Mensch(en) in Teams (Human-Robot-Teaming) gedacht werden. Im Folgenden werden exemplarisch
zwei vielversprechende Ansatze des Lernens durch Interaktion mit dem Menschen als Interaktionspartner
vorgestellt: Lernen von Demonstrationen und das interaktive Reinforcement Learning (Koert 2024).

m Beim Lernen von (multimodalen) Demonstrationen® kénnen Roboter entweder vom Menschen
»an die Hand genommen” und durch die Aufgabe gefiihrt werden (z.B. durch Teleoperation
oder direktes Fuhren eines Roboterarmes) oder sie beobachten Menschen, die selbst eine
Aufgabe durchfihren. Sie versuchen anschlieBend, das Erfahrene oder Gesehene zu verstehen
und dann zu kopieren oder es zu generalisieren, um das Gelernte auch allgemeiner anwen-
den zu kénnen. Menschliche Demonstrationen kénnen dabei zum einen genutzt werden, um
bekannte Teilaufgaben wiederzuerkennen und in neuer Reihenfolge auszufuhren, sowie um
komplett neue Bewegungs- und Aufgabenablaufe zu erlernen.

7 Nicht nur die Interaktion mit dem Menschen wird hier eine Rolle spielen. Interaktionsbeteiligte konnen auch andere Lebewesen sein. So gilt die Tier-Roboter-
Interaktion als aufstrebendes Forschungsgebiet (Romano et al. 2024). Auch aus diesen Interaktionen kénnen Robotiksysteme lernen. Entsprechend kann
Lernen durch Interaktion daher z. B. ein Baustein im Einsatz von Robotiksystemen im ,, precision lifestock farming” sein. SchlieBlich ware auch das Lernen aus
Interaktionsbeziehungen mit Pflanzen oder Pilzen denkbar, wie u.a. Forschung zu biohybriden Systemen nahelegt (Mishra et al. 2024).

8 In der Robotikforschung wurde anfanglich sehr einfaches Record-Playback-Lernen im Laufe der Zeit in immer starkerem MaBe abstrahiert und um ein
Lernen aus Beobachtung in realen und virtuellen Welten erweitert. In den vergangenen Jahren wandten sich die Forschenden dem Deep Learning zu, um
Herausforderungen klassischer Methoden des Lernens aus Demonstrationen zu begegnen. Erste einfache Ansatze der Programmierung von Robotern durch
Teleoperation oder Fihrung von Robotern nach dem Record- und Playback-Prinzip reichen bis in die 1980er zurtick (Biggs und Bruce 2003, Riedl|, Baumgartl
und Henrich 2016, Riedl, Orendt und Henrich, 2017) und Ansétze der Programmierung von Robotern durch Beobachtung bis in die 1990er Jahre (Ikeuchi
1995, Dillmann 2004, Ude, Atkeson und Riley 2004). Forschung in den 2010er Jahren beschaftigte sich unter anderem damit, gelernte Konzepte zu abstra-
hieren (Mollard et al. 2016). In den vergangenen Jahren gewann Lernen aus (multimodalen) Demonstrationen, mit dem Aufkommen von tiefen generativen
Modellen, an Popularitat (Urain et al. 2024). Solche generativen Modelle werden als ein Lésungsansatz gesehen, um den Schwachen klassischer Modelle zu
begegnen, etwa bei der Erfassung komplexer Datenverteilungen oder der Skalierung auf eine groBe Anzahl von Demonstrationen (ebenda).
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m Beim interaktiven Reinforcement Learning hingegen nutzen Roboter das durch Interaktion mit
Menschen gewonnene Feedback, um vorher Erlerntes iterativ zu verbessern. Menschen kénnen
dabei Roboter wahrend der Ausfuhrung ihrer Aufgaben bewerten. So kénnen Roboter zusatz-
lich auch personliche Praferenzen ihrer Nutzerinnen und Nutzer fur Aufgabendurchfihrungen
erlernen. Feedback kann hierbei entweder explizit, zum Beispiel Uber das Tablet oder die
Spracheingabe, gegeben werden, oder Roboter lernen durch implizites Feedback, also dadurch,
wie ihr Verhalten menschliches Verhalten, physiologische Reaktionen oder den Erfolg der
Aufgabendurchfihrung beeinflusst.

Beide Ansatze kénnen auch mit anderen Interaktionsbeteiligten als dem Menschen in realen und virtuellen
Umgebungen erfolgen.

Lernen durch Interaktion zwischen Robotiksystemen und Mensch in virtuellen Umgebungen: Ein
Roboter lernt durch die Interaktion mit Menschen in einer virtuellen Umgebung. Beispielsweise kénnte ein
Mensch Uber eine Schnittstelle mit einem , digitalen Zwilling”, das hei3t einer virtuellen Reprasentation des
Roboters, interagieren, oder Roboter kénnten menschliche Interaktionen mit virtuellen Objekten ,beobach-
ten”, also die dabei generierten Daten fir maschinelles Lernen verwenden.

Lernen durch Interaktion zwischen Robotiksystemen und weiteren technischen Systemen in realen
Umgebungen: Ein Roboter lernt durch Beobachtung und Imitation anderer technischer Systeme oder durch
Zusammenarbeit, Kommunikation oder Datenaustausch mit diesen. Beispielsweise kann ein Roboter durch
Beobachtung des Verhaltens anderer Roboter lernen, indem er das Verhalten imitiert und so neue Fahigkei-
ten erlangt. Auch das Zusammenspiel zwischen unterschiedlichen Robotern (z.B. kleine und groBe, starke
und wendige) kann eine Quelle fur das Lernen durch Interaktion darstellen. Der Interaktionsbeteiligte muss
nicht unbedingt ein Roboter sein, auch andere feedbackfahige technische Systeme kénnen Teil der Interak-
tion sein (zum Beispiel technische Anlagen). Roboter kénnen aber auch voneinander lernen, indem sie lokale
Interaktionserfahrungen aktiv austauschen (zum Beispiel durch Ubertragung von Modellparametern beim
foderierten Lernen). Roboter kénnen also, im Gegensatz zum Menschen, auch direkt durch Datenaustausch
voneinander lernen, sodass ein Lernen aus Beobachtung, Imitation oder Kollaboration mit anderen techni-
schen Systemen nur dann sinnvoll ist, wenn keine Schnittstellen zu Daten, Modellen oder fur den Austausch
von Fahigkeiten vorhanden sind oder eingerichtet werden kénnen.

Lernen durch Interaktion zwischen Robotiksystemen in virtuellen Umgebungen: Roboter lernen aus
der Interaktion zwischen virtuellen Reprdsentationen in einer virtuellen Welt (zum Beispiel Interaktion zwi-
schen , digitalen Zwillingen” in virtuellen Umgebungen).

Lernen durch Interaktion zwischen Robotiksystemen und Elementen einer realen Umgebung: Ein
Roboter interagiert mit Objekten oder Materialien einer realen Umgebung. Beispielsweise kann ein Robotik-
system mit einer Flasche interagieren, um zu lernen, wie schwer diese ist, oder durch Prtifung der Beschaffen-
heit eines Werkzeugs lernen, wie es richtig zu greifen ist. Die Daten, die aus dem Umgang mit dem Gegen-
stand oder Material gewonnen werden, dienen dabei als Feedback fur das Lernen.

Lernen durch Interaktion zwischen Robotiksystemen und Elementen einer virtuellen Umgebung:
Ahnlich wie im obigen Fall kénnte die Interaktion einer virtuellen Reprasentation des Roboters mit Elementen
einer virtuellen Umgebung genutzt werden, um Daten fur maschinelle Lernverfahren zu generieren und so
die Fahigkeiten eines Roboters zu verbessern.
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Tabelle 1: Typologie verschiedener Formen von Lernen durch Interaktion

INTERAKTIONSBETEILIGTE

MENSCH TECHNISCHE SYSTEME ELEMENTE DER UMGEBUNG
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VIRTUELLE UMGEBUNG

INTERAKTIONSBETEILIGTE
MENSCH ‘ TECHNISCHE SYSTEME

‘ ELEMENTE DER UMGEBUNG

Roboter lernt durch Beobachtung | Roboter lernt durch Beobachtung | Roboter interagiert mit Gegen-
und Imitation, Kollaboration, und Imitation, Kollaboration, standen in realer Umgebung.
Kommunikation vom Menschen. | Kommunikation oder Datenaus-

tausch von anderen Robotern.

Roboter lernt durch Interaktion Roboter lernen aus Interaktion Virtuelle Reprasentation eines
mit Mensch(en) in virtueller zwischen virtuellen Reprasentatio- | Roboters interagiert mit virtuellen
Umgebung. nen der Roboter. Gegenstanden.

UMGEBUNG

VIRTUELL

Quelle: Eigene Zusammenstellung.

Zeitdimension: Neben der in Tabelle 1 dargestellten Unterscheidung zu verschiedenen Formen von Lernen
durch Interaktion kann dieses auch in zeitlicher Hinsicht differenziert werden. So kann das Lernen direkt aus
Interaktionen in Echtzeit erfolgen. Es kann aber auch eine zeitliche Entzerrung zwischen Aktion und Reaktion
der Interaktionen vorhanden sein, sodass das Lernen zwischen zwei oder mehreren Robotereinsatzen (von
Mission zu Mission) stattfindet oder die Reaktion eines Interaktionsbeteiligten auf eine Aktion erst Gber einen
langeren Zeitraum (Stunden, Tage oder gegebenenfalls Jahre) erfolgt.
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5 Anwendungsfille

Die Anwendungsfélle geben einen kurzen Uberblick iber mégliche Anwendungen von Robotiksystemen in
verschiedenen Anwendungsdomanen. Dabei werden Status quo und Zukunftsperspektiven dargestellt, um
Herausforderungen und Voraussetzungen aufzuzeigen. Die unterschiedlichen Falle wurden so ausgewahlt,
dass sie sich hinsichtlich verschiedener Rahmenparameter stark voneinander unterscheiden, um so Gemein-
samkeiten identifizieren zu kénnen, die auch tber die Unterschiede hinweg bestehen. Dabei wurden bei allen
Anwendungsféllen folgende Parameter bertcksichtigt (siehe Abbildung 5).

= Abdeckung unterschiedlicher Anwendungsdoméanen:

¢ Medizintechnik: Wearable Robotics — Kérperliche Rehabilitation und Unterstitzung

= Ndhe des Einsatzes eines Robotiksystems zum Menschen: So werden Roboter im Welt-
raum oder unter Wasser im Vergleich zu anderen Anwendungsfallen sehr weit oder weit ent-
fernt vom Menschen eingesetzt und in der Baumpflege eher weit entfernt vom Menschen.
Roboter im Recycling und Handwerk werden dagegen eher menschennah eingesetzt und pfle-
geunterstitzende Robotik wie Wearable Robotics sogar sehr menschennah.

m Pragung der Umwelt — unstrukturiert/Natur versus strukturiert/Mensch: Die Weltraum-
robotik und die maritime Robotik werden in unstrukturierten, stark von der Natur gepragten
und meist fir den Menschen unzugénglichen Umgebungen eingesetzt, wahrend Roboter im
Recycling, Handwerk, in der Pflegeunterstiitzung sowie bei Wearable Robotics eher in struktu-
rierten, vom Menschen gepragten oder gestaltbaren Umgebungen eingesetzt werden. Roboter
zur Baumpflege liegen dazwischen, da sie in Kulturlandschaften eingesetzt werden und somit
vom Menschen wie Natur gepragt sind.

m  Eher stationarer oder mobiler Einsatz des Robotersystems: Bei der Weltraumrobotik, der
maritimen Robotik sowie bei Robotern in der Baumpflege und der Pflegeunterstiitzung handelt
es sich um mobile Roboter, wahrend es sich bei der Robotik im Handwerk und im Recycling um
stationare Robotersysteme handelt.
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Abbildung 5: Einordnung der Use Cases nach Ndhe zum Menschen,
Pragung der Umgebung und Mobilitatsgrad
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Hinweis: Die Ubersicht bezieht sich auf die sieben konkreten Use Cases. Generell kénnen je nach Anwendungsfall auch im Handwerk oder Recycling

stationare oder mobile Roboter eingesetzt werden.

*Wearable Robotics sind am Kdrper tragbar: daher nicht als stationar anzusehen, denn sie befahigen in bestimmten Fallen den Menschen zur Mobilitat.
Daher wurde dieser Use Case mit einer dritten Farbe ausgezeichnet.
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6 Zusammenschau

Uber die verschiedenen Anwendungsfélle hinweg kénnen Gemeinsamkeiten wie auch Unterschiede identi-
fiziert werden. Daraus ergeben sich unter anderem zwei Anwendungsfallgruppen mit spezifischen Besonder-
heiten, aber auch verschiedene Themen, die Anwendungsfall-Ubergreifende Synergien erméglichen kénnen.
Darauf aufbauend werden einzelne Aspekte, die sich aus der Zusammenschau ergeben, in Fokusthemen
vertieft.

Anwendungsfallgruppen und ihre Besonderheiten

Grundsatzlich kann festgestellt werden, dass sich die Robotiksysteme der Anwendungsfalle, die weit vom
Menschen entfernt in unstrukturierten und naturnahen Umgebungen eingesetzt werden, hinsichtlich ihrer
Voraussetzungen und Herausforderungen ahneln. Ebenso finden sich Parallelen zwischen den Anwendungs-
fallen, die ndher am Menschen in strukturierteren und durch den Menschen gepragten Umgebungen ein-
gesetzt werden. In Tabelle 1 sind verschiedene gruppenspezifische Besonderheiten ausgewiesen.

Tabelle 2: Besonderheiten in Anwendungsfallgruppen

Maritime Robotik,
Space Robotics

Anwendungsfalle

Robotik in Handwerk, Recycling und Baumpflege,
pflegeunterstiitzende Robotik und Wearable
Robotics

N&her am Menschen in strukturierterer und menschlich
gestalteter bzw. gestaltbarer Umgebung

Mobile Roboter fern vom Men-
schen in unstrukturierten und
naturlichen Umgebungen

Anwendungsfallgruppen

Voraussetzungen ® Hohere Autonomiegrade m Datensatze fur Roboterfahigkeiten
besonders wichtig ® Einfache und intuitive Benutzerschnittstellen fiir
= Auf dem Roboter werden Mensch-Roboter-Interaktion (MRI)
Ressourcen zum Loggen und m Sicherheitskonzepte fur Interaktion und
Aufbereiten von Daten benétigt Kommunikation bei MRI
m Synthetische Daten fir Vision m Virtuelle Umgebungen (inkl. Interfaces)
Systeme, da Beschaffung realer | m Ethische Standards, insbesondere Datenschutz
Daten besonders aufwandig
Herausforderungen B Zugang zu Rechenleistung im m Angste, von Doménenexpertinnen oder Personal

laufenden Betrieb
® SignalUbertragung und
Datenkommunikation schwierig
® Hohe Verifikationsanforde-
rungen erfordern eindeutig
nachvollziehbare Modelle

ersetzt zu werden
® |ntegration autonomer Systeme in die betriebliche
Praxis inklusive Aspekten der funktionalen Sicherheit
® Bewusstsein fir Machbarkeit bei den Stakeholdern
® Benutzerschnittstellen fur flexiblen Einsatz, ohne
Programmierfahigkeiten zu benotigen

Besonderheiten bei Gruppen mit je zwei Cases:

® Co-Anpassung zwischen Mensch und Roboter
(Anpassung des Roboters an Menschen und
Anpassung des Menschen an den Roboter; v.a. bei
sehr nahem Einsatz am Menschen: Pflege, Wearables)

m Software-Hardware-Integration (v.a. bei nahem bis
mittelnahem Einsatz, Baumpflege, Handwerk)

Quelle und Erlduterung: Eigene Zusammenstellung der wichtigsten Auswertungsergebnisse entlang der sieben Anwendungsfalle. Grundlage war ein Cluste-
ring der Nennungen verschiedener Voraussetzungen und Herausforderungen in den Anwendungsfallen, um Anwendungsfallgruppen zu identifizieren. In der
Tabelle sind jeweils die Voraussetzungen und Herausforderungen aufgefihrt, die in einer Anwendungsfallgruppe mehrheitlich genannt wurden, in der anderen
Anwendungsfallgruppe jedoch nicht. Dartber hinaus sind Besonderheiten aufgefthrt, die in jeweils zwei Anwendungsféllen in besonderem MaBe auftreten, in
den anderen jedoch nicht. Dies bedeutet keinesfalls, dass die einzelnen Punkte nicht auch fir die jeweils anderen Gruppen und Félle relevant sind, sondern dass
sie fur die jeweilige Gruppe besonders relevant sind.
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Synergien lber die einzelnen Fallgruppen hinweg

Unter Synergien zwischen den behandelten Anwendungsfallen und beiden Anwendungsfallgruppen werden
im Folgenden Aspekte verstanden, deren Weiterentwicklung bzw. Adressierung mehreren Bereichen der
Robotik zugutekommt. Dabei handelt es sich um Aspekte, die in mindestens vier der sieben behandel-
ten Anwendungsfalle vorzufinden sind.

Lernverfahren und Methoden

Es existieren verschiedene Lernverfahren im maschinellen Lernen, in deren Rahmen wiederum unterschied-
liche Methoden des maschinellen Lernens zum Einsatz kommen kénnen. Daher wird in der nachfolgenden
Tabelle zwischen Lernverfahren und Methoden unterschieden. Verfahren und Methoden, die in den Anwen-
dungsfallen mehrheitlich genannt wurden, sind:

Lernverfahren ‘ Methoden

m Reinforcement Learning ® Deep Learning und neuronale Netze (insb. Transformer-

m Selbst- und weiterlernende Systeme Architekturen des maschinellen Lernens), insbesondere in Hinblick

m Supervised Learning auf die Erstellung von Basismodellen (engl. foundation models) bzw.
m Active Learning Allzweckmodellen (engl. general-purpose models)

® Evolutiondre Verfahren
® Support-Vector-Maschinen
B Entscheidungsbaume

Quelle: Eigene Zusammenstellung auf der Basis der Auswertung der Anwendungsfalle.

Grundlage fur die Lernverfahren und die darin eingesetzten Methoden sind wiederum Prozesse, aus denen
gelernt werden kann, das heif3t, aus denen Daten hervorgehen, die fur das Training von KI-Modellen genutzt
werden konnen. Daten, die fur das Lernen aus Interaktion bedeutend sind, entstehen wiederum an unter-
schiedlichen Orten und werden auf unterschiedliche Weise aufgezeichnet, was im Folgenden als Lernquellen
bezeichnet wird. Mehrheitlich in den Anwendungsfallen genannte Prozesse und Lernquellen sind:

Lernen aus ... ‘ Lernquellen

m Menschlichem Feedback allgemein (z.B. Sprache, Gestik, ® (3D) Kameras
Bewegung, taktile Informationen etc.) ® Multimodale Sensorik
® Variabler Autonomie ® Daten aus virtueller Umgebung bzw.
® Demonstrationen (durch Menschen oder aus Videos von Simulation
z.B. anderen Robotern) B Prozess- und Systemdaten
® Fernsteuerung, Teleoperation ® |nteraktionsdaten (menschliches Feedback,
® Virtueller Interaktion Entscheidungen, Datenannotation etc.)
m |nteraktion mit Umgebung ® Videos

Quelle: Eigene Zusammenstellung auf der Basis der Auswertung der Anwendungsfalle.

Qualitatssicherung

Werden KI-Modelle auf der Basis von Lernverfahren und -methoden erstellt und sollen diese in der prakti-
schen Anwendung von Robotiksystemen genutzt werden, ist die Qualitatssicherung unabdingbar. In den ver-
schiedenen Anwendungsfallen wurden mehrheitlich folgende Ansatze fir die Qualitatssicherung genannt:

m  Menschliches Feedback (Korrektur, Validierung, Autorisierung)

m  Automatische Bewertung menschlichen Feedbacks

m  Exploration und Bewertung von Lerndaten
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m Testen und Bewerten gelernter Handlungen in virtuellen und/oder realen Umgebungen
m (Statistischer) Vergleich von Aktionen, Handlungsablaufen, Interaktionen mit Zielen, Aufwanden,
Verlusten oder vordefinierten Qualitatsmerkmalen

= Kontroll- und Absicherungssysteme (siehe auch im Folgenden , Herausforderungen”)
Eine weitere Moglichkeit der Qualitatssicherung ist die systematische Dokumentation und Datensammlung
zu Aktionen, zum Beispiel mithilfe eines Datenrekorders (Skerlj et al. 2023). Diese ist nicht nur wichtig, um
Lerndaten fur die Weiterentwicklung der Robotiksysteme zu erhalten, sondern auch, um herauszufinden,
warum Aktionen nicht so abgelaufen sind wie erwtinscht. Dadurch entstehen Nachvollziehbarkeit und Trans-
parenz fur Beteiligte sowie Mdglichkeiten, Rechenschaft Gber das Verhalten von Robotiksystemen abzulegen.

Voraussetzungen und Herausforderungen

Sollen lernfahige Robotiksysteme zum Einsatz kommen, die aus Interaktion lernen kénnen, sind verschiedene
Voraussetzungen zu erftllen und Herausforderungen zu bewadltigen. Diese kdnnen technischer Natur sein,
etwa wenn eine technische Lésung noch nicht vorhanden oder noch nicht ausgereift genug ist. Sie kénnen
aber auch nichttechnischer Natur sein, etwa wenn es um das Vertrauen von Menschen in Technologien geht
oder um ihre Zuversicht in Bezug auf die technologische Machbarkeit. In den Anwendungsfallen wurden mehr-
heitlich folgende Voraussetzungen und Herausforderungen technischer wie nichttechnischer Art genannt:

Voraussetzungen

Technisch Nichttechnisch

m Konformitat mit allgemeinen oder domanenspezifischen
Regeln, Formalia, Regularien (z.B. KI-Verordnung,
Medizinprodukteverordnung, Zertifizierungen etc.)

® F3higkeit und Wissen bei Instruktoren oder
Domadnenexpertinnen

® Vertrauen in Technologie bzw. Bereitschaft zur
Interaktion

m Vision System gekoppelt mit Roboterarmen und
Bahnplanung, Lage- und/oder Greifschatzung
(inkl. visual servoing)

® Multimodalitat u.a. fur Robustheit und Ausweitung von
Fahigkeiten

m Echtzeitfahigkeit

m Virtuelle Umgebungen (inkl. Interfaces)

m Robuste Ausfiihrung

m Maschinelles Lernen direkt auf dem Robotiksystem
umsetzen (idealerweise!)

® Lernen aus wenigen Beispielen (few shot learning)

Quelle: Eigene Zusammenstellung auf der Basis der Auswertung der Anwendungsfalle.

Herausforderungen

Technisch

m Kontroll- und Absicherungssysteme sowie Konzepte fur
die Uberpriifung und Anpassung von Kl-Komponenten,
insb. fur selbst- und weiterlernende Systeme

m Ressourcenbeschrankung auf dem Robotiksystem (z.B.
Speicher, Rechenkapazitdt) kann die Maglichkeiten des
maschinellen Lernens direkt auf dem System limitieren

m Benutzerschnittstellen fur flexiblen Einsatz, ohne
Programmierfahigkeiten zu bendtigen

Nichttechnisch

m Komplexe Zulassungsverfahren

m Unklarheit hinsichtlich der Zertifizierung selbst- und
weiterlernender Systeme, gerade bei verkorperter Kl und
beim Einsatz nahe am Menschen

m Datenverfugbarkeit/-kooperation

® Aufwand fur Datenannotation

® |ntegration autonomer Systeme in die betriebliche Praxis

m Angste, ersetzt zu werden

m Vertrauen in Technologie oder Machbarkeit fehlt
(bei Entscheiderlnnen und Stakeholderinnen)

m Komplexitat und Variabilitat der Einsatzumgebung

m \WVirtschaftlichkeit (siehe Hagele, Blimlein & Kleine 2011)

Quelle: Eigene Zusammenstellung auf der Basis der Auswertung der Anwendungsflle.
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7 Fokusthemen

Aus dem Uberblick zu Besonderheiten und Synergien gehen einige Aspekte hervor, deren Vertiefung in Form
von Fokusthemen aus einer tGbergreifenden Perspektive Uber die sieben Anwendungsfalle hinweg besonders
lohnend ist. Hierzu zahlt das Verhaltnis von technischen und nichttechnischen Voraussetzungen und Heraus-
forderungen fur die Entwicklung und Anwendung von Lernen durch Interaktion, das Thema Vertrauen und
Zuversicht in Robotiksysteme, das in den Anwendungsfallen in unterschiedlicher Form zu Tage getreten ist,
die Rolle von Lernen durch Interaktion in Simulationen und variabler Autonomie sowie der besonders bedeu-
tende Punkt der funktionalen Sicherheit bei selbst- und weiterlernenden Systemen.

Technische und nichttechnische Voraussetzungen und Herausforderungen

In einigen Anwendungsféllen wie Wearable Robotics und Robotik im Recycling sind viele der technischen
Herausforderungen bereits adressiert. Es sind eher nichttechnische Herausforderungen, die den Transfer in
die Anwendung hemmen, wie zum Beispiel komplexe Zulassungsverfahren, rechtliche Fragen (z. B. KI-Verord-
nung, DSGVO, domdnenspezifische Regulierungen etc., siehe Infobox 4) und wirtschaftliche Unsicherheiten
(siehe Infobox 5) sowie fehlendes Bewusstsein der Machbarkeit bei Stakeholderinnen und Stakeholdern. In
anderen Anwendungsfallen wie der Agrarrobotik (Baumpflege) und Robotik im Handwerk sind wiederum
entweder noch offene Fragen in der Integration von Soft- und Hardware zu klaren oder das System ist fr die
oder den Endanwendenden noch zu komplex.

Die Grunde, warum Anwendungsfélle erst langerfristig (bis zu 10 Jahren und mehr) realisiert werden, sind
hingegen vielfaltig. So sind es in der Pflegerobotik neben fehlenden Datenmengen und -arten die oft hohere
Variabilitdt und Sensibilitat der Anwendungsszenarien und die Schaden oder Verletzungen (z.B. bei Pflege-
bedurftigen), die mit fehlerhaftem Lernen und Aktionen einhergehen. In der Weltraumrobotik hingegen stellt
vor allem die mangelnde Verfligbarkeit von weltraumgeeigneter Hardware eine grundsatzliche Herausforde-
rung dar. Uber die verschiedenen Anwendungsfalle hinweg ergibt sich demzufolge ein eher heterogenes Bild
hinsichtlich des Verhaltnisses von technischen und nichttechnischen Voraussetzungen und Herausforderun-
gen. Dadurch wird auch deutlich, dass neben der Ausschopfung von Synergien Uber alle Anwendungsfalle
hinweg auch immer ein differenzierter Blick auf die Spezifika der Anwendungsfdlle notwendig ist.
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Infobox 4

Regulierung und interaktive, lernfahige Robotiksysteme

Neben domanenspezifischen Regularien gibt es mit der DSGVO, der EU-Maschinenverord-
nung (anzuwenden ab 2027) und der KI-Verordnung tbergreifende Regulatorik, die auch
fur interaktiv lernende Robotiksysteme einschlagig ist. Robotik, die nahe am Menschen
eingesetzt wird und Uber Multisensorsysteme personenbezogene Daten erfasst und aus-
wertet, muss den Bestimmungen der DSGVO Rechnung tragen. Dies zeigt sich zum Bei-
spiel in den Anwendungsfallen Robotik im Recycling, Wearable Robotics und vor allem in
der pflegeuntersttitzenden Robotik, z.B. wenn Praferenzprofile von Pflegebedurftigen zur
Personalisierung der Unterstlitzung umgesetzt werden sollen.

EU-Maschinenverordnung

Die Maschinenrichtlinie regelt innerhalb der EU unter anderem einheitliche Sicherheits-
anforderungen von Maschinen (inkl. Kennzeichnung und Konformitatsbewertung). Die
Richtlinie wird am 20. Januar 2027 durch die Maschinenverordnung abgelést. Die Ver-
ordnung wurde unter anderem um Aspekte zu Cybersicherheit und maschinellem Lernen
erweitert. So werden Maschinen und damit auch Robotiksysteme mit vollstandig oder teil-
weise selbstentwickelndem Verhalten unter Verwendung von Ansatzen des maschinellen
Lernens, die Sicherheitsfunktionen gewahrleisten, strengeren Priif- und Zertifizierungs-
pflichten unterliegen.

KI-Verordnung und Risikoklassifizierung von Robotiksystemen

Auch die KI-Verordnung kann fur Kl-basierte sowie interaktive, lernfadhige Robotiksyste-
me relevant werden und je nach Risikoklassifizierung unterschiedliche Anforderungen mit
sich bringen. Bevor ein Anbieter ein KI-System mit hohen Risiken in der EU auf den Markt
bringen darf, muss er prufen, ob sein System den Auflagen der KI-Verordnung entspricht.

Konformitatsbewertung und Markteinfihrung

el

Im Rahmen der Konformitats- Registrierung eigenstandiger Notwendigkeit einer Kon-
bewertung wird gepruft, ob KI-Systeme in der EU-Daten- formitatserklarung (siehe
das KI-System den Anforderun- bank. Auch o6ffentliche Kasten) sowie der CE-Kenn-
gen des Al Acts gentigt. Unter Einrichtungen, die Hochrisiko- zeichnung. Nun kann das
Umstanden wird eine sog. Systeme nutzen, mussen sich System auf den Markt gebracht
Benannte Stelle einbezogen in die Datenbank eintragen. werden.

(siehe Kasten).

!

Bei einer grundlegenden Anderung des Systems wéhrend
seiner Lebensdauer greift Schritt 1

Quelle: Darstellung aus Plattform Lernende Systeme (2024). Dort finden sich neben weiteren Informationen
zur KlI-Verordnung auch zuséatzliche Ausfuhrungen zur Konformitatsbewertung.

28



WHITEPAPER

Effizienz und Wirtschaftlichkeit

Der Technikeinsatz und damit der Transfer in die Anwendung stellt einen bedeutenden
wirtschaftlichen Faktor dar. Gerade die Anpassbarkeit robotischer Systeme (durch Kl) an
den Menschen ist ein wichtiger Hebel, um den Einsatz weiter voranzutreiben und Poten-
zial auszuschopfen. Schon 2022 setzten Unternehmen Industrie- und Serviceroboter vor
allem ein, um die Qualitdt und Prazision von Prozessen zu verbessern und Arbeitskosten
zu senken oder um neue oder verbesserte Produkte und Dienstleistungen fur ihre Kun-
dinnen zu entwickeln (Statistisches Bundesamt 2023a). Mittlere und groe Unternehmen
setzten sie auch haufiger zur Verbesserung der Arbeitssicherheit ein als kleine Unterneh-
men. Umgekehrt war der Einsatz von Robotern fur kleine und mittlere Unternehmen eher
als fur GroBunternehmen ein Mittel, um Schwierigkeiten bei der Personalrekrutierung zu
begegnen.

Wirtschaftlichkeit aus Sicht der EFFIROB-Studie

Damit moglichst viele Unternehmen diese vielfaltigen Chancen realisieren kénnen, muss
sich der Einsatz von Robotersystemen in den jeweiligen Anwendungsbereichen jedoch
wirtschaftlich rechnen. Dazu mdissen, wie im Abschnitt , Motivation und Gelegenheit”
dargestellt, alle Kosten entlang des Lebenszyklus eines solchen Systems (z. B. Anschaffung,
Betrieb, Wartung, Versicherung, Schulung, Sicherheitsvorkehrungen etc.) berticksichtigt
werden. Die Lebenszykluskostenanalysen der EFFIROB-Studie aus dem Jahr 2011 unter-
streichen die herausragende Bedeutung der Wirtschaftlichkeit (Hagele, Blimlein & Kleine
2011, S. 320) und zeigen beispielsweise, dass in der Studie Robotersysteme zur Bereit-
stellung von Pflegeutensilien oder zum Bewegen von Personen damals unwirtschaftlich
waren. Hingegen wurde beispielsweise die Wirtschaftlichkeit des Einsatzes von Roboter-
systemen bei der Ernte von Bodenfriichten oder in der Produktionsuntersttitzung als hoch
bewertet.

Wirtschaftlichkeit in den Anwendungsféllen zu Lernen aus Interaktion des Whitepapers
Die in diesem Whitepaper vorgestellten Anwendungsfalle zeigen, dass wirtschaftliche
Unsicherheiten unterschiedlicher Natur sein kénnen.

Wearable Robotics — in diesem Anwendungsfall wird die Erstattungsfahigkeit des Ein-
satzes im Bereich der Rehabilitation als unsicher beschrieben, auch wenn eine Erstattung
nach den geltenden Vorschriften moglich ware. Aus 6konomischer Sicht wirden jedoch
der Nutzen und die Einsparungen die hohen Anschaffungskosten in diesem konkreten Fall
aufwiegen.

Maritime Robotik zur Bergung von Altlasten — fir diesen Anwendungsfall ist die Trag-
fahigkeit eines moglichen Geschaftsmodells hingegen unsicher, da letztlich die Fragen
offenbleiben, wer fur die Bergung aufkommt und wie diese abgerechnet werden soll.

Fur die anderen Anwendungsfalle — Robotik im Handwerk, in der Baumpflege und
in der Weltraumrobotik — steht die Frage der Wirtschaftlichkeit meist noch nicht im
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Vordergrund, da zunéachst die Realisierung der technischen Umsetzbarkeit im Fokus steht,
wobei die Einschatzung der notwendigen Zeitraume stark variiert (zwischen ca. 2 bis ca.
10 Jahren).

Der Kostenfaktor in neueren Studien zur EinfGhrung von Mensch-Maschine-Interaktion
Fur die praktische Umsetzung des Lernens durch Interaktion sind Faktoren entscheidend,
die generell die Einfuhrung von Mensch-Maschine-Interaktion in Organisationen betref-
fen. Neuere qualitative Fallstudien betonen, dass beim Einsatz von Cobots in KMU die
Kosteneffizienz bei kleinen Produktionsmengen eine Herausforderung darstellt, ebenso
wie die Sicherstellung, dass sich die Investition in Cobots langfristig auszahlt (Schnell und
Holm 2022). Die Bedeutung des Kostenfaktors fir KMU wird auch in weiteren Studien zur
Einfuhrung von Technologien in KMU betont (Coleman et al. 2016; Shaikh et al. 2021,
Ghobakhloo et al. 2022). In anderen qualitativen Fallstudien zeigt sich wiederum, dass die
befragten Expertinnen und Experten den Kostenfaktor nicht unbedingt als wesentliches
Hindernis fur die Einfihrung von Cobots ansehen (Jennes und Minin 2023). Quantitative
Befragungen von Fiihrungskraften aus Industrieunternehmen im Allgemeinen kommen zu
dem Ergebnis, dass der Kostenfaktor bei der Einfihrung von industrieller Mensch-Maschi-
ne-Interaktion (inkl. Cobots) zwar wichtig ist, aber eine Reihe weiterer Faktoren wie funk-
tionale Sicherheit, Zuverlassigkeit, Vertrauen in Robotersysteme als noch bedeutender ein-
geschatzt werden (siehe Abbildung 6, Kopp 2021). Dies zeigt, dass bei der Einfiihrung
solcher Systeme nicht nur auf den Kostenfaktor geachtet werden sollte, was auch die
genannten qualitativen Studien nahelegen. Insgesamt ergibt sich ein ambivalentes Bild
hinsichtlich der Rolle des Kostenfaktors, sodass eine detaillierte Analyse der Wirkungszu-
sammenhé&nge sozialer, technischer und 6konomischer Erfolgsfaktoren bzw. der Relatio-
nen notwendiger und hinreichender Erfolgsbedingungen naheliegt.

Vertrauen und Zuversicht in Robotiksysteme

Vertrauen entsteht in erster Linie durch funktional sichere (siehe Fokusthema Absicherung von Robotiksyste-
men), zuverlassige und nachvollziehbare Technologien und vor allem bei Entscheiderinnen und Entscheidern
durch Zuversicht in die technische und 6konomische Machbarkeit. Dies gilt im besonderen MaBe fur Robotik-
systeme.

Vertrauen der Interaktionsbeteiligten

Wie aus den verschiedenen Anwendungsféllen hervorgeht, ist Lernen durch Interaktion in der Robotik in
vielen Fallen auf die Mitwirkung des Menschen angewiesen, sei es bei der Datenerhebung und -annotation
oder bei der Qualititssicherung. Gleichzeitig kénnen in vielerlei Hinsicht Angste der Menschen vor Arbeits-
platzverlust durch Automatisierung oder in Bezug auf Sicherheit, Datenschutz und Privatsphéare entstehen,
insbesondere in menschennahen Anwendungsbereichen, wenn Interaktionsbeteiligte nicht ausreichend
informiert sind. So kénnen sich blockierende Konstellationen ergeben, die eine Ausschépfung des Potenzials
des Lernens durch Interaktion hemmen kénnen. Entsprechend gilt es, Blockadekonstellationen gar nicht erst
entstehen zu lassen, indem etwa zukUnftige Interaktionspartnerinnen und -partner in (Pilot-)Projekte einbe-
zogen werden. Vorarbeiten zur partizipativen Gestaltung und Integration von Robotiksystemen im betriebli-
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chen Umfeld werden beispielsweise im Rahmen der Regionalen Kompetenzzentren der Arbeitsforschung und
im Kontext des Programms Zukunft der Wertschépfung durchgeftihrt. Als Beispiele sind hierbei KI-gestutzte
Roboter fur die Montage im Kompetenzzentrum KARL in der Region Karlsruhe zu nennen sowie die Roboter-
und Kl-gestitzte Serienfertigung von Faserverbundteilen im Kompetenzzentrum WIRKsam in der rheinischen
Textil- und Kohleregion.

Weiterhin kénnen Blockadekonstellationen vorbeugend angegangen werden durch:
= Weiterbildungen und Schulungen
m  Erprobungsraume fur lernfahige Robotiksysteme (Kopp 2022, S. 282f.)
= Mitdenken von Sicherheit und Regelkonformitat von Beginn an

m Berlcksichtigung von Kriterien fur die Mensch-Maschine-Interaktion, aus den Bereichen Schutz
desEinzelnen, Vertrauenswrdigkeit, sinnvolle Arbeitsteilung und férderliche Arbeitsbedingungen
sowie far die Einfihrung von KlI-Systemen in Unternehmen (vgl. hierzu: Huchler et al. 2020;
Suchy et al. 2020)

Das Gefuhl, informiert zu sein, keine Angst vor Arbeitsplatzverlust haben zu missen, und Vertrauen in die
Interaktion mit dem Roboter vor und wahrend des laufenden Betriebs sowie die Sicherheit und Zuverlassig-
keit des Roboters sind nach Befragungsergebnissen unter deutschen Industrievertretenden wichtige Erfolgs-
faktoren fur die Einfihrung von Mensch-Roboter-Interaktionen in Unternehmen (Kopp, T., Baumgartner,
M. & Kinkel 2021). Gerade beim Faktor Informiertheit der Interaktionsbeteiligten wird auch ein sensibler
Sprachgebrauch sowie Transparenz Uber die Abldufe und Prozesse der (Inter-)Aktionen bedeutend sein, um
Vertrauen aufzubauen (Kopp 2022, S. 283, Skerlj et al. 2023). Um das Vertrauen in die Mensch-Roboter-
Interaktion im laufenden Betrieb zu starken, mussen Roboter zuverlassig sein, damit sie Mitarbeitenden einen
echten Mehrwert bieten und diese nicht vorrangig Fehler der Roboter korrigieren mussen. DarUber hinaus
kann eine Synchronisierung der Bewegungen in der Mensch-Roboter-Interaktion zu Vertrauen in Robotersys-
teme flhren (Webb et al. 2024). Auch die Interaktion selbst kann vertrauensbildend sein, zum Beispiel, wenn
Menschen Lernergebnisse aus Interaktionen (z.B. bestimmte Roboterfahigkeiten) durch Feedback bewerten
kénnen und so ein Qualitatsmal fur das Gelernte entsteht. Auf diese Weise kénnen Interaktionsteilnehmen-
de (z.B. Mitarbeitende) an der Entwicklung der Fahigkeiten eines Robotersystems beteiligt werden.

Vertrauen in die Technologie ist jedoch nicht nur bei denjenigen Menschen erforderlich, die mit Robotik-
systemen interagieren. Vertrauen und vor allem Zuversicht in die technologische Machbarkeit ist auch bei
Entscheiderinnen und Entscheidern sowie relevanten Stakeholderinnen und Stakeholdern entscheidend, um
Lernen durch Interaktion in die Anwendung zu bringen. Auch hier kann in vielen Fallen eine friihzeitige
Einbindung der relevanten Stakeholder in Forschung und Entwicklung hilfreich sein, zum Beispiel in Form
von partizipativen Pilotprojekten, in denen sich einerseits die Forschenden mit den Domdnenspezifika und
andererseits die Stakeholder mit dem Spektrum des jeweils Machbaren und (noch) nicht Machbaren vertraut
machen. Dies erfordert ein gewisses Mal3 an Offenheit bei den Beteiligten sowie den Abgleich von Erwar-
tungen und die gemeinsame Suche nach praktikablen Losungen, um Enttauschungen vorzubeugen und Ver-
trauen in den technologischen Losungsweg aufzubauen und zu erhalten.
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Der Kostenfaktor und Vertrauen

Um allerdings Robotiksysteme im Allgemeinen und Lernen durch Interaktion im Besonderen in die Anwen-
dung zu bringen, reicht die Uberzeugung der technologischen Machbarkeit allein nicht aus. Auch die Zuver-
sicht in 6konomische Machbarkeit muss bei Entscheiderinnen und Entscheidern sowie Stakeholderinnen und
Stakeholdern vorhanden sein, sodass der Effizienz und Wirtschaftlichkeit der Robotiksysteme eine zentrale
Rolle zukommt. In einigen Fallen, wie in der Raumfahrt, in der jede Mission mit hohen Investitionen, Kosten
und Aufwand verbunden ist, werden Entscheiderinnen und Entscheider zudem besonders auf die Nachvoll-
ziehbarkeit und Verlasslichkeit von KI-Systemen achten, um maogliche Hindernisse und Gefahrdungen fir ein
Missionsziel zu minimieren, sodass hier auch Vertrauen durch Fortschritte bei der Erklarbarkeit und Nachvoll-
ziehbarkeit von Deep-Learning-Verfahren aufgebaut werden kann.

Vertrauen durch Zertifizierung

Nachvollziehbarkeit und Verlasslichkeit sowie Sicherheit, Datenschutz und Kontrollierbarkeit kénnen Gegen-
stande von Standards sein, die im Rahmen von Zertifizierungen gepriift werden. Solche Zertifizierungen
(z.B. Konformitatsbewertungen, Prif- und Gutesiegel) kdnnen entsprechend dazu beitragen, Vertrauen und
Zuversicht in lernfahige Robotik aufzubauen, wobei es bei verkdrperter Kl und insbesondere beim menschen-
nahen Einsatz sowie bei selbst- und weiterlernenden Robotiksystemen noch an offiziellen Vorgaben fir Zerti-
fizierungen mangelt und verbindliche Standards gesetzt werden sollten.

Lernen durch Interaktion in Simulation und virtueller Welt

Wie aus Tabelle 1 zu den verschiedenen Formen des interaktiven Lernens und zudem aus den meisten der
behandelten Anwendungsfalle hervorgeht, missen die fir das Lernen erforderlichen Interaktionen nicht
zwangslaufig direkt in der realen Welt stattfinden. Sie kénnen auch in Simulationen oder virtuellen Welten
erfolgen. Dies hat zum einen den Vorteil, dass der Sicherheitsaspekt hier eine geringere Rolle spielen kann.
So kénnen KI-Modelle zunachst gelernt werden, ohne dass der Roboter in einer realen Umgebung vom
Menschen lernt. So kénnen die erlernten Fahigkeiten auch in virtuellen Umgebungen getestet oder bewertet
werden. Zudem sind reale Test- und Lernumgebungen fir Robotiksysteme kostenintensiv, sodass virtuelle
Umgebungen eine Alternative darstellen kénnen. Das Lernen in virtuellen Umgebungen bringt jedoch ver-
schiedene Herausforderungen mit sich. Da es schwierig sein kann, Simulationen realistisch zu gestalten, ist
das virtuell Gelernte nicht immer eins zu eins auf reale Situationen Ubertragbar (Stichwort: simulation-to-
reality gap). SchlieBlich erfordert das Lernen in virtuellen Umgebungen mit menschlichen Interaktionsbetei-
ligten auch entsprechende niederschwellige und intuitive Schnittstellen. Hier konnten VR-Brillen zum Einsatz
kommen, aber auch sogenannte Force-Feedback-Schnittstellen fur haptisches Feedback, sodass der Mensch
ein Gefuhl fur den Kraftaufwand des Roboters bekommt. Fur Letzteres sind jedoch noch einige Herausforde-
rungen durch die Forschung zu adressieren.

Lernen durch Interaktion innerhalb variabler Autonomie

In einigen Anwendungsfallen wird auf die Rolle der variablen Autonomie hingewiesen, da das Lernen durch
Interaktion eine Moglichkeit darstellen kann, hohere Autonomiegrade zu erreichen, die sonst aufgrund feh-
lender Daten sowie zu vieler seltenen oder ausgewdhnlichen Félle (sogenannte Edge Cases) nicht moglich
waren. Im Rahmen der variablen Autonomie (siehe Beyerer et al. 2021) kann grundsatzlich durch verschie-
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dene Formen des Feedbacks so gelernt werden, dass hdhere Autonomiegrade moglich werden. Der mensch-
liche Aufwand fr das Feedback nimmt mit der Zeit folglich ab. Dies kann zum Beispiel in nachfolgender Art
ablaufen:

a) Zunachst konnte das Lernen durch den Menschen initiiert werden: So konnte der Roboter ent-
weder ferngesteuert (teleoperiert) oder ihm kénnten bestimmte Fahigkeiten demonstriert wer-
den. Gerade die Teleoperation bietet bei passender kognitiver Architektur des Robotiksystem
groBe Chancen, um Schritt fur Schritt menschliche Kompetenzen auf autonome Funktionen
zu Ubertragen und so immer weniger auf Menschen als Bedienpersonen angewiesen zu sein
(Behnke 2024a).

b) Mit diesen Daten kénnte ein KI-Modell trainiert oder angepasst werden, sodass der Roboter in
einem nachsten Schritt Handlungen vorschlagt, die vor ihrer Ausfiihrung vom Menschen geneh-
migt werden mussen. Die Feedbackdaten wirden wiederum zur Aktualisierung des Modells ver-
wendet werden.

0) In einem nachsten Schritt wiirde der Roboter, wenn nétig, nur durch den Menschen korrigiert
und das KI-Modell wiederum mit diesen Daten aktualisiert werden.

d) Bei seinen Handlungen wirde sich der Roboter nur dann an den Menschen wenden, wenn er
auf Probleme stoBt oder unsicher ist. Die Ruckmeldung hierzu wirde wiederum das Modell
aktualisieren.

e) Wenn der Roboter auf gréBere Herausforderungen stieBe, kénnte je nach Problemstellung
wieder eine Lernform gewahlt werden, wie sie in den vorangegangenen Schritten skizziert
wurde, das heiBt gegebenenfalls auch eine Form, die wieder mehr Aufwand von mensch-
licher Seite erfordert. Damit der Roboter erkennen kann, dass er auf eine Herausforderung
stoBt, die er nicht mehr selbst Gberwinden kann, muss er analysieren kénnen, ob er in die-
ser spezifischen Situation noch kompetent genug ist, eine Aufgabe durchzufthren (vgl. hierzu
Kompetenzanalyse, Beyerer et al. 2021).

Absicherung von Robotiksystemen (im laufenden Betrieb)

Die funktionale Sicherheit (Safety) ist in der Robotik von gréBter Bedeutung, insbesondere wenn Roboter in
der N&he von Menschen eingesetzt werden und gerade dann, wenn Vertrauen in solche Systeme gesetzt
werden soll (siehe Abschnitt Vertrauen und Zuversicht in Robotiksysteme). Anders als in vielen anderen Berei-
chen, in denen KI-Systeme eingesetzt werden, kann ein Roboter, wenn er in der physischen Welt agiert, Men-
schen physisch geféhrden, wenn nicht besonders auf Sicherheitsvorkehrungen geachtet wird. Klassischer-
weise wurden Roboter und Menschen daher besonders in der Automatisierung strikt voneinander getrennt,
etwa in FertigungsstraBen. Dies andert sich aktuell in vielen Anwendungsbereichen hin zu mehr Interaktion
und direkter Kollaboration zwischen Mensch und Roboter. Standardisierungsgremien nehmen sich der Frage
der funktionalen Sicherheit von Robotern an. So publiziert bzw. entwickelt aktuell zum Beispiel die Inter-
national Standards Organisation (ISO) neue Standards mit Sicherheitsanforderungen fur Industrieroboter (ISO
10218-1) und Serviceroboter (inklusive Wearable Robotics) (ISO/DIS 13482)°, denen Robotiksysteme ent-

9  Eswird erwartet, dass die Norm ISO/DIS 13482(en) ,Robotics — Safety requirements for service robots” die Norm ISO 13482:2014 ,,Robots and robotic
devices — Safety requirements for personal care robots” ablost.
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sprechen sollten. Im Folgenden werden zunéchst Sicherheitsaspekte betont, die bei interaktiven, lernfahigen
Robotiksystemen eine besondere Rolle spielen, um im Anschluss exemplarisch auf zwei MaBnahmen naher
einzugehen: Sicherheit mittels hybrider Kl und physischen Designs.

Mit Blick auf eine Entwicklung, die langerfristige Autonomie robotischer Systeme oder das Zusammenspiel
von Robotern und Menschen im Team (Human-Robot-Teaming) ermoglicht, werden auch neuere Formen des
sogenannten Alignments notig, das heiBt, die Sicherstellung, dass KI-Modelle in robotischen Systemen im
Einklang mit menschlichen Zielen und Werten bleiben und keine unerwiinschten oder schadlichen Ausgaben
erzeugen oder Aktionen auslésen. Speziell beim Lernen durch Interaktion ist es wichtig, dass Robotiksysteme
gegen fehlerhaftes oder unerwinschtes Feedback (zum Beispiel Demonstrationen) abgesichert werden. Die
Systeme mussen Inkonsistenzen und Unsicherheiten im menschlichen Feedback erkennen kénnen. Weiterhin
muss sichergestellt sein, dass ein Roboter durch interaktives Lernen nicht den Kernaufgabenbereich verlassen
kann (Koert 2024). Neue gelernte Fahigkeiten kénnen zunachst durch den Menschen abgenommen und
spater wiederum in Interaktion mit dem Menschen bewertet werden. Nicht zuletzt kann es ebenfalls sicher-
heitsrelevant sein, zu definieren, von wem ein Roboter was und wie lernen darf.

Die Robotik bietet verschiedene Mdaglichkeiten der Absicherung von Kl, die in anderen Bereichen von Kl so oft
nicht in gleichem MaBe mdglich sind: die Einbettung von Methoden der Kl in nachvollziehbare regelbasierte
Systeme sowie in abgesicherte Mechaniken.

Einbettung von Kl in Regelwerke

Damit ist gemeint, dass Methoden der Kl in formalisierbare Regelwerke eingebettet werden kénnen, um die
Handlungsfahigkeit der so entstehenden hybriden KI-Systeme einzuschranken. Dabei kann es sich um einfa-
che Wenn-dann-Regeln oder auch um von Menschen entworfene parametrische Gleichungen, zum Beispiel
aus der Regelungstechnik, handeln (siehe: Plattform Lernende Systeme 2023). So haben etwa Bemuhungen,
Regelungstechnik und maschinelles Lernen fiir eine sichere, lernbasierte Regelung zu kombinieren, zu einer
verbesserten Regelungsleistung und Systemsicherheit gefuhrt (Brunke et al. 2022, S. 26). Auf diese Weise
kénnen unsichere KI-Systeme durch MaBnahmen auf anderer Ebene abgesichert werden.

Hierzu kann von Menschen geschriebener Programmcode zum Einsatz kommen, der die Regeln im System
implementiert. Dabei kann es sich um sehr einfache Regeln handeln, wie das Abschalten eines Motors oder
des gesamten Systems bei zu hohen Motorstrémen, oder auch um komplexere Regelsatze, die in spezifischen
Situationen umgesetzt werden. So kénnen beispielsweise sowohl in menschen- als auch maschineninterpre-
tierbaren Richtlinien (policy) (raumliche und funktionale) Beschrankungen usw. festgehalten werden (Beyerer,
J., Muller-Quade, J. et al. 2022, S. 12). Auf dem Roboter muss eine von der Kl unabhangige Infrastruktur zur
Durchsetzung von Richtlinien (policy enforcement infrastructure) implementiert sein, die zur Laufzeit auszu-
fuhrende Aktionen des Roboters auf Konformitat (Compliance) mit den Richtlinien (policy) prift und dann
entweder freigibt oder blockiert.

Absicherung unter Einbezug des physischen Designs des Roboters

Es kann aber auch das rein physische Design des Roboters sein, das bestimmte Handlungen schlicht nicht
zulasst. Als Beispiel kdnnen tragbare Roboter, wie Exoskelette, genannt werden. Hier werden rotative Antrie-
be, die prinzipiell in der Lage sind, den Arm oder die Schulter der Tragerin oder des Tragers um 360 Grad zu
drehen, sowohl softwareseitig, aber auch durch mechanische Anschlége daran gehindert, dies zu tun: Sollte
eine KI-Methode nun falschlicherweise eine zu weite Drehung der Schulter erlernen, kann diese nicht vom
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Gesamtsystem ausgefuhrt werden. Sowohl die softwareseitigen Einschrankungen beziehungsweise spates-
tens die hardwareseitigen Anschlage fur den Aktuator wiirden dies in jedem Fall verhindern. Ahnliches trifft
fur die Schnelligkeit der Bewegungen zu. Auch hier kénnen Regelmechanismen eine zu schnelle Bewegung
der Gelenke verhindern. Ein weiteres Beispiel aus der Servicerobotik stellt die physische Trennung von aus-
fuhrenden Aktuatoren und die dem Menschen zugewandte ,bedienende” Seite des Robotiksystems dar.

Tabelle 3: Ubersicht tiber weitere SicherheitsmaBnahmen (Auswahl)

Klassische MaBnahmen bei stationdren Robotern MaBnahmen bei mobilen und interaktiven

Robotiksystemen

® Trennung von Robotern und Menschen an unterschied- m Aktuatoren mit geringer Kraft, die Menschen nicht
lichen Orten verletzen kdnnen, sowie Kleinhalten kinetischer Energie.

m  Kafige” fur Roboter ® Nachgiebige Materialien sowie Oberflachen ohne Ecken

m  Lichtvorhange” mit Lasern um Roboter herum, um z.B. und Kanten, um Auswirkungen von ZusammenstéBen zu
eintretende Menschen zu erkennen minimieren.

m Drucksensitive Applikationen am Roboter (,,Bumper”)
oder Laserscanner, die Felder um den Roboter definieren,
um ggf. Warnsignale auszugeben.

® Nutzung von Wahrnehmungssystemen, um Objekte zu
erkennen und Kollisionsbereiche zu definieren.

m Roboter kénnen mit bertihrungsempfindlichen
Oberflachen (,Haut") ausgestattet werden, um etwa
bei ZusammenstoBen zurtickzuweichen. Neuere
Forschungsergebnisse auf der Basis von Deep Learning
kénnte dies auch ohne ,Haut” ermdglichen (Iskander,
Albu-Schéaffer und Dietrich 2024).

Quelle: Erweiterte Zusammenstellung nach Jacobs (2011).

35



WHITEPAPER

8 Gestaltungsoptionen

Aus der Betrachtung der Besonderheiten der Anwendungsfallgruppen und maoglicher Ansatzpunkte fur
Synergien zwischen den Anwendungsfallen und den Fokusthemen ergeben sich Gestaltungsoptionen fur
Forschung und Entwicklung sowie TransfermaBnahmen. Mit diesen kénnen Instrumente und Gelegenhei-
ten geschaffen werden, um die Potenziale der Robotik fir Wachstum und Wettbewerbsfahigkeit sowie fir
zentrale Transformationsaufgaben und Herausforderungen unserer Zeit (wie Demografie, Nachhaltigkeit,
technologische Souveranitat etc.) durch Lernen aus Interaktionen zu erschlieBen.

Die enorme Bedeutung der Kl-basierten Robotik findet ihren Ausdruck in der BMBF-geférderten Griindung
des Robotics Institute Germany (RIG) und der jéhrlichen Konferenz fur Kl-basierte Robotik ,,KIRO” des BMBF
und Bundesministeriums fur Wirtschaft und Klimaschutz (BMWK). Im Aktionsplan Robotikforschung (2024a),
mit dem das BMBF seine Forschung an der Kl-basierten Robotik strategisch ausrichtet, wird das Thema Kl und
Interaktion in der Robotik und die einfache Adaptierbarkeit von Robotern adressiert.

Im hier vorgestellten Konzept Lernen durch Interaktion werden Kl, Interaktion, Simulation und Autonomie in
der Robotik starker zusammengedacht, sodass Roboter nicht nur durch Kl zu intelligenten Robotiksystemen
werden, sondern auch durch Interaktion weiter lernen kénnen. Dies er6ffnet den Weg zu einer schrittwei-
sen (Teil-)Automatisierung in Bereichen, in denen dies bisher nicht mdglich war, sowie zu einer intuitiven
Anpassung von Robotiksystemen im laufenden Betrieb an neue Aufgaben und individuelle Anforderungen
verschiedener Personen sowie Spezifika von Umgebungen. Dieser Aspekt sollte daher bei einer zuktnftigen
Weiterentwicklung von Strategien und MaBnahmen starkere Berlcksichtigung finden, um die Entwicklung
im Sinne der Typologie von Robotiksystemen (siehe Abbildung 4, S. 14) in Richtung interaktive, lernféhige
Robotiksysteme voranzutreiben.

Forschung und Entwicklung
Synergien realisieren

Bei der Entwicklung von Robotiksystemen sollte auf Modularitét und Zusammenarbeit zwischen verschiede-
nen Anwendungsbereichen geachtet werden. Dadurch kénnen Komponenten, die in verschiedenen Berei-
chen entwickelt wurden, zwischen diesen transferiert und die Kosten fur Forschung und Entwicklung gesenkt
werden. Im Rahmen der vergleichenden Auswertung der Anwendungsfélle wurden bereits einige Bereiche
identifiziert (siehe Abschnitt ,,Zusammenschau”), die sich fur solche Synergien eignen, wie beispielsweise
Wahrnehmungssysteme, Kontroll- und Absicherungssysteme oder die Weiterentwicklung von Lernverfahren,
von denen die gesamte Robotik profitiert, wie zum Beispiel Reinforcement Learning.
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Elsa Kirchner, Universitat Duisburg-Essen (2023):

Ich michte Gesamtsysteme entwickeln, die moglichst modular , ,
und fiir verschiedene Bereiche einsatzfihig sind. Beispiels-

weise haben wir die Exoskelett-Technologie abwechselnd fiir

den Weltraum und die Medizin entwickelt. Wir haben also
verschiedene Komponenten entwickelt und zwischen den
Anwendungsbereichen transferiert. Das ist in vielen Bereichen

moglich und reduziert Kosten; sowohl in der Forschung als auch

in der Entwicklung.

Technische Integration vorantreiben und Talente férdern

Wie einige Anwendungsfalle zeigen, kann die Integration von Software und Hardware eine Herausforderung
darstellen, wie etwa die Integration von Robotern, Werkzeugen, Steuerung, Aktorik, Sensorik etc. Im Beson-
deren gilt die Integration von hoch entwickelter KI in Robotersysteme. Ziel sollte es sein, diese Integration
zu erleichtern, aber auch darlber hinauszugehen. Denn es gilt, die Integration vieler inzwischen verftigbarer
Technologien voranzutreiben (Peters 2023): Von Deep-Learning-basierten Sprachmodellen, die fur Instruk-
tionen sinnvoll eingesetzt werden kdénnen, Uber Motorprimitive und (interaktives) Lernen in der Robotik, um
Aufgaben in sehr kleine Aufgabenpakete zerlegen und neu kombinieren zu kénnen, bis hin zu den Maglich-
keiten, Brucken zwischen KI-Modellen auf Rechensystemen (Cloud oder Edge Computing) und physischen
Systemen zu bauen.

Um dies zu erreichen, sollten verstarkt Gesamtsysteme aufgebaut werden. Hierzu ist zum einen die Koopera-
tion von Partnerinnen und Partnern mit entsprechendem Know-how fur die zu integrierenden Komponenten
notwendig, zum anderen aber auch ein Ausbau des Talentpools an der Schnittstelle zwischen Kl und Robotik.
Fur die Entwicklung kinftiger sicherer und menschenzentrierter Lernalgorithmen fir Gesamtsysteme und
dartiber hinaus ist interdisziplindre Forschung unter anderem aus Kognitionswissenschaften, Robotik und
maschinellem Lernen erforderlich. Ein Ziel ist es hierbei zu verstehen, wie Menschen Demonstrationen und
Feedback geben und geben wollen, um zu erkunden, wie Roboter der Zukunft davon am besten lernen
kénnen (Koert 2024). Das Vorhaben, das RIG als Talentschmiede auszubauen und Studierende tber Chal-
lenges fur die Robotik zu begeistern, sowie die Vernetzung von Forschung, Wirtschaft und Politik Gber die
KIRO-Konferenz und andere Vorhaben aus dem Aktionsplan Robotikforschung 1.1 sind hierbei Schritte in die
richtige Richtung (BMBF 2024a, 2024b).

Sicherheitskonzepte (weiter-)entwickeln

Sichere und zuverlassige Robotiksysteme sind essenziell, um kunftige 6konomische und gesellschaftliche
Potenziale der Robotik heben zu kénnen. Wie im Fokusthema , Absicherung von Robotiksystemen (im lau-
fenden Betrieb)” ausgefihrt, bestehen diesbeztglich verschiedene offene Fragen und Herausforderungen.
Daher ist insbesondere Forschung und Entwicklung in folgenden Bereichen nétig:

m  Absicherung gegen fehlerhaftes oder unerwiinschtes menschliches Feedback im Lernprozess

m  Automatische Bewertung von menschlichem Feedback, einschlieBlich der Erkennung von
Unsicherheiten oder Inkonsistenzen
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m Ansdtze hybrider KI zur Absicherung lernfahiger Robotersysteme, insbesondere auch an der
Schnittstelle zwischen Regelungstechnik und maschinellem Lernen

m Ansdtze zu Infrastrukturen fur die Durchsetzung von Richtlinien (Policy Enforcement) und
anderen Verfahren, um Roboter, selbst wenn sie lernfahig sind, innerhalb eines sicheren
Kernaufgabenbereichs zu halten

= Kontroll- und Sicherheitssysteme speziell fur im Betrieb kontinuierlich selbst- und weiterlernen-
de Robotiksysteme

m Bedeutend fur den Einsatz ktnftiger Robotik in der Praxis wird ebenfalls sein, dass Kontroll- und
Sicherheitssysteme sich moglichst wenig als Kostenfaktor niederschlagen

Datenmangel adressieren

Der Mangel an Daten unter anderem zu Roboterfahigkeiten und -aktionen ist eine bedeutende Hurde fur
die Nutzung der Potenziale aktueller Fortschritte im Deep Learning in der Robotik. Um gentigend Daten fir
Deep-Learning-Verfahren zu erhalten und zu sammeln, ist es sinnvoll, dass sich Forschende, aber auch Unter-
nehmen an der Richtschnur ,Don’t waste data” orientieren. Bei der Entwicklung und Nutzung von Robotern
anfallende Daten — insbesondere Interaktionsdaten und Daten zu Roboteraktivitaten — sollten, soweit recht-
lich zuldssig, grundsatzlich gespeichert, und/oder indirekt durch das Lernen von Modellen konserviert wer-
den. Dabei sollten gentigend Metadaten gespeichert werden, damit ein Mensch genau verstehen kann, was
die Daten bedeuten und unter welchen Umstanden sie entstanden sind. Eine solche ,, menschliche Interpre-
tierbarkeit” kann eine spatere maschinelle Interpretierbarkeit sicherstellen, beispielsweise durch Uberfihrung
in standardisierte Formate. In bestimmten (sensiblen) Anwendungsbereichen, wie etwa der Pflege, musste
zunachst einmal geklart werden, welche Daten aus welchen Kontexten verfligbar gemacht werden sollen
und rechtskonform genutzt werden kénnen und wie und auf welche Weise implizites Wissen der Fachkrafte
fur das Lernen durch Interaktion zur Verfigung gestellt werden kann und soll.

Weitere Losungsoptionen fur die Herausforderung geringer Datenmengen:
m Datenkooperation férdern und erleichtern
m | eicht nutzbare Open-Source-Datenbibliotheken bereitstellen
m Vorantreiben von Ansatzen wie dem féderierten Lernen, wenn Datenkooperation aufgrund
mangelnder Bereitschaft zum Datenaustausch nicht moglich ist (z.B. bei sensiblen Unter-

nehmensdaten) oder der Datenschutz gewahrt werden muss

= Weiterentwicklung von Methoden zur synthetischen Datengenerierung
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Variable Autonomie, Anpassbarkeit und niedrigschwellige Bedienbarkeit vorantreiben

Um die Programmierkosten zu senken und die vielseitige Einsetzbarkeit von Robotersystemen in der Praxis zu
ermoglichen und damit auch die Wirtschaftlichkeit der Einzel- und Kleinserienfertigung fur Handwerk und
Mittelstand zu erhohen, sollte weiter an Methoden geforscht werden, die es auch robotik- und informatik-
fernen Personen ermdglichen, Robotersysteme ohne Programmierkenntnisse an neue Aufgaben und Umge-
bungen anzupassen (Stichwort: No-Code/Low-Code-Robotik). Der Komplexitatsgrad fur Endanwendende
muss so weit wie moglich reduziert werden. Dazu kénnen unter anderem die Potenziale aus der Kombination
verschiedener Ansatze starker genutzt werden, wie zum Beispiel

m [mitationslernen und Selbstverbesserung von Robotersystemen (Stichwort: Reinforcement
Learning);

m Lernen durch Interaktion und groBe KI-Modelle. Das hei3t, die Eigenschaften der
Wiederverwendbarkeit und Anpassbarkeit sowie die Fahigkeit des Lernens aus wenigen
Beispielen der groBen KI-Modelle kénnen mit den Ansatzen des Lernens aus Interaktion kombi-
niert werden. Dabei konnte Lernen aus Interaktion zur Erzeugung von Trainingsdaten fur groBe
KI-Modelle verwendet werden.

Die Thematik der einfachen Anpassbarkeit und Niedrigschwelligkeit der Bedienung von Robotern sollte nicht
zuletzt auf die Vision des Konzepts der variablen Autonomie von Robotern bezogen werden: Das Zusammen-
spiel von variabler Autonomie und Lernen durch Interaktion sollte weiter erforscht werden, um einen naht-
losen und intuitiven Wechsel zwischen Autonomiestufen und komplementaren Formen des Lernens durch
Interaktion zu ermdglichen. Auf diese Weise kdnnen Roboter schrittweise autonomer werden und sich durch
Interaktion an neue Aufgaben anpassen.

Mit interaktivem Lernen in Simulationen und virtuellen Welten Offline-Fahigkeiten von
Robotern optimieren

Wenn Robotiksysteme in virtuellen Welten interaktiv lernen, stellen sich viele Fragen zur funktionalen Sicher-
heit zunachst nicht, sodass die Systeme kostenglinstig getestet und trainiert werden kénnen (siehe hierzu
Fokusthema , Lernen durch Interaktion in Simulation und virtueller Welt”). Um diese Vorteile kunftig noch
besser nutzen zu kénnen, ist in folgenden Bereichen weitere Forschung und Entwicklung nétig:

m  Umgang mit der Kluft zwischen Simulation und Realitat (simulation-to-reality-gap), zum Beispiel
indem realistische Simulationen und virtuelle Umgebungen erstellt werden

m  Weiterentwicklung von Interfaces fur die Interaktion (z.B. bei haptischem Feedback)

m Bereitstellung offener Simulatoren, etwa indem offene Schnittstellen und APIs zur Verfigung
gestellt werden oder indem vollumfanglich auf Open Source gesetzt wird
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Mit Edge Al das Lernen auf Robotiksysteme vorantreiben

Gerade bei Robotern, die in der Nahe des Menschen eingesetzt werden und daher verstarkt mit Erwartungen
an Datenschutz und Privatsphare konfrontiert sind, ist das Lernen direkt auf dem Roboter eine vielverspre-
chende Option. Aber auch beim Einsatz von Robotersystemen fern vom Menschen ist die Implementierung
von KI direkt auf dem System winschenswert, weil etwa die Datenkommunikation Uber groBe Distanzen
oder unter Wasser schwierig zu realisieren ist. Zudem kann das Lernen auf dem Roboter dessen Echtzeitfahig-
keit unterstutzen. Hier lohnt es sich, Verfahren aus dem Bereich von Edge Al in der Robotik weiter voranzu-
treiben (siehe hierzu auch Ecker et al. 2024).

Transfer in die Anwendung
Wirtschaftlichkeit interaktiver, lernfahiger Robotiksysteme transparent machen

Vor dem Hintergrund der Entwicklung der letzten 15 Jahre (siehe Abschnitt ,Motivation und Chance”) sollte
die Analyse der Wirtschaftlichkeit von Robotersystemen wieder starker in den Fokus gerlickt werden. Dies
kann den Transfer unterstltzen, indem potenziellen Anwendenden klare, aktuelle und transparente Orien-
tierungspunkte zur Wirtschaftlichkeit fur verschiedene Anwendungsdomanen angeboten werden und der
Kostenfaktor auch relativ zu anderen bedeutenden Faktoren fir die Einfihrung von interaktiven Robotiksys-
temen eingeordnet wird.

Dies kann beispielsweise durch Studien mit folgender Ausrichtung erreicht werden:

m Vergleichende Analyse der Lebenszykluskosten wichtiger Anwendungsfélle interaktiver,
lernfahiger Robotersysteme. Hier kdnnte insbesondere eine Studie mit dem Design der
Lebenszykluskostenanalysen (siehe EFFIROB-Studie aus dem Jahr 2011) wiederholt wer-
den, um die hier dargestellten aktuellen Fortschritte bei Kl-basierter Robotik zu berlcksichti-
gen. Wahrend sich beispielsweise 2011 die Interaktion mit Menschen (bspw. beim Bewegen
von Personen durch Robotik) noch als unwirtschaftlich darstellte, kénnten die Kosten Uber
den Lebenszyklus mittlerweile ggf. deutlich geringer ausfallen, da unter anderem Kl diverse
Probleme der Vergangenheit |6sen konnte. Ganzheitliche und integrierte Lebenszyklusanalysen
kénnten gegebenfalls sinnvoll sein, um soziale, 6konomische, technische und weitere Faktoren
relativ zueinander betrachten zu kénnen.

m Analyse der Entwicklung von Leistungskennzahlen von Unternehmen vor und nach der
Einfihrung von Mensch-Maschine-Interaktion auf Basis groBer, einschlagiger Datensatze (z.B.
Cobots) (Kopp 2022).

m  Analysen mittlerer Fallzahlen von (nicht-)erfolgreichen Einfihrungen von Mensch-Maschine-
Interaktion in Organisationen mittels Qualitative Comparative Analysis (QCA), um ,Pfade”
bzw. ,Ketten” von notwendigen und hinreichenden Bedingungen fur den Einfihrungserfolg zu
identifizieren. Die Starke liegt hierbei in der integrativen Analyse sozialer, technischer und ¢ko-
nomischer Bedingungen sowie in der Ermittlung von ggf. unterschiedlichen, aber gleichwerti-
gen Bedingungspfaden.
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Mit partizipativen Projekten Vertrauen gewinnen

Um Vertrauen in technologische Losungen sowie in technologische Machbarkeit auf- und auszubauen, soll-
ten Pilotprojekte unter enger Einbindung und Beteiligung von Anwendenden, die wissenschaftlich begleitet
werden, gefordert werden (Stichwort: integrierte und partizipative Forschung). So kénnen innovative techno-
logische Anséatze schneller und agiler in die Anwendung gebracht und die Marktreife vorangetrieben werden.
Dartber hinaus sollten grundsatzlich alle relevanten Stakeholder von Beginn an zum Beispiel in Pilotprojekten
einbezogen werden, wenn die technische Machbarkeit bereits nachgewiesen ist: Unternehmen, Arbeitneh-
mervertretungen, Gewerkschaften, Berufsgenossenschaften, TUV, Technik, Wissenschaft und Endanwenden-
de, wie etwa Pflegebedirftige und ihre Angehérigen etc.

Mit Open Source die Forschung und Entwicklung sowie den Transfer erleichtern

Es sollten leicht nutzbare Open-Source-Modulbibliotheken und Datenbibliotheken entstehen und bereitge-
stellt werden, die die groBe Zahl von Querschnittsaufgaben, die sich in allen Robotikanwendungen wiederho-
len, in standardisierter oder quasi-standardisierter Form zur Verfigung stellen. Hierfur ist eine entsprechende
Form der Module erforderlich, damit diese auch praktisch und rechtssicher nutzbar sind. ,Hubs” fur die Ent-
wicklung und Bereitstellung von solchen Modulen kénnten an einer Universitat oder einer auBeruniversita-
ren Forschungseinrichtung und gegebenenfalls am RIG aufgebaut werden, sodass verschiedene Stakeholder
konkrete Ansprechpersonen schnell und einfach identifizieren kénnen.

Reallabore und Testumgebungen weiter vorantreiben, um den Transfer zu starken

Reallabore, Testzentren und -umgebungen sind wichtig fur den Transfer der Robotik in die Praxis. Es werden
Umgebungen bendtigt, in denen Robotersysteme rechtssicher getestet werden kénnen. Einerseits kann die
Anwendbarkeit demonstriert werden, andererseits kénnen Transferbarrieren identifiziert werden. Dies ist
besonders wichtig fur das Lernen durch Interaktion, da neu gelernte Fertigkeiten eines Roboters auch aus-
reichend in der Praxis getestet werden sollten.

Erste Reallabore fur Kl-basierte Robotik existieren bereits, wie zum Beispiel das Reallabor , Robotische Kiinst-
liche Intelligenz” am Karlsruher Institut fir Technologie oder das Reallabor fir rechtskonforme KI und Robo-
tik (,KIRR Real”) am Fraunhofer IPA. Mit der Maritimen Explorationshalle am DFKI sowie einem Labor des
Fraunhofer I0SB in lllmenau bestehen auch Testinfrastrukturen fir den Einsatz neuer Robotertechnologien
auf und unter Wasser. Versuchsgelédnde zur Erprobung von mobilen Robotersystemen sind Uber Partner des
Kompetenzzentrum ROBDEKON verfugbar. Im Rahmen des Programms ,Digital Europe” kofinanziert die
EU sektorale KI-Test- und Versuchseinrichtungen (TEFs) in den Bereichen Landwirtschaft, Gesundheit, Smart
Cities und Produktion. Auf Bundesebene hat das BMWK im Jahr 2024 einen Gesetzesentwurf fur Reallabore
erstellt sowie, basierend auf Ideen aus dem Zukunftsrat des Bundeskanzlers, ein Uber mehrere Standorte
verteiltes, interdisziplinares Pruf- und Testzentrum fur Kl-basierte Robotik angestrebt. Beide Vorhaben sollten
in der neuen Legislaturperiode wieder aufgegriffen werden. SchlieBlich sollten auch Tests unter Alltagsbe-
dingungen ermoglicht werden, um so auch Herausforderungen identifizieren und adressieren zu kénnen,
die unter Laborbedingungen nicht zu Tage treten, da unerwartete Einflussfaktoren im Laborkontext nicht
abgebildet werden kénnen. Als Orientierung kann hierbei das Projekt , Transfercluster akademischer Lehr-
pflegeeinrichtungen in der Langzeitpflege (TCALL)” dienen, innerhalb dessen vielversprechende digitale Pfle-
getechnologien unter Alltagsbedingungen getestet werden (siehe DigiTrans).
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Gesellschaftliche Diskussion und Konsensfindung

Die gesellschaftliche Diskussion tber den Einsatz von Methoden der Kl in Robotersystemen sollte parallel zu
den Entwicklungen in diesem Forschungs- und Entwicklungsfeld weitergefthrt werden. Aspekte wie Lernen
durch Interaktion, Lernen wahrend des Betriebs von Robotersystemen und Lernen fir hohere Autonomie-
grade sollten dabei besondere Beachtung finden.

Einschlagige Stakeholderinnen und Stakeholder aus den verschiedenen Bereichen sollten hierfur zusammen-
finden (z.B. in Expertengruppen oder Multi-Stakeholder-Foren, inklusive der Vertretung von Betroffenen wie
beispielsweise Pflegebedurftige etc.), um die Konsensfindung zu ethisch-gesellschaftlichen Standards anzu-
gehen. Dabei sollte insbesondere diskutiert werden, welche Anwendungsformen in welchem Bereich und
in welcher Form als ethisch vertretbar anzusehen sind und wie viel Entscheidungsautonomie dem Einzelnen
verbleiben soll. Dies gilt insbesondere fir soziotechnische Systeme, die dem Menschen sehr nahekommen,
wie beispielsweise der Pflege, mit der sich der Ethikrat (2020) bereits befasst hat. Fir Anwendungsfelder mit
besonderer gesellschaftlicher Relevanz, die in der Bevélkerung besonders strittig sind, kénnten auch Burger-
rate mit erfahrener Moderation und Expertenbeitragen in Betracht gezogen werden.

Dartber hinaus muss in Bereichen wie Medizin und Pflege verhandelt werden, wann und unter welchen
Umsténden der Einsatz von Robotersystemen erstattet werden soll. Auch in anderen Bereichen, wie zum
Beispiel der Bergung von Altlasten im Meer oder der Rettungsrobotik, sind solche Diskussionen Uber ¢ko-
nomische Unsicherheiten notwendig, um den praktischen Einsatz von Robotersystemen in diesen Bereichen
wirtschaftlich sinnvoll zu gestalten.

SchlieBlich sollten die Normungsorganisationen die Konsensfindung und Entwicklung von technischen Nor-
men fur die Zertifizierung interaktiver, lernfahiger Robotersysteme vorantreiben, um Entwicklern und Her-
stellern klare Orientierungspunkte zu bieten. Auch hier stellen sich besondere Fragen im Hinblick auf das
kontinuierliche Lernen lernfahiger Systeme wéhrend des Betriebs, aber auch hinsichtlich des Umgangs mit
eigenstandig oder durch Interaktion neu gelernten Fahigkeiten und Verhaltensweisen.
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Anwendungsfalle interaktiv, lernfahige
Robotiksysteme

Wearable Robotics — Kérperliche Rehabilitation und Unterstltzung .........ccoeeiiiiiiiiiiiiiiiccceee e 44
Pflegeuntersttitzende Robotik — Individuelle Betreuung und ASSISTENZ........cc.oeiiiiiiiiiiiiiiiie e, 48
Robotik im Handwerk — Schleifen und POHEreN ..........oiiiiii e, 53
Robotik im Recycling — Das Sortieren von MUIL..........ooiiiiiii e 56
Agrarrobotik — Pflege vOn ODSthEUMEN ... 60
Maritime Robotik — Bergung vOn ObJEKTEN .........oiiiiiiiiiii e 63
Robotik im Weltraum — Greifen auf anderen Planeten ..o, 67
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LERNEN DURCH INTERAKTION

Wearable Robotics: Individuelle Unterstiitzung und
korperliche Rehabilitation

Im Uberblick

Branche: Medizintechnik

All geme ines Aufgabe: Unterstiitzung des menschlichen
Korpers nach Bedarf (,assist-as-needed”)

Methode: Klassifikation, Regression, (Deep)
Reinforcement Learning, Active Learning,
evolutionare Verfahren und weitere

Als ,Wearable Robots” werden Roboter, die man am Kor-
per tragt, bezeichnet — beispielsweise aktive Exoskelette
und Orthesen oder robotische Arm- wie Beinprothesen. Sie
mussen sich stark auf den Menschen einstellen und sollen ihn méglichst situationsgerecht und nach
jeweiligen Vorlieben unterstiitzen — um Bewegung Gberhaupt erst zu ermdéglichen oder um Bewegun-
gen oder Kdrperhaltungen zu entlasten. Idealerweise sollte eine Unterstitzung nach dem Modus ,,s0
viel wie n6tig, so wenig wie moglich” erfolgen (,,assist-as-needed”). Den benétigten Unterstitzungs-
grad erkennt das Robotiksystem dabei selbst. Zudem sollte es in der Lage sein zu lernen, wie viel Unter-
stltzung entsprechend den Restkraften einer Person in einer bestimmten Situation angemessen ist. So
kann mithilfe einer entsprechend gestalteten Prothese die Autonomie beeintrachtigter Menschen
gestarkt werden.

Status quo

Aktuell kénnen Exoskelette per Interface (z.B. Eingabe Uber Smartwatch oder Kontrolleinheit) ange-
wiesen werden, bestimmte Bewegungen wie , geradeaus laufen” oder ,Treppen steigen” zu unter-
stutzen. Sie kdnnen auch im Sinne eines ,assist-as-needed” den menschlichen Kérper nur so weit
unterstitzen, wie es die aktuelle Kraft des Menschen in der Situtation erfordert. Den individuell bens-
tigten UnterstUtzungsgrad geben Therapeutinnen und Therapeuten oder die Nutzenden selbst vor.
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In der Anwendung wird also mit menschlichen Vorgaben und Regeln gearbeitet. Es gibt auch Anséatze,
Gelerntes durch Interaktion anzupassen. So werden zum Beispiel fur die Steuerung robotischer Prothe-
sen Modelle zur Mustererkennung aus Biosignalen erlernt, um die Bewegungsintention der Person zu
erkennen und zu interpretieren. Per App kénnen die Nutzenden die Steuerung nachtraglich noch ver-
feinern und so fur ihre Bedurfnisse optimieren. Solche Lésungen sind bereits nach geltendem Recht im
Produkt integriert.

Zukunftsperspektiven mit Ki

Forschende nutzen maschinelles Lernen, um aus der Restaktivitat der Muskulatur abzuleiten, wie stark
eine Patientin bzw. ein Patient unterstiitzt werden muss. Die so erstellten KI-Modelle kénnen auch in
der Anwendung nachtrainiert werden. Fur Wearable Robots gibt es in der Forschung bereits erste lern-
fahige Systeme dieser Art: In Zukunft konnen diese wahrend des Einsatzes durch Feedbackschleifen
selbst erkennen, ob sie nachtrainiert werden missen. Somit brauchen Nutzende dies nicht selbst zu
initiieren. Das System kdnnte sich eigenstandig anpassen und so eine individuellere Unterstitzung
ermdglichen. Dabei kénnte es auch durch Feedback der Nutzenden kontextspezifisch lernen, welche
Art und Starke der Unterstlitzung vom Menschen in welcher Situation als angenehm empfunden wird,
ohne dass die Person dies explizit vorgeben muss. Hierzu wird erforscht, welche Art von Feedback sinn-
voll fur das maschinelle Lernen genutzt werden kann (bis hin zur Gehirnaktivitat). Weiterhin kénnten
Exoskelette kinftig lernen, zwischen intendierter und pathologisch-bedingter (z.B. durch Spastik,
Rigor oder Tremor) Muskelaktivierung zu unterscheiden und den Unterstlitzungsgrad (etwa Bewe-
gungsstarke und -geschwindigkeit) oder die Art der Therapietibung entsprechend automatisch anzu-
passen.

Quellen des Lernens

Wearable Robots lernen mit verschiedenen Methoden aus:
® Biosignalen des Menschen (z.B. Muskel- und Gehirnaktivitat, Eye-Tracking- oder
Bewegungsdaten)
m  Explizitem menschlichem Feedback (z.B. Sprache, handische Manipulation)
= Informationenbzw. Datenausder Umgebung(z. B. Ort, Objekte, Interaktionsmaoglichkeiten)

Das Exoskelett oder die robotische Prothese wertet wahrend der Interaktion mit dem Menschen solche
Biosignale und Daten aus. Je nach Situation und Kontext kénnen verschiedene KI-Modelle erlernt oder
genutzt werden.

Bendtigte Daten

Die Daten werden Uber verschiedene Sensoren erfasst und kénnen so aus unterschiedlichen Quellen
gesammelt werden: beispielsweise die sensorische Erfassung...
= der Umgebung hinsichtlich beobachtbarer Daten
®m des menschlichen Korpers wie etwa Biosignale, die nur mit speziellen Verfahren und
Geraten erhoben werden kénnen (z.B. Aufmerksamkeitsfoki der Nutzenden)
m von Daten aus der Interaktion mit den Nutzenden, z.B.Interaktionskrafte
m yon Daten des Exoskeletts Uber seinen eigenen Zustand
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Methoden des Lernens

Mittels Klassifikation oder Regression kénnen Biosignale beispielsweise hinsichtlich der Starke der mus-
kuldren Restaktivitat interpretiert werden. Komplexere KI-Modelle wie tiefe neuronale Netze eignen
sich, um zu unterscheiden, welche Bewegungen wann und wie am besten unterstttzt werden. Um die
Daten fur eine Anpassung zu nutzen, sind Methoden wie Klassifikation, Regression, (Deep) Reinforce-
ment Learning oder auch Active Learning bis hin zu evolutionaren Verfahren nétig. Mit solchen Metho-
den lernt das Robotiksystem, wie es sich je nach Restaktivitdt bestimmter Muskelgruppen, Bewe-
gungsart oder auch Situation verhalten muss. Wegen der benétigten groBen Datenmengen und des
zeitintensiven Trainings werden Deep-Learning-Verfahren wie Deep Reinforcement Learning nur selten
(wenn Uberhaupt) eingesetzt. Neuere Ansatze prifen, ob sich generische groBe KI-Modelle trainieren
lassen, die zwar nicht mehr personenspezifisch trainiert werden, aber mit entsprechenden individuel-
len Daten an Personen anpassbar sind.

Qualitatssicherung

Die Qualitatssicherung ist vom menschlichen Feedback abhangig. Wie dieses systematisch und auto-
matisch bewertet und genutzt werden kann, ist derzeit eine wichtige Forschungsfrage. Das Feedback
kann dabei von Laien (Tragende, Patientinnen und Patienten) oder von Fachleuten (Medizin, Ortho-
padie, Biomechanik) gegeben werden. Es unterscheidet sich mitunter stark in Qualitat und Subjektivi-
tat. Am einfachsten ist es, sich auf explizites Feedback zur Bewertung zu verlassen. Der Ursprung eines
potenziellen Fehlers oder Qualitdtsmangels l&sst sich daraus allerdings nur schwer ableiten. Uber impli-
zites Feedback kann man Hinweise zeitgenauer erhalten. Zudem ist es wichtig, die Qualitat der Lern-
daten fur das Robotiksystem einzuschatzen: Schlechte Lerndaten sollten nicht fir die Anpassung von
KI-Modellen genutzt werden. Um Fehler zu erkennen und zu vermeiden, sollten ein , doppeltes Netz"
eingezogen und Systeme (Roboter(regelung) plus Lernmethode etc.) so aufgesetzt werden, dass sie
insgesamt keine Gefahr fur die sie Tragenden darstellen kénnen.

Systemvoraussetzungen

= Daten von Nutzenden mussen datenschutzkonform verwendet werden kénnen.

® Die Lernfahigkeit liegt optimalerweise im System selbst (vgl. Edge Al).

= Nutzen Wearable Robots generische KI-Modelle, ist die Individualitdt der Nutzenden stets
zu bertcksichtigen.

m  Systeme mussen verstdrkt Daten Uber den Menschen und die Umgebung auswerten und
daraus lernen kénnen.

m Sicherheitskonzepte sind hinsichtlich (selbst-)lernender Systeme zu Uberprtfen, anzupas-
sen oder auch neu zu entwickeln.

Weitere Voraussetzungen

= Menschen sollten sich auf das interaktive Lernen einlassen (kénnen).

m  Sicherheitsmechanismen mussen etabliert und von Expertinnen und Experten genauso
wie von Nutzenden als ausreichend anerkannt sein.

® Therapeutinnen und Therapeuten, Arztinnen und Arzte sowie Pflegende sollten die
Ablaufe verstehen.

m Bei allen Involvierten sollte eine gewisse digitale Kompetenz vorhanden sein oder ent-
sprechend aufgebaut werden (z.B. bei alteren Personen).
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Realisierung und mégliche Hiirden
Technisch ist es maglich, lernfahige Wearable Robots bereits heute einzusetzen.

Hirden bzw. Unsicherheiten bestehen bei der Zulassung, im Hinblick auf die Zertifizierung, den recht-
lichen Rahmen (z.B. Al Act, MDR — Medical device regulation, DSGVO-Datenschutzgrundverordnung)
sowie auf die Vergttungspraxis:

m K|-Komponenten von Wearable Robots kénnen durch die Integration in regelungstech-
nisch gesetzte Beschrankungen sicher gestaltet werden. Gelernte Modelle sind zwar zer-
tifizierbar; es fehlt jedoch ein offizielles Vorgehen zur Zertifizierung selbstandig weiterler-
nender Systeme.

m BezUglich des Al Acts bestehen Unsicherheiten in der Anwendung der Risikoklassen: Sind
lernfahige Wearable Robots per se der Hochrisikoklasse zuzuordnen? Hierbei ist das
robotische Gesamtsystem zu betrachten (inklusive regelbasierter Absicherung der Kl) und
nicht einzelne Lernmethoden bzw. Algorithmen.

®  Unsicherheit in der VergUtung wahrend des Einsatzes in der Rehabilitation hemmen den
Transfer. Nach geltenden Vorgaben ist die Vergttung zwar theoretisch moéglich, tatséach-
lich bestehen aber hohe Hurden. Die Anschaffungskosten sind hoch, aber Nutzen und
Ersparnisse wiegen diese rein dkonomisch gesehen auf.

(Einschatzung | Stand 06/2024)

Entwickelt wurde dieser Use Case mit Expertise aus der Arbeitsgruppe , Lernfahige Robotiksysteme”
der Plattform Lernende Systeme, insbesondere von Prof. Dr. Elsa Kirchner (Universitat Duisburg-Essen,
DFKI).

Weiterfuhrende Informationen zu Wearable-Robots-Projekten:

= Recupera REHA Exoskelett: Robotergestitzte Rehabilitation mit Hilfe eines mobilen
Ganzkorper-Exoskeletts.

m MRock: Assist-as-needed: Wie viel Unterstltzung Patientinnen benotigen, wird aus der
Interaktion mit dem System auf Basis von EMG-Daten gelernt, und was sie subjektiv
angenehm finden auf Basis von EEG-Daten.

m  Expect: Ableitung menschlicher Intentionen fur Kollaboration, insbesondere aus EEG-
Daten (aber auch multimodal).

® NoGravEx: Entwicklung eines Lernansatzes, um probandenspezifisch das Armgewicht zu
kompensieren und so ein Gefuhl von Mikrogravitation zu vermitteln.

= Q-Rock: Roboter lernen, korrektes Verhalten aus Feedback wahrend der Interaktion aus
EEG-Daten auszuftuhren bzw. Fehlverhalten zu vermeiden.

= NOE-EMY: Lernfahige FuBorthese erkennt Bewegungsabsicht mittels Multielektroden-
systemen am Oberschenkel.

= RoSylerNT: Interaktive, mittels biomechanischer Modelle adaptive robotische Trainings-
systeme fir korperliche und kognitive Stimulation.

= PhysioMio: Adaptives Soft-Exoskelett zur Unterstitzung von Physiotherapie nach einem
Schlaganfall.
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Lernende
Systeme

DIE PLATTFORM FUR KUNSTLICHE INTELLIGENZ

LERNEN DURCH INTERAKTION

Pflegeunterstiitzende Robotik:

Individuelle Betreuung und Assistenz

Allgemeines

Robotik kann in der Pflege vielfaltig eingesetzt werden
(siehe Szenario Kl zur Unterstltzung in der Pflege). Ent-
sprechend breit ist das Forschungsfeld. Es umfasst sowohl

Im Uberblick

Branche: Pflege

Aufgabe: Entlastung von Pflegekraften, um
sie in Kerntatigkeiten und Interaktion mit Pflege-
bediirftigen zu starken

Methode: Lernen durch Vormachen
(Learning from Demonstration), bestérkendes
Lernen (Reinforcement Learning) und weitere

Robotersysteme, die eher menschenferne Tatigkeiten Gbernehmen (z.B. Wasche transportieren), als
auch Systeme, die nahe bzw. direkt am Menschen eingesetzt werden (z.B. Getranke anbieten), oder
sogenannte Social Bots, die dazu dienen, Pflegebedurftigen Gesellschaft zu leisten und/oder soziale
Kontakte zu pflegen. Im Folgenden liegt der Fokus auf dem Bereich der pflegeunterstitzenden Robo-
tik, also Roboter, die Pflegekrafte entlasten, sodass diese sich starker auf ihre Kerntatigkeiten und die
Interaktion mit den Pflegebedtrftigen konzentrieren kénnen. So kénnen Roboter beispielsweise in
Zukunft dabei helfen, Pflegebeddrftigen, die oft zu wenig trinken, Getranke zu holen und zu reichen,
Wasserflaschen zu ¢ffnen oder ggf. beim Trinken zu unterstttzen. Die Integration von Robotik in die
Pflege lasst daher eine hohe Akzeptanz erwarten. Denn in der Pflege besteht Konsens daruber,
dass menschliche Zuwendung durch Roboter nicht ersetzt, erschwert oder gefdhrdet werden darf

(Deutscher Ethikrat 2020, S. 7).
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Status quo

Es gibt bereits Robotersysteme fir das Holen und Bringen von Objekten, die sich jedoch noch im Pilot-
status befinden. Diese Systeme basieren auf vordefinierten und vorprogrammierten Aufgaben, die der
Roboter ausfihrt. So kann der Roboter beispielsweise Medikamente auf einem programmierten Weg
von Punkt A nach Punkt B transportieren und ist durch Navigationsalgorithmen in der Lage, Hinder-
nissen auf seinem Weg auszuweichen. Die einzige Interaktion besteht hdufig darin, den Roboter zum
Punkt A zurtickzuschicken. Die Steuerung des Systems erfolgt zum Beispiel Gber Tablets. Die Manipu-
lationsfahigkeit (z. B. Greifen) ist durch die Hardware begrenzt und aus Sicherheitsgrtinden auch in der
Praxis eingeschrankt. SerienmaBig werden echte lernfahige Robotersysteme in der Pflegeassistenz
noch nicht eingesetzt. Denn die Anforderungen an die Interaktion mit Pflegebedurftigen sind duBerst
hoch.

Zukunftsperspektiven

Mittelfristig wird es moglich sein, vordefinierte Fertigkeiten (Tatigkeiten, Wahrnehmung
etc.) vor Ort durch Interaktion zu individualisieren: beispielsweise bei der Verfeinerung paramet-
risierbarer Fertigkeiten, wenn das Gewicht einer Wasserflasche durch die Interaktion mit der Flasche
gelernt wird. Ein weiteres Beispiel ware die Anpassung vortrainierter Modelle zur Erkennung von
Objekten, Handlungen und implizitem Feedback (z.B. Gestik, Mimik) an pflegespezifische Kontexte
(z.B. Unterscheidung von Pflegenden und Pflegebedurftigen, Erkennen pflegetypischer Tatigkeiten).

Mittel- bis langfristig kbnnen Roboter auch durch Interaktion neue Aufgaben erlernen. Die
Vision ist das freie Erlernen neuer Aufgaben, was fur Forschung und Entwicklung eine Herausforde-
rung darstellt: Denn dazu mussen sowohl bestimmte Verhaltensweisen bzw. Fahigkeiten als auch
bestimmte Abldufe erlernt werden. Ein Set an hoch- und niedrigschwelligen Fahigkeiten kann dann
neu angeordnet werden, um Aufgaben auszufihren. So kénnte ein Roboter durch Interaktion mit
Pflegenden Wege und Aufbewahrungsorte und mit Pflegebeddrftigen individuelle Vorlieben (z.B.
Trinkzeiten und -menge, Lieblingsgetranke, Komfortzonen) erlernen. AnschlieBend kénnten entspre-
chende Handlungen ausgefiihrt werden, wie etwa das Holen und Reichen des Lieblingsgetranks zur
richtigen Zeit im richtigen Abstand und/oder eine an Beeintrachtigungen angepasste Unterstitzung
beim Trinken.

Quellen des Lernens

m  Entwickelnde in Offline-Phasen, etwa Lernen von Basisfahigkeiten bzw. -wissen in Simu-
lationen und Ausstattung mit einem grundlegenden Vision System zur Objekterkennung
bzw. vortrainierten (multimodalen) allgemeinen Modellen (Basismodellen)

= [nteraktion mit Pflegekraften (z.B. Wege, Tatigkeiten, Orte, an denen sich Gegensténde
befinden)

= Interaktion mit Pflegebedurftigen (z.B. individuelle Praferenzen)

m  Selbstbeobachtung des Robotiksystems (z.B. Umgang mit Objekten durch Interaktion mit
diesem)
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Bendtigte Daten

Erfassung von Umgebungsdaten mit multimodaler Sensorik

m LiDAR flr optische Abstands- und Geschwindigkeitsmessung (z.B. als Grundlage fur die
Pfadplanung)

= Allgemein: Daten aus explizitem oder implizitem und bewusstem oder unbewusstem
menschlichen Feedback

= Kameradaten (z.B. von Gesichtern und Mimik, um Trinkvorrichtungen zu platzieren)

» Audiodaten (z.B. linguistische und paralinguistische Informationen wie sprachliche AuBe-
rungen und Sprachintonation fur Anweisungen)

= nteraktionsdaten (z.B. Wasserflasche ist umgefallen oder wurde erfolgreich tGbergeben,
Vormachen einer Handlung, Zeigen eines Weges)

Methoden des Lernens

m  Aktives Lernen durch menschliche Demonstrationen und durch Imitation des Menschen
(z.B. Mensch fuhrt ein Getrank auf eine bestimmte Weise an den Mund oder Teach-in,
der Roboter wird gefuhrt und wiederholt die Bewegung)

m Reinforcement Learning (z.B. Lernen individueller Praferenzen aus positivem und negati-
vem Feedback)

® Few shot learning (z.B. via vortrainierten, allgemeinen Modellen zur Objekterkennung,
die dann an pflegerelevante Objekte angepasst werden)

= \ortrainierte allgemeine Verhaltensmodelle

Qualitatssicherung

Beim Einsatz von Robotiksystemen nah am Menschen ist die funktionale Sicherheit (Safety) entschei-
dend. Maschinelles Lernen sollte daher immer durch nicht-pflegebedurftige Personen Uberwacht wer-
den (Human-in-the-Loop). Neu erlernte Fahigkeiten oder Aufgaben mussen durch diese Personen
abgenommen und autorisiert werden. Gleichzeitig bedarf es einer regelungstechnischen (Mehrfach-)
Absicherung des Systems (z. B. einfache komplette Abschaltung des Systems, mechanische Einschran-
kungen, Definieren von Korridoren der Anpassbarkeit bei parametrischen KI-Modellen) (siehe auch
KI-Kompakt: Hybride K, S. 8). Fir Systeme, die nah an der Marktreife sind, sind Tests in realen Umge-
bungen der Versorgungspraxis wichtig.

Systemvoraussetzungen

Damit Roboter ihre Umgebung manipulieren kénnen (z. B. ein Getrank greifen), ist eine entsprechende
Hardwareausstattung erforderlich. Dies in Abh&ngigkeit, wo die Berechnungen fur die Aktionen des
Roboters, aber auch fur das Training und die Inferenz der KI-Komponenten angesiedelt sind. Die
Rechenressourcen far Kl sind lokal im Robotersystem begrenzt (on the edge), was in einem zentralen
Rechenzentrum (Cloud), das abgesichert sein muss, so nicht der Fall ist. Darber hinaus benétigt der
Roboter ausreichend Kraft, um die vorgesehenen Objekte halten und tragen zu kénnen, sowie kom-
plementéare und parallele Systeme bzw. multimodale Sensorik mit mehreren Redundanzebenen. DarU-
ber hinaus muss die Wissensbasis des Robotersystems von Anfang an erweiterbar ausgelegt sein.
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Weitere Voraussetzungen

= Allgemein: Wenn Robotiksysteme in der Pflege nicht einfach, sicher, schnell und finan-
zierbar sind, wird ihr Einsatz in der Praxis unwahrscheinlich. Hierzu muss auch klar sein,
wie das Robotiksystem in den Versorgungsalltag integriert werden kann, was dabei zu
beachten ist und welche Bedarfe vor Ort tatsachlich bestehen. Besonderheiten moglicher
Interaktionspartner in der Pflege sollten dabei bertcksichtigt werden (z.B. Demenz,
Pflegestufen). Zudem sollte der Einsatz sowohl fur Pflegende als auch fir Pflegebedtrftige
akzeptabel und transparent sein. Fir Pflegende sollten weiterhin einschlagige Aus- und
Weiterbildungen eingeplant werden.

m Gesetzliche Regelungen: Diese mussen eingehalten werden (z.B. Kl-Verordnung,
DSGVO - Datenschutzgrundverordnung). Die DSGVO muss beispielsweise bei audiovisu-
eller Aufzeichnung und Praferenzprofilen von Personen berlcksichtigt werden. Eine
Umsetzung im Sinne von Edge Al kénnte hier dem Datenschutz dienlich sein (vgl. Ecker,
W., Houdeau, D. et al., 2024).

= Empfehlungen des Deutschen Ethikrates: Dariber hinaus sollten bei der Imple-
mentierung und Integration von Robotik in die Pflege die Empfehlungen des Deutschen
Ethikrates (2020) berucksichtigt werden, wie unter anderem die Umsetzung ethischer
Prinzipien von Beginn der Entwicklung an (ethics-by-design mit Werten wie Selbst-
bestimmung, Identitdt, Privatheit etc.) und die friihzeitige Einbeziehung von Pflegekraften
und -bedurftigen in die Entwicklung (partizipatives Design).

Realisierung und mégliche Hiirden

Grundsatzlich ist der Use Case in einem Uberschaubaren Zeitraum realisierbar, wenn er sich auf das
Holen von Getranken beschrankt. Dabei geht es zunachst nur um einfache und parametrisierbare Auf-
gaben innerhalb spezifischer Rahmenbedingungen (wie Wege zu Glasern und Flaschen, Bewegen und
Offnen von Flaschen etc.). Pflegeunterstiitzende Robotiksysteme, die in der Interaktion mit Pflegenden
und Pflegebedurftigen lernen, werden aufgrund der oft hdheren Variabilitat der Szenarien und der
Sensitivitat gegentber fehlerhaftem Lernen technisch eher erst in etwa zehn Jahren maoglich sein. Eine
technische Hurde ist der Mangel an Daten fur das Modelltraining. Derzeit sind nicht ausreichend Ver-
haltens- und 3D-Daten aus verschiedenen Praxisanwendungen frei verfugbar, die z.B. verschiedene
Demographien abdecken. Dies gilt insbesondere flr die Pflege (z. B. Daten zu unterschiedlicher Pflege-
bedurftigkeit). Zudem fehlen pflegespezifische Aktionssets. Offene Fragen bestehen auch in Bezug auf
die KI-Verordnung (z.B. hinsichtlich der Risikoklassifizierung) und die Zulassung (Von wem darf das
System wie lernen? Nur von den Pflegenden oder nur von den Pflegebedurftigen? Soll es Unterschiede
nach Pflegestufen geben?).

(Einschatzung | Stand 10/2024)

Entwickelt wurde dieser Use Case mit Expertise aus den Arbeitsgruppen , Lernfahige Robotiksysteme”,
LArbeit/Qualifikation Mensch-Maschine-Interaktion” und , Gesundheit, Medizintechnik, Pflege” der
Plattform Lernende Systeme, insbesondere von Prof. Dr. Elsa Kirchner (Universitat Duisburg-Essen,
DFKI), Dr. Dorothea Koert (Technische Universitat Darmstadt), Prof. Dr. Oskar von Stryk (Technische
Universitat Darmstadt), Prof. Dr. Elisabeth André (Universitat Augsburg), Prof. Dr. Karin Wolf-Oster-
mann (Universitdt Bremen) und Martin Zimmermann (imsimity gmbh).
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Weitere Informationen zu Projekten im Bereich Robotik in der Pflege

m  Community Innovative Pflege (CIP)
Forderprojekte des Bundesministeriums fir Bildung und Forschung (BMBF):
¢ Robotische Systeme fir die Pflege (RoboPflege)
¢ Autonome Roboter fur Assistenzfunktionen: Interaktive Grundfertigkeiten
m  Roboterassistent GARMI
m  Projekt JuBot: Jung bleiben mit Robotern
m KoBo34: Intuitive Interaktion mit kooperativen Assistenzrobotern fir das
3. und 4. Lebensalter
m |nitiative TCALL: Transfercluster akademischer Lehrpflegeeinrichtungen
in der Langzeitpflege

Quellen

Deutscher Ethikrat (2022): Robotik fur gute Pflege. Stellungnahme. 2020.

Ecker, W., Houdeau, D. et al. (2024): Edge Al: Kl nahe am Endgerat. Technologie fur mehr Datenschutz, Energieeffizienz

und Anwendungen in Echtzeit. Whitepaper aus der Plattform Lernende Systeme, Munchen. https:/doi.org/10.48669/pls_2024-4
Plattform Lernende Systeme (2023): KI Kompakt: Hybride KI: Wissen und Daten kombiniert nutzen (Publikationsreihe).
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LERNEN DURCH INTERAKTION

Schleifen, polieren, lackieren: Personliche Roboter
fiir Handwerkerinnen und Handwerker

<
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Im Uberblick

Branche: Handwerk

Aufgabe: (Teil-)automatisierte Schleifarbeiten in
der Einzel- und Kleinserienfertigung, um gesund-
heitliche Belastung zu minimieren, die Effizienz der
Fertigungsprozesse sowie die Attraktivitat des

Die (teil-)automatisierte Oberflachenbearbeitung fur die Handwerks zu steigern

Allgemeines

Einzel- und Kleinserienfertigung mit Robotern ist ein Methode: Lernen durch Vormachen (Learning
Bereich, der die gesundheitliche Belastung der Handwerke- from Demonstration), bestarkendes Lernen (Rein-
rinnen und Handwerker reduzieren und die Effizienz der forcement Learning) u.a.

Fertigungsprozesse sowie die Attraktivitat des Handwerks

steigern kann. Grundsatzlich kann die Bearbeitung von Oberflachen sowohl abtragende (Schleifen) als
auch auftragende Aufgaben (Lackieren) umfassen. Der Use Case konzentriert sich auf Schleifarbeiten,
wie sie beispielsweise bei der Herstellung von Cellokérpern oder im Modellbau anfallen.

Ausgangssituation

Im Gegensatz zum Einsatz von Robotern in der Serienfertigung (z.B. Pick and Place) wird der Ober-
flachenbearbeitung in der Einzel- und Kleinserienfertigung wenig Aufmerksamkeit geschenkt. Es exis-
tieren jedoch bereits einfache Losungen zur geometriebasierten Bahnplanung und Steuerung mittels
kraftsensitiver Endeffektoren (z.B. Gerat am Ende eines Roboterarms zum Schleifen oder Greifen). Fur
die automatisierte Offline-Bahnplanung werden teilweise bereits standardmaBig 3D-Scan- oder opti-
sche Systeme eingesetzt. Darlber hinaus gibt es erste Losungen fir die Mensch-Roboter-Interaktion
(MRI) bei Industrierobotern oder Cobots: Roboterbewegungen kénnen so durch manuelle Fihrung des
Armes eins zu eins und Bewegung fur Bewegung programmiert (Kinesthetic Teaching) oder tber infra-
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rot-technisch lokalisierbare Positioniergeréate realisiert werden. Trotz dieser niederschwelligen Verfah-
ren wird das Potenzial des maschinellen Lernens hier nicht ausgeschopft. So basiert das Teach-in auf
Regelungstechnik. In der anwendungsnahen Forschung werden jedoch bereits Systeme entwickelt, die
maschinelles Lernen fr das Antrainieren von Schleiffahigkeiten nutzen.

Zukunftsperspektiven mit K

Durch das Lernen durch Interaktion kénnen Roboterfahigkeiten ftr die Oberflachenbearbeitung ent-
wickelt, vermittelt und verbessert werden. Die Robotersysteme kénnen vom handwerklichen Fachper-
sonal selbst mit entsprechender Software fur geeignete Aufgaben spezialisiert und optimiert werden,
ohne dass spezielle Programmierkenntnisse oder KI-Wissen erforderlich sind. Gerade im Handwerk
sind die Kosten fir die Roboterprogrammierung oft nicht realisierbar. No-Code-Lésungen sind daher
notwendig, um die Produktivitat zu steigern. Die Vision: ein Perspektivenwechsel von der Experten-
technologie hin zum Anwendenden, dhnlich dem Wechsel vom GroBrechner zum Personal Computer
(PC). Ziel ist der ,personliche Roboter” fur die Handwerkenden: Eine Handwerkerin oder ein Hand-
werker soll den Roboter wie einen Meisterschiler in handwerklichen Tatigkeiten ausbilden kénnen. Im
Sinne einer variablen Autonomie kénnten Roboter zuklnftig in der Interaktion mit dem Menschen
immer mehr Fahigkeiten und damit héhere Autonomiegrade erreichen, sodass der Roboter bereits am
Objekt erkennt, welche Aufgaben zu erledigen sind, und sich zur Freigabe oder bei Unsicherheiten an
die Anwendenden wendet. Dabei steht jedoch nicht die (Teil-)Automatisierung im Vordergrund, son-
dern vor allem die Bereitstellung von Roboterwerkzeugen, die durch ihre Flexibilitdt und niedrige Ein-
stiegshtrde Raum fur Kreativitat lassen. So soll eine produktivere Einzel- und Kleinserienfertigung
realisiert werden, die in der Lage ist, eine Vielzahl unterschiedlicher, zum Teil einzigartiger und komple-
xer Produkte herzustellen (high mix, low volume). Damit wird die Spezialisierung auf heutzutage als
unrentabel geltende Tatigkeitsfelder attraktiv. Neue Geschaftsmodelle werden moglich.

Quellen des Lernens

Erfahrungswissen und Feedback der Anwendenden/Expertinnen
Mensch-Roboter-Interaktion (MRI)

Beobachtung der Umgebung und Selbstbeobachtung bei der Oberflachenbearbeitung
Lernen von Fahigkeiten, die andere Roboter bereits erlernt haben (sieche Methoden des
Lernens: Transfer Learning)

Benoétigte Daten

Erforderlich ist eine multisensorische Wahrnehmung der Umgebung mit und ohne Bauteilkontakt
sowie das Erkennen von Bearbeitungsklassen, z. B. Bewegungsablaufe fur bestimmte Arbeitsschritte.

Dabei sind folgende Daten von Bedeutung:

m  Erfassung von Position und Kraft, Akustik, Beschleunigung, Geschwindigkeit etc. durch
Sensoren und Zusammenfihrung solcher Daten (Data Fusion)

m  Erfassung von Prozess- und Interaktionsdaten (Daten, die wahrend der Ausfuhrung der
Aufgabe oder durch Teach-in erfasst werden)

= Visuelle Wahrnehmung, z.B. der Beschaffenheit des zu bearbeitenden Objekts (wie Kan-
tenerkennung) Uber ein Vision-System

m  Sprachdaten, manuelle Korrekturen oder anderes menschliches Feedback
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Methoden des Lernens

®m lernen durch Vormachen (Learning from Demonstration, LfD), Uberwachtes Lernen
(Supervised Learning, SL), bestarkendes Lernen (Reinforcement Learning, RL) oder auch
interaktives Lernen durch Nachahmung (Interactive Imitation Learning, IIL)

m  Aktives Anlernen von Basisfahigkeiten und Bearbeitungsstrategien (allgemein und spater
aufgabenspezifisch) sowie Optimierung in der Anwendung durch zuséatzliche
1:1-Demonstration oder RL-Strategien

m Transferlernen (Transfer Learning) zur Ubertragung von Féhigkeiten in andere Kontexte
bzw. Anpassung fir andere Aufgaben

Qualitatssicherung

®  Ausschluss von moglicherweise fehlerbehafteten Datenquellen oder Lernergebnissen
= Validierung von Lernergebnissen durch menschliches Feedback
®  Abgleich mit vordefinierten Qualitatsmalstaben

Systemvoraussetzungen

Teilweise mobile bzw. adaptive Arbeitsraume sind erforderlich, um diese beispielsweise an die physi-
schen Einschrankungen des Roboters anzupassen. Entscheidend fur die Lernfahigkeit ist eine multi-
sensorische Online-Auswertung von Umgebungs- und Prozessdaten (Learning on Device). Um einfa-
che bis komplexe erlernte Fahigkeiten (z.B. Anhalten an einer Kante) spater wieder abrufen und kom-
binieren zu kénnen, missen diese in Fahigkeitshibliotheken gesammelt und gespeichert werden. Fur
den Abruf solcher Fahigkeiten bzw. Bearbeitungsklassen oder Trainingsmodi (vgl. LfD, IIL etc.) benéti-
gen die Anwendenden eine leistungsfahige und dennoch einfache Benutzerschnittstelle fur die MRI,
woflr Sicherheitskonzepte eine entscheidende Voraussetzung sind (z. B. Echtzeit-Reaktivitat und per-
manente Kollisionskontrolle, regelungstechnische Absicherung des Systems).

Weitere Voraussetzungen

Der Mensch braucht eine generelle Bereitschaft zur Interaktion mit Robotern. Die Anwendenden mus-
sen in der Lage sein, die Robotersysteme zu trainieren. Aus Grinden der Effizienz sollte das Aufgaben-
spektrum der Roboter niedrigkomplex sein.

Realisierung und mdgliche Hiirden

In einigen Féllen ist noch Grundlagenforschung erforderlich, der gré3te Aufwand liegt jedoch in der
Systementwicklung. Zum einen sind diese Systeme fur die Anwendenden noch zu komplex, zum ande-
ren stellt die Integration der verschiedenen Systemkomponenten (Roboter, Werkzeuge, Steuerung,
Aktorik, Sensorik etc.) eine Herausforderung dar. Wahrend die Grundlagen fir ein Robotersystem, das
prinzipiell von Anwendenden trainiert werden kann, in circa zwei Jahren weitgehend geklart sein durf-
ten, werden Anwendende diese Technologie aufgrund der notwendigen Reduktion der Systemkom-
plexitat eher erst in etwa flnf Jahren in der Praxis nutzen kénnen.

(Einschatzung | Stand 05/2024)

Entwickelt wurde dieser Use Case mit Expertise aus der Arbeitsgruppe , Lernfahige Robotiksysteme”
der Plattform Lernende Systeme, insbesondere von Gunnar Bloss (werk5 GmbH).
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DIE PLATTFORM FUR KUNSTLICHE INTELLIGENZ

LERNEN DURCH INTERAKTION

Effektive Kreislaufwirtschaft:
Roboter fiir eine bessere Trennung von Wertstoffen

Im Uberblick

Branche: Abfall-/Recyclingwirtschaft

Aufgabe: Einsatz von Pick-and-Place-Robotern,
um Wertstoffe prazise zu trennen und spezifische
oder problematische Objekte auszusortieren

Allgemeines

Eine effiziente Kreislaufwirtschaft ist ausschlaggebend, um
die EU-weiten Umwelt- und Klimaziele bzw. die Nachhal-
tigkeitsziele der Vereinten Nationen (Agenda 2023) zu
erreichen (vgl. Circular Economy Initiative Deutschland 2020). Wichtig ist dabei auch eine starkere
Automatisierung beim Recycling, um sowohl Prazision wie auch Kosten- und Ressourceneffizienz zu
erhéhen. Aber auch, um dem Fachkraftemangel zu begegnen und unangenehme oder gar gefahr-
dende Tatigkeiten an Maschinen auszulagern. Lernfahige Robotik, insbesondere das Lernen aus der
Mensch-Maschine- oder auch Roboter-Roboter-Interaktion kann dazu beitragen, diese Ziele zu erreichen.
Klassische Pick-and-Place-Roboter kommen hierbei zum Einsatz, um an Forderbdandern Wertstoffe
prazise zu trennen und spezifische oder problematische Objekte auszusortieren wie beispielsweise
Elektronik, Batterien oder Schadstoffe.

Methode: verstarkendes Lernen, Ensemble
Learning, Transfer Learning und weitere

Status quo

Fur die Mulltrennung existieren bereits gut funktionierende technische Losungen. Menschen mussen
dabei aber oft immer noch mithelfen, was meist zumindest belastend, manchmal auch gesundheits-
schadlich oder gar gefahrlich ist. Die Mdlltrennung erreicht jedoch oft nicht die gewUnschte Qualitat
und st6Bt dabei auch oft an Kapazitatsgrenzen, was die Qualitat einer sauberen Mulltrennung zusatzlich
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senken kann. Pick-and-Place-Roboter werden heute schon breit eingesetzt und sind vergleichsweise
ginstig. Im Zusammenspiel mit geeigneter Sensorik kénnten sie das manuelle Herausgreifen von
Objekten in den Sortieranlagen automatisieren.

Zukunftsperspektiven

Lernen durch Interaktion kann dazu beitragen, dass Uber Zwischenschritte der Teilautomatisierung
(Stichwort: variable Autonomie) hohere Autonomiegrade im Recycling erreicht werden und sukzessive
mit jeder Interaktion auch die Robustheit der n&tigen KI-Modelle gestarkt wird. Ein auf diese Weise
verbessertes Recycling kann zu einem zentralen Bestandteil einer Kreislaufwirtschaft werden, insbe-
sondere aufgrund multimodaler Sensorik wie beispielsweise der Detektion verborgener oder zu
demontierender Objekte. Zudem stellt es eine Vorstufe zu weiteren Betriebsstationen dar, wie der
Demontage, in der aussortierte Wertstoffe zerlegt und auch Rohstoffe wiedergewonnen werden.
Innerhalb von bereits bestehenden Anlagen, in denen klassische Methoden der Mullsortierung ange-
wandt werden, kénnen lernfahige Robotiksysteme komplementar eingesetzt werden (z.B. zur Quali-
tatssteigerung und -sicherung).

So werden in mehrfacher Hinsicht Potenziale frei:
®  Freisetzung von Arbeitskraft fur Aufgaben mit hoherer Wertschépfung durch Rationali-
sierung von unattraktiven, unangenehmen oder potenziell gefahrlichen Arbeitsprozessen
® Erhohte Sicherheit fir Menschen vor Gefahrstoffen und gefahrlichen Objekten
m Betriebswirtschaftliche Vorteile bei perspektivischer Vollautomatisierung: Gunstigere
Betriebsbedingungen sowie ggf. Wegfall von an Menschen angepassten (Sicherheits-)
Bedingungen (Luftung, Arbeitsraum, Unfallschutz etc.)

Quellen des Lernens

®m Beobachten menschlicher Aktivitaten, z.B. Lernen durch Demonstration (Was greift der
Mensch wie?)

= Hinweise des Menschen auf entferntere, zu sortierende Objekte, z.B. Zeigen mit einem
Laserpointer oder auf Ubertragenen Kamerabildern des Férderbandes

= Kommentierung durch den Menschen in der Lernphase, z.B. Benennung von Objekten,
Materialien.

®m  Menschliche (verbale) Kommentierung oder Instruktion, um Affordanzen (Objekt ist
greifbar, anhebbar etc.) oder Greif-Fahigkeiten zu lernen

m Simultanes Lernen von allen menschlichen Instruktorinnen und Instruktoren an mehreren
Forderbdndern; so kann jede Roboterinstanz von den gelernten Fahigkeiten anderer
Instanzen profitieren, z.B. Erkennen eines Objekts oder Ausfihren eines Griffs

Benétigte Daten

In realen Umgebungen kénnen Daten von eingebauten Sensoren und beteiligten Robotern (z. B. Daten
zu erlernten Bewegungen) gesammelt werden. Zudem liegen ggf. Daten aus (friheren) Recyclingar-
beiten vor oder aus der Vorbereitung und Ubung dafir. Die Sensorik wird auch fur die Objekt- bzw.
Materialbeobachtung eingesetzt. Diese geht weit Uber die menschliche Wahrnehmung hinaus und
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stellt einen groBen Vorteil beim Einsatz von Robotern dar, wie beispielsweise 3D-Kameras, Radar-,
THz-, IR-Sensoren, Multi- und Hyperspektralkameras, magnetische Sensoren, Bar-Code und Matrix-
Code-Leser zur Objektidentifikation oder zum Zeichenlesen. Die entsprechend erfassten Sensordaten
werden systematisch gesammelt und verbunden (Data Fusion), um beispielsweise Objekte idealerweise
auch bei MaterialUberlagerungen akkurat erkennen zu kénnen und wertvolle Lerndatensammlungen
inklusive Metadaten zu erstellen. Eine vollstandige Dokumentation wird auch zur Qualitatssicherung

angelegt.

Methoden des Lernens

Reinforcement Learning (bestarkendes Lernen)

Ensemble Learning (gemeinsames Lernen, z.B. Boosting, foderiertes Lernen)

Few-shot Learning (KI-Modelle entwickeln mit geringen Datenmengen)

Lernen im Team (bei mehreren Robotern)

Transfer Learning (verschiedene Doménen, z.B. zwischen ortlich getrennten Recycling-
anlagen)

Selbstlernen/Weiterlernen ab einer gewissen Ergebnisqualitat des Robotereinsatzes

Qualitatssicherung

(Statistische) Analyse durch qualifizierte Lehrkrafte, andere Teammitglieder und/oder
externe technische Mittel (nachgelagerte Laboruntersuchungen): Vergleich von
Ergebnissen der Roboteraktion(en) und Handlungsabldufe (insbesondere Interaktion) mit
Zielen und Aufwanden, aber auch Verlusten

Bestehende Technologien zur Qualitatskontrolle im Recycling

Gelernte Handlungsablaufe kdnnten unter gleichen oder anderen (realen oder virtuellen)
Bedingungen zur Qualitatsbeurteilung ausgefihrt und bewertet werden

Uberprufung von Sortierergebnissen in einer Lernphase, um Feedback (z.B. Falsch- oder
Richtigklassifikation) fur bestdrkendes Lernen zu sammeln (chargenweise Eingabe von
Feedback, in sogenannten Batches)

Auswertung der Dokumentation der Datensammlung

Systemvoraussetzungen

Es kdnnen handelstbliche schnelle Pick-and-Place-Roboter genutzt werden, wobei Sen-
soren und maschinelle Intelligenz von diesen abgesetzt und verteilt sein kénnen.

Die Roboter und Sensoren kénnen Uber die Bandbewegung synchronisiert werden. Durch
die Trennung kdnnen menschliche Instruktorinnen und Instruktoren von Robotern sepa-
rat arbeiten, sodass die funktionale Sicherheit (Safety) gewabhrleistet ist.

Die Roboter bzw. das Gesamtsystem mussen in der Lage sein, unterschiedliche Lern-
methoden anzuwenden, um intelligent agieren zu kénnen, sodass eine reibungslose
Kommunikation wie Interaktion unter den Robotern und mit dem Menschen sowohl in
realen als auch simulierten Umgebungen maéglich ist.
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m Das System muss Uber entsprechende Sensorik, Aktuatorik und KI-Modelle verfiigen und
(dhnlich wie der Mensch) fahig sein, aus nur wenigen Wiederholungen zielgerichtet zu
lernen (vgl. Few-shot Learning). Dafur kénnten virtuelle Umgebungen (inkl. benétigter
Interfaces) notwendig werden, um interaktives Lernen umzusetzen.

®m  Gelernte Aktionen mdissen in der nétigen Geschwindigkeit ausgefthrt werden, wobei
ausreichend akkurate Lokalisierung und Greifabschatzung gewahrleistet werden missen.

= Neben dem maschinellen Lernen werden auch andere KI-Methoden eingesetzt wie regel-
basierte Systeme zur Absicherung der Robotiksysteme. KI-Modelle sollten zudem Uber-
wacht werden (Model Monitoring), um diese ggf. an Veranderungen der realen
Umgebung anzupassen und so die Robustheit der KI-Modelle zu erhalten.

m SchlieBlich werden Auswertungsalgorithmen und -systeme bené6tigt sowie eine
Wartungsinfrastruktur (z.B. Reparaturen und Reinigung von Robotern und Sensoren,
Software-Updates).

Weitere Voraussetzungen

Um das gesellschaftliche Verstandnis fur die Chancen, Herausforderungen sowie Hintergrtinde der Ki-
unterstitzten Mdllsortierung zu férdern, sollten insbesondere die direkt beteiligten Personen bzw.
deren Interessenvertretende sowie weitere Stakeholder (z.B. Abfallverwertungsunternehmen, Arbeit-
nehmervertretungen, Gewerkschaften, Berufsgenossenschaften) schon in der Entwicklungsphase ein-
gebunden werden. Instruktorinnen bzw. Instruktoren bendtigen zudem die entsprechenden Fahigkei-
ten, um Roboter anzulernen. Bei der Umsetzung muss der gesetzliche Rahmen, insbesondere die
Datenschutzgrundverordnung (DSGVO), beachtet und eingehalten werden. Dartber hinaus werden
Szenarien (z.B. Use Cases in konkreten Unternehmen) benétigt. Insgesamt muss der Umsetzungsauf-
wand vertretbar bleiben, damit der Transfer in die Praxis eine realistische Unternehmung darstellt.

Realisierung und magliche Hiirden

Demonstratoren mit einem Technologiereifegrad (TLR) 5 existieren bereits, beispielsweise ftr das Aus-
sortieren von Batterien (siehe: Kompetenzzentrum ROBDEKON). Ein Systemprototyp mit TRL 6 oder
TRL 7, und somit ein bereits funktionierendes System in der realen Einsatzumgebung, sollte aufgrund
der verfugbaren Komponenten bei einem entsprechenden Entwicklungspilotprojekt in ein bis zwei
Jahren technisch umsetzbar sein. Es bedarf der Demonstration der Machbarkeit des Use Cases sowie
einer besseren Kommunikation tber die Vorteile fur die Beteiligten (Win-win-Situation). Zudem stellt
die systematische, menschenzentrierte Integration (teil-)autonomer Robotiksysteme in die betriebliche
Praxis eine Herausforderung dar (siehe Whitepaper , Einfihrung von Kl-Systemen in Unternehmen”,
Plattform Lernende Systeme).

(Einschatzung | Stand 06/2024)

Entwickelt wurde dieser Use Case mit Expertise aus der Arbeitsgruppe , Lernfahige Robotiksysteme”
der Plattform Lernende Systeme, insbesondere von Prof. Dr. Jtrgen Beyerer (KIT Karlsruhe, Fraunhofer
IOSB)
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/V) Lernende
Systeme

DIE PLATTFORM FUR KUNSTLICHE INTELLIGENZ

LERNEN DURCH INTERAKTION

Streuobstwiesen pflegen und erhalten:
Roboter fiir fachgerechten Obstbaumschnitt

Im Uberblick

Branche: Landwirtschaft

Aufgabe: (Teil-)automatisierter Baumschnitt, um
AIIgemeines Streuobstwiesen als Kulturlandschaft zu erhalten
und zu fordern

Methode: Neuronale Netzwerke, Entscheidungs-
baume (Decision Trees), bestarkendes Lernen (Rein-
forcement Learning) und weitere

Streuobstwiesen gehoéren zu den artenreichsten Biotopen
und sind in vielen Regionen Deutschlands landschaftspra-
gend. Mit ihren groBkronigen Hochstammobstbaumen
bieten sie Lebensraum fur zahlreiche Tier- und Pflanzenarten. Diese besondere Kulturlandschaft kann
nur erhalten werden, wenn sie gepflegt und genutzt wird. Fast 80 Prozent der Streuobstbaume wer-
den jedoch nicht oder nur unregelmaBig geschnitten. Fachgerechte Pflege und sachgemaBer Schnitt
sind aber die Voraussetzung fur langlebige, gesunde und ertragreiche Obstbaume (MLR, 2015; Reiser
et al., 2021; Straub et al., 2022). Die Anzahl der Fachleute, die Uber das notwendige Wissen fur die
Pflege und nachhaltige Nutzung von Streuobstbdaumen verftigen, ist jedoch ricklaufig. Zum Erhalt der
Kulturlandschaft ,Streuobstwiese” sollen daher zuklnftig vom Menschen angeleitete, autonome
Roboter den Baumschnitt unterstitzen, um Bestand und Ertrag zu erhalten.

Status quo

Das KI-System fir den Roboter kann mithilfe neuronaler Netze lernen, welche Aste geschnitten wer-
den mussen und wo genau der Schnitt erfolgen soll. Das Lernen erfolgt durch den Input von Expertin-
nen und Experten, die sich mit Baumschnitt auskennen. Hierzu werden Schnittinformationen in ein
bestehendes 3D-Modell integriert, in dem durch mathematische Merkmale (z.B. 3D-Voronoi-Berech-
nungen) gelernt wird, welche Aste an welcher Stelle des Modells geschnitten werden mussen.
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In der angewandten Forschung wurde bereits ein solches KI-System in mehreren Schritten aufgebaut:

1. Das System macht Aufnahmen des Baumes aus verschiedenen Perspektiven und erstellt eine photo-
grammetrische 3D-Punktwolke.

2. Die Punktwolke wird unter Verwendung von maschinellem Lernen segmentiert und in ein 3D-Modell
Uberfuhrt (vgl. Reiser et al., 2021; Straub et al., 2022).

3. Eine fachkundige Person schneidet den Baum und eine Aufnahme wird davon gemacht. Das Sys-
tem lernt durch Berechnungen der Unterschiede semantischer Merkmale zwischen den Zustdnden
vor und nach dem Baumschnitt und kann eigenstandig Vorschlage zu Schnittpunkten machen. Dies
kann als Entscheidungshilfe fur einen unerfahrenen Menschen genutzt werden.

Zukunftsperspektiven mit KI

In Zukunft kénnte ein solches KI-System in einen Roboter integriert werden und somit selbststandig
entscheiden, welche Aste wo geschnitten werden kénnen, und den Schnitt mit entsprechender
Aktuatorik autonom ausfiihren. Da die Umgebungen jedoch sehr komplex und dynamisch sind, ist
eine variable Autonomie sinnvoll, um mittel- bis langfristig hthere Autonomiegrade zu erreichen
(vgl. Beyerer et al., 2021). Umsetzbar ware dies mithilfe von teleoperativ durchgefihrten Baumschnit-
ten, von Fehlerkorrekturen bei der Identifikation maglicher Schnittstellen oder durch die Freigabe von
Schnittoptionen seitens Fachkundiger. Bei zu groBer Unsicherheit ware das System sogar selbst in der
Lage, eine Freigabe durch jene anzufordern.

Weiterhin kénnte das Schneiden von Baumen auch in virtuellen Raumen trainiert und so Wissen

weitergegeben werden — an einen Menschen wie an das KI-System:

1. Der Mensch konnte diese Fahigkeiten, das fachgerechte Schneiden, in virtuellen Raumen erlernen
(virtuelles Baumschneiden).

2. Die in virtuellen Umgebungen gesammelten Daten kdnnten wiederum als Trainingsdaten fir Robo-
tersysteme dienen.

Quellen des Lernens

m Lernen durch Beobachtung der menschlichen Arbeitsergebnisse beim Baumschnitt

® Lernen durch menschliches Feedback (z.B. Entscheidungen oder Korrekturen), sei es
manuell vor Ort oder durch Teleoperation bzw. in variabler Autonomie

® Daten aus den Handlungen von Menschen in virtuellen Umgebungen (Simulation)

m Benotigte Daten

®  Empirisch real (Sensordaten, z.B. RGB-Kameras, LiDAR)

m  Empirisch virtuell (Interaktion in virtueller Umgebung)

® (Interaktions-)Daten, die durch Teleoperation oder im Zuge variabler Autonomie entstehen

Methoden des Lernens

m Decision Trees (Random Forest)
= Neuronale Netzwerke
m Reinforcement Learning
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Qualitatssicherung

B Feedback im Rahmen variabler Autonomie (z.B. Korrekturen)

® Visualisierung und Validierung der Lerndaten (Digital Twins) bzw. Expertenkontrolle

= Visualisierung der Messdaten bei komplexen Systemen sehr wichtig, um Fehler zu
entdecken

Systemvoraussetzungen

Grundvoraussetzung fur die Aktorik ist, dass die Sensorik in Echtzeit eingesetzt werden kann. Des
Weiteren muss die Soft- und Hardware des Robotiksystems hinreichend gut integriert sein. Fur die
(Daten-)Kommunikation sowie das Kl-Training und die Kl-Inferenz sind eine IT- und Cloudumgebung
mit entsprechender Rechenkapazitat notig. SchlieBlich hangt die Anwendung auch von adaquaten
Kommunikationsnetzwerken auf dem Land fur die (Daten-)Kommunikation (3G bis 5G) ab.

Weitere Vorausetzungen

m Bereitschaft des Menschen zur Interaktion
= Qualifikation der Expertinnen (Kenntnisse in der Pflege von Hochstammobstbaumen)

Realisierung und mégliche Hiirden

Das Softwaresystem zur Schnittpunktbestimmung ist bereits weit entwickelt und kénnte aus techni-
scher Sicht kurzfristig als Entscheidungshilfe fur den Menschen bei der Baumpflege eingesetzt werden.
Die Integration der Software in ein Robotersystem inklusive der notwendigen Aktorik ftr die Baum-
pflege sowie die Umsetzung der variablen Autonomie werden hingegen erst in einigen Jahren tech-
nisch umsetzbar sein. GroBere Hirden stellen unter anderem die Umsetzung der Echtzeitsensorik
sowie der Umgang mit der Heterogenitat der Umgebung in Streuobstwiesen dar. Auch die Autonomie
sowie die Teleoperation der Aktorikstellen sind herausfordernd, da die Objekte — Grasflachen, Kronen-
struktur, Topografie, FlachengréBen, Baumalter etc. — extrem individuell sind und somit in ihrer raum-
lichen Erscheinung stark variieren.

(Einschatzung | Stand 09/2024)

Entwickelt wurde dieser Use Case mit Expertise aus der Arbeitsgrupppe , Lernfédhige Robotiksysteme”
der Plattform Lernende Systeme, insbesondere von Prof. Dr. Hans W. Griepentrog (Universitadt Hohen-
heim).

Quellen

Jurgen Beyerer et al. (Hrsg.) (2021): Kompetent im Einsatz — Variable Autonomie Lernender Systeme in lebensfeindlichen Umgebungen.
Whitepaper aus der Plattform Lernende Systeme, Minchen 2021.

Ministerium fur Landlichen Raum und Verbraucherschutz Baden-Wurttemberg (MLR) (2015):

Streuobstkonzeption Baden-Wiurttemberg — Aktiv fur Reichtum und Vielfalt unserer Streuobstlandschaften. Broschire, 3. Auflage, Stuttgart.
Reiser, D., Straub, J., Griepentrog, H. W. (2021): Autonomer Baumschnitt in Streuobstwiesen. In Informations- und
Kommunikationstechnologien in kritischen Zeiten (pp. 265-270). Potsdam: Gl, Bonn.

Straub, J., Reiser, D., Luling, N., Stana, A., Griepentrog, H. W. (2022): Approach for graph-based individual branch modelling

of meadow orchard trees with 3D point clouds. Precision Agriculture, 23, 1967 -1982.
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DIE PLATTFORM FUR KUNSTLICHE INTELLIGENZ

/V) Lernende
Systeme

LERNEN DURCH INTERAKTION

Bergen von Altlasten: Roboter fiir maritime Einsatze

Im Uberblick

Branche: Gewasserbewirtschaftung

Aufgabe: Bergen von (un-)bekannten Objekten
in Gewassern

Allgemeines

Methode: Deep-Learning-Methoden, Support
Vector Machines, Unsupervised- oder Reinforce-

In deutschen Kistengewassern liegen etwa 1,6 Millio- ment-Learning-Methoden und weitere

nen Tonnen Kampfmittel aus den Weltkriegen. Auch

nach Gber 80 Jahren sind die zum Teil toxischen Substanzen noch reaktiv. Dadurch sind zum einen
starke Umweltschaden zu beftrchten, die sich negativ auf Fischerei und Tourismus auswirken kénnen.
Zum anderen kann die Errichtung von Infrastrukturen, wie Héafen, Unterseekabel, Pipelines, Off-
shore(wind)anlagen etc., blockiert oder erschwert und der Seeverkehr gefahrdet werden. Daher mus-
sen diese Kampfmittel detektiert, klassifiziert sowie geborgen und gerdumt werden. Aufgrund fehlen-
der Informationen wie auch Ausrtstung und zu wenigen Tauchenden wird es ohne lernende und
autonome Robotiksysteme kaum moglich sein, im gebotenen Zeitraum die Kampfmittel zu raumen
(z.B. wegen der Korrosion von Minen etc.).

Status quo

Zur Detektion und Klassifizierung von Kampfmitteln werden derzeit bemannte und unbemannte Sys-
teme eingesetzt. Teilweise werden die Messdaten bereits durch robotische Systeme wie nicht kabel-
gebundene UUV, unbemannte Unterwasserfahrzeuge (englisch: Unmanned Underwater Vehicles),
aufgenommen. Je nach Planung der Messkampagne agieren derartige Systeme aufgrund der einge-
schrankten Unterwasserkommunikation bereits hochautomatisiert, autonom — ohne Eingreifen eines
menschlichen Operateurs. Die Schritte zum Auslesen der gesammelten Messdaten bis hin zur Klassifi-
zierung werden jedoch weitgehend handisch von Kampfmittelfachleuten getatigt. Verdachtspunkte

63



mussen heute durch ROVs (Remote Operated Vehicles) oder durch Tauchende verifiziert werden. Die
meisten Verdachtspunkte im heutigen Bergungsprozess sind jedoch Fehldetektionen: beispielsweise
Mull, Autoreifen, Kuhlschranke etc. Die anschlieBende Bergung und Entsorgung der Kampfmittel
erfolgen bisher ausschlieBlich manuell.

Zukunftsperspektiven mit KI

Mit lernenden Robotiksystemen kdnnen Detektion, Klassifikation und Bergung effizienter und wirtschaft-
licher gestaltet werden. Auch die Gefdhrdung des Menschen wiirde durch den Einsatz von lernfahigen
UUV reduziert. Aufgaben wie die Verifikation von Funden sowie die Bergung von Altlasten kénnten
kunftig von lernfahigen UUV Ubernommen werden. Die Daten aus den bisher manuellen Verifikations-
missionen kénnen zur Verbesserung der Objekterkennung der UUV genutzt werden und Daten aus der
Fernsteuerung kénnen den Autonomiegrad der Missionen erhohen und die Handhabung der Kampf-
mittelobjekte verbessern (z. B. das Greifen von Objekten). Die Vision ist, dass die Detektion, Klassifika-
tion und Bergung von Altlasten durch eine Flotte von autonomen Unterwasservehikeln Gbernommen
wird, die bei Unsicherheiten Operateure bzw. menschliche Entscheider hinzuziehen und aus dieser
Interaktion wiederum lernen (vgl. Beyerer et al., 2021).

Angestrebt wird dadurch eine effiziente Raumung durch eine vollautomatisierte Raumungsplattform.
Dies bedeutet eine stetige Verbesserung der Systeme auf Basis der unterschiedlichen Datentypen und
mit zunehmender Erfahrung der Kampfmittelfachleute und Operateure bis hin zum Schritt der eigen-
standig selbstlernenden Systeme auf Basis der geborgenen Altlasten inklusive eines Feedbackprozesses.

Quellen des Lernens

Lernen von Verhaltensmustern, Prozeduren und Techniken anhand:
m Erfahrungen (d.h. den Systemdaten) der eingesetzten Systeme
®m Beobachtung anderer Systeme
®m  Ruckmeldungen aus der Mensch-Maschine-Interaktion (z. B. im Rahmen von Teleoperation
oder variabler Autonomie)

Weitere:
m Diverse UUVs bei einzelnen Messfahrten und taglichen Bergungsprozessen
= ROV-Systeme oder Tauchende im Rahmen von Verifikationsmissionen
®  Operateure und Kampfmittelfachleute bewerten gesammelte Bilddaten (Datenannotation)

Bendtigte Daten

® |nteraktionsdaten
Systemdaten

® Daten aus vorhandenen Sensoren (z.B. SideScan Sonar, Synthetisches Apertur Sonar,
MultiBeam Sonar, Magnetik-Sensoren) und neuartigen Sensoren (z.B. Sensoren fur
Seismik, transiente Elektromagnetik oder nitrose Gase)

® Stromungsdaten

= Synthetisch generierte Daten
Daten zu Greifposen (z.B. bei ferngesteuertem Greifen von Objekten)

64



Methoden des Lernens

m Klassische maschinelle Lernalgorithmen (z. B. Support Vector Machines (SVM), Decision
Trees) kénnen fur die Klassifizierung von Altlasten im Meer eingesetzt werden.

= Aus der Bildverarbeitung sind Techniken wie Convolutional Neural Networks (CNNs)
anwendbar, um (Sonar-)Bilder von Unterwasserumgebungen zu analysieren sowie
potenzielle Altlasten zu identifizieren und zu klassifizieren.

= Auf diese Daten kdnnen Deep-Learning-Methoden angewendet werden, um Muster zu
erkennen, die z.B. auf Seeminen hindeuten.

= Multimodale generative K| kann beispielsweise lernen, fehlende oder unvollstandige
Daten zu ersetzen.

= Mehrere KI-Methoden kénnen kombiniert werden, um so die Leistungsfahigkeit der
Objekterkennung zu verbessern.

= n einigen Fallen kénnen Unsupervised- oder Reinforcement-Learning-Methoden einge-
setzt werden, um Muster in den Daten zu erkennen, die auf Altlasten hinweisen kénn-
ten, ohne dass eine explizite Markierung etwa von Munition in den Trainingsdaten
erforderlich ist.

Qualitatssicherung

Zunachst wirden die Systeme durch die Bewertung der Kampfmittelfachleute und Operateure opti-
miert werden. Die Missionsanalyse erfolgt nach einem abgeschlossenen Messzyklus und nach Bergung
bzw. optischen Verifizierung/Auswertung von Verdachtspunkten. Erst danach steht die Bergung der
Munitionsaltlasten an. Die Qualitat der Ergebnisse wird durch den gesamten Bergeprozess nachgehal-
ten. Die Systemverbesserung erfolgt durch anschlieBendes Training mit direktem Feedback aus der
Bergung. Idealerweise ist im spateren Verlauf des Prozesses kein menschlicher Operateur bzw. keine
Kampfmittelexpertin und kein Kampfmittelexperte mehr notwendig. Die Qualitatssicherung erfolgt
dann durch die Bergungsplattform mit , direkten Feedbackloop” an die unbemannten Unterwasser-
fahrzeuge.

Systemvoraussetzungen

Unter Wasser ist die Datenkommunikation, unter anderem aufgrund geringer Bandbreite, nur
beschrankt mdéglich. Missionen sind daher weitgehend kommunikativ abgeschnitten und benétigen
einen hohen Automatisierungsgrad. Fur das maschinelle Lernen mussen aber Daten aus den Missionen
aufgezeichnet und zur Verfugung gestellt werden. Da Daten aber nicht in Echtzeit Ubertragbar sind
und die Rechenkapazitat auf UUV begrenzt ist, werden vor allem daten- und rechenintensive Ver-
fahren wie Deep Learning nur von Mission zu Mission realisierbar sein. Neben den Hauptaufgaben
mussen UUV Uber Kapazitaten zur Speicherung von Lerndaten und zur Auswertung von Verdachts-
punkten verflgen.
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Weitere Vorausetzungen

= Datenkooperation: Unternehmen und Einrichtungen, die Missionen durchftihren, soll-
ten gesammelte Daten teilen, sodass gentigend Trainingsdaten vorgehalten werden kén-
nen und ein umfangreich annotierter Datensatz (,, Altlastenatlas”) entsteht, der mit jeder
Mission praziser wird.

m Recht und Regeln: Es fehlt ein rechtlicher Rahmen fur die hochautomatisierte Bergung
von Altlasten. Speziell zur Operation in Verklappungsgebieten existiert ein hoher Forma-
lismus, der aus Sicherheitsgrinden gerechtfertigt ist. Bei einem hohen Automatisie-
rungsgrad stellen sich besondere Fragen zu Sicherheit und Versicherungsrecht, da Teile
der Altlasten noch ztndfahig sein kénnen.

= Wirtschaftlichkeit: Es ist noch unklar, wie ein tragfahiges Geschaftsmodell ftr derartige
Bergeprozesse gestaltet sein kdnnte: Soll der Staat eine Delaborationsplattform durch
Einmalzahlung finanzieren und dann betreiben? Oder: Soll die Plattform industriell betrie-
ben werden, etwa durch Bezahlung pro Tonne gerdumter Altlasten?

Realisierung und mégliche Hiirden

Die Detektionsphase ware in kurzer Zeit umsetzbar. Entsprechende lernende Systeme mussten mit den
teilweise schon vorhandenen Daten entwickelt werden. Ein industrielles System kénnte somit inner-
halb der nachsten drei Jahre zum Einsatz kommen. Fur die hochautomatisierte Delaborationsplattform
existieren bereits fertige Konzepte, die in der Industrie erarbeitet wurden. Die gréBte Hurde ist hier die
fehlende Wirtschaftlichkeit aufgrund fehlender (politischer) Rahmenparameter. Mit dem Bau einer
solchen Plattform kénnte unmittelbar begonnen werden und in etwa drei bis funf Jahren wirde diese
Plattform zur Verfligung stehen und weiter optimiert werden.

Sonstiges

Fur die Datenakquise und die Plattformkonzeptionierung wurden bereits Fordervorhaben initiiert. Es
existiert ein Vorhaben zur ,, Industriellen Rdumung zu Altlasten in Verklappungsgebieten” (IRAV). Zudem
gibt es Projekte zur Realisierung von Forschungsansatzen zur Bergung von Altlasten (CleanSeas). Aller-
dings fehlt bei diesen Ansatzen noch der Sprung in die Hochautomatisierung, da nach wie vor die
konzeptionellen Grundlagen erarbeitet werden.

(Einschatzung | Stand 09/2024)

Entwickelt wurde dieser Use Case mit Expertise aus der Arbeitsgrupppe , Lernfédhige Robotiksysteme”
der Plattform Lernende Systeme, insbesondere von Dr. Jeronimo Dzaack (ATLAS ELEKTRONIK GmbH),
Prof. Dr. Jurgen Beyerer (Fraunhofer-Institut fur Optronik, Systemtechnik und Bildauswertung),
Dr. Sirko Straube (Deutsches Forschungszentrum fir Ktnstliche Intelligenz GmbH).

Quelle

Jurgen Beyerer et al. (Hrsg.) (2021): Kompetent im Einsatz — Variable Autonomie Lernender Systeme in lebensfeindlichen Umgebungen.
Whitepaper aus der Plattform Lernende Systeme, Minchen.
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/V) Lernende
Systeme

DIE PLATTFORM FUR KUNSTLICHE INTELLIGENZ

LERNEN DURCH INTERAKTION

Erkunden, ergreifen, erforschen:
Roboter fiir Einsatze auf anderen Planeten

Im Uberblick

Branche: Raumfahrt

Aufgabe: Greifen von (un-)bekannten Objekten

Allgemeines ) o
bei Weltraummissionen

Methode: Grafische Methoden, Deep Learning,

Weltraummissionen sind in hohem MaBe von Robotern i )
Normalizing Flow und weitere

abhangig. Dies gilt insbesondere fir die Erkundung von
Planeten jenseits der Erde. Dabei sind haufig verschiedene Manipulationsaufgaben erforderlich, wie
das Greifen bekannter (z.B. Werkzeuge, Messinstrumente) und unbekannter Objekte (z.B. Steine auf
dem Mars) mit den Roboterarmen. Solche Arme kdnnen sowohl an mobilen Robotern (z.B. Rovern,
Drohnen) als auch an stationdren Systemen (z.B. Landefahrzeugen) angebracht sein.

Status quo

Roboter werden bei den meisten Weltraummissionen (z.B. Mars, Mond, ISS) heutzutage ferngesteu-
ert: Bei Missionen mit kurzer Kommunikationsverzdégerung (z.B. ISS) wird normalerweise ein Befehl
gesendet und auf entsprechende Antwort gewartet. Ist die Verzégerung langer (z. B. Erde—Mars), wird
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eine Reihe von Befehlen gesendet, normalerweise fur einen Tag. Fur Aufgaben mit geringer Komplexi-
tat konnen derzeit in beiden Fallen begrenzt autonome Roboter eingesetzt werden, um zeitkritische
Entscheidungen selbst zu treffen: beispielsweise zur Kollisionsvermeidung.

Das Greifen erfordert die Kombination von Handlungsabfolgen aus Aktorik und Sensorik bzw. Verfah-
ren zur Objekterkennung. Fur bekannte Objekte werden haufig vereinfachte Verfahren zur Lage- und
Posenerkennung der Objekte verwendet: z.B. Uber Markierungen, Muster- und lernbasierte Ansatze.
Lichtverhaltnisse und Umgebungsbedingungen (z.B. Sensorrauschen etc.) stellen dabei gréBere Her-
ausforderungen dar. Klassische Bilderkennungsverfahren, die auf Kantenerkennung, Schatten und/
oder Tiefendaten basieren, stoBen unter den genannten Herausforderungen bei unbekannten Objek-
ten jedoch an ihre Grenzen. Bei unterschiedlichen Umgebungen und Lichtverhaltnissen sind Lernver-
fahren daher gegentber klassischen Verfahren im Vorteil. Sie werden mit einer Vielzahl von Daten
trainiert, um Objekte in unterschiedlichen Umgebungen zu erkennen. Wichtig ist dabei die Relevanz
der Trainingsdaten fur die jeweiligen Objekte und Umgebungen (Stichwort: Out-of-Distribution Error).

Zukunftsperspektiven mit KI

Lernbasierte Algorithmen bieten gerade im Bereich der Wahrnehmung enorme Mdglichkeiten. Wiin-
schenswert sind kontinuierlich Lernende Systeme, die auch mit unbekannten Daten zu Objekten,
Oberflachen, physikalischem Verhalten etc. umgehen kénnen. Hier wird in ferner Zukunft die Selbst-
beobachtung von KI-Systemen eine groBe Rolle spielen. Allerdings sind solche Systeme derzeit noch
nicht so ausgereift, dass man den introspektiven Werten vertrauen kann. Lernen durch Interaktion
kann daher mittelfristig helfen, mit unbekannten Daten umzugehen, da durch Interaktion neue Lern-
daten generiert werden: z.B. durch manuelle Datenannotation oder Teleoperation. Menschlicher
Input, der beim Fernsteuern von Robotern entsteht, kann fur das KlI-Training genutzt werden, um bei-
spielsweise Greifaktionen perspektivisch autonomer durchzuftihren (Beyerer et al., 2021).

Quellen des Lernens

m  Qperatoren kénnen eingehende Bilddaten unbekannter Objekte annotieren.

®m Operatoren kénnen das Robotiksystem via Teleoperation beim Greifen von Objekten
fernsteuern.

m  Das Robotiksystem kann autonom in Interaktion mit einem Objekt treten. Beispiel: ein
unbekanntes Objekt, das als Stein erkannt wird, greifen und drehen, um so Bilder aus
verschiedenen Blickwinkeln zu erstellen.

m Lernen durch Interaktion im Rahmen variabler Autonomie.

Bendtigte Daten

Daten aus dem Weltraum — die jedoch rar und knapp sind.

®  Griunde dafur sind Einschrankungen bei der Signaltbertragung und der Bandbreite, aber
auch, dass nur einige wenige Missionen Daten vorgehalten haben.

®m  Zudem werden Daten aufgrund des hohen Formalismus im Weltraum oft nicht effizient
zur Erde zurtickgesendet, sondern Uber viele Relaispunkte (z.B. Satelliten, Empfangsstatio-
nen, Kontrollzentren etc.), wodurch die Nettodatenmenge nochmals stark reduziert wird.
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m Die Leistungsfahigkeit Lernender Systeme hangt jedoch stark von gut annotierten und
vielfaltigen Trainingsdatensatzen ab. Neuere Forschungsansatze verwenden synthetisch
generierte Daten, wobei hier nur Szenarien abgebildet werden kénnen, die bekannt sind
(Stichwort: simulation-to-reality-gap), was insbesondere bei anderen Himmelskdrpern
nicht der Fall sein muss.

m Daten aus der Mensch-Roboter-Interaktion kénnen die Datenbasis erweitern (siehe
Quellen des Lernens).

Methoden des Lernens

m Klassische Methoden des maschinellen Lernens: Grafische Modelle (z.B. Conditional
Random Fields, CRF), Support Vector Machines (SVM), Gaussian Mixture Models (GMM),
Clustering Ansatze oder Decision Trees.

® Modernere Methoden des maschinellen Lernens: Deep Learning, z.B. Multi-Layer
Perceptrons (MLP), Convolutional Neural Networks (CNN) oder Transformer-Architekturen.

®m Generative Lernansatze: Es ist wichtig, unbekannte Daten wahrend der Missions-
durchfthrung sicher erkennen zu kénnen (Stichwort: zuverldssige Selbstbeobachtung).
Hierbei sind generative Lernansatze (z.B. Normalizing Flow), die auch Daten auBerhalb
der Trainingsdatenverteilung als solche erkennen, diskriminativen Ansatzen, die Daten
immer einem der bekannten Kategorien zuordnen, vorzuziehen.

Generell sollten vor allem Lernstrategien eingesetzt werden, die operative Daten fur das Training nut-
zen koénnen. Neben Reinforcement, Continuous und Active Learning sind hier auch generative und
evolutionare Verfahren zu nennen.

Qualitatssicherung

Qualitatssicherung ist gerade in der Raumfahrt von groBer Bedeutung. FUr einen sicheren und zuver-
lassigen Einsatz lernbasierter Systeme ist grundlegend:

® FEin starker Fokus auf zuverlassige Selbsteinschatzungswerte der Methoden ist nétig
(z.B. Konfidenz- und Plausibilitatswerte), um gegebenenfalls Anpassungen vorzunehmen.

= Dariber hinaus sollten bei der Objekterkennung Techniken der klassischen Computer
Vision genutzt werden, um die Plausibilitdt der Einschatzung zu prufen.

m  Zusatzlich massen allerdings auch Kontrollsysteme rund um lernbasierte Methoden ent-
wickelt werden, um die nétige Sicherheit und Zuverlassigkeit zu gewahrleisten.

Systemvoraussetzungen

m Die Schnittmengen hinsichtlich erforderlicher Fahigkeiten und Anforderungen zur Lésung
von Greifaufgaben im Weltraum und in der Industrie sind groB3, wobei der Einsatz im
Weltraum besonderen Voraussetzungen unterliegt. Obwohl die Umgebungen visuell sehr
unterschiedlich sind, benétigen Robotersysteme in beiden Fallen Objekterkennung, Lage-
und Greifschatzung, Bahnplanung des Roboterarms und eine robuste Ausfiihrung der
Operation.

69



= Daten aus Weltraummissionen und Interaktionen mussen aufgezeichnet und fur maschi-
nelle Lernverfahren zur Verfugung gestellt werden. Dazu mussen die Systeme neben den
far ihre Hauptaufgabe vorgesehenen Rechen- und Leistungsmoglichkeiten Uber
Ressourcen verfigen, um Daten fur das Lernen aufzuzeichnen, explizit neu zu berechnen
und in aufbereiteter Form zur Erde zu senden. Das Lernen mit diesen so gewonnenen
Daten kann je nach Hardwareanforderung und Verfligbarkeit von Rechenkapazitaten
direkt auf dem Roboter stattfinden oder in geeigneten Einrichtungen wie Landefédhre
oder Kontrollzentrum.

® FUr den Einsatz von Lernverfahren direkt im Weltraum oder in der Nahe des Systems ist
spezielle Hardware noétig (Stichwort: space-qualified GPU), die derzeit nicht verftgbar ist.

= Insbesondere das Lernen mit neuronalen Netzen wird aufgrund begrenzter Ressourcen
(Kosten, Rechenkapazitat usw.) wohl immer auf der Erde stattfinden. Daten mdissen
daher in einer Form zur Erde gesendet werden, die auf dem Weg moglichst wenig
Ressourcen blockiert und dennoch die notige Qualitat fur das Lernen aufweist.

Weitere Voraussetzungen

Die Akzeptanz und auch die Bereitschaft, moderne Kl-Technologien einzusetzen, ist insbesondere sei-
tens der Programmleitung fir derartige Missionen unabdingbar. Denn mit jedem Technologieexperi-
ment muss auch eine Risikotbernahme einhergehen.

m Der Weltraum ist Gegenstand des internationalen (politischen) Wettbewerbs. Aus tech-
nischer Sicht und aufgrund der Tatsache, dass nur sehr wenige reale Daten zur Verfligung
stehen, ist internationale Zusammenarbeit hier jedoch von herausragender Bedeutung.

= Zudem bergen Synergien zwischen Industrie und Raumfahrt beim Thema Erkennen und
Greifen von Objekten Potenziale.

Realisierung und mogliche Hiirden

Experimente, bei denen einem Mars-Rover mehr Rechenleistung durch leistungsfahigere Computer
auf einem Mars-Hubschrauber zur Verfligung steht, stimmen Forschende sehr zuversichtlich, ebenso
wie die Chancen, die kommerzielle Standardhardware bereits bietet. Sind doménenadaquate und
leistungsfahigere Rechnerarchitekturen erst einmal verfligbar, werden Lernverfahren vermehrt ein-
gesetzt — auch beim Greifen. Im nachsten Jahrzehnt wird sich dies in vielen, auch kommerziellen,
(Mond-)Missionen zeigen, ebenso wie weitere Schritte hin zum Lernen in Iterationen im Weltraum.

(Einschatzung | Stand 09/2024)

Entwickelt wurde dieser Use Case mit Expertise aus der Arbeitsgruppe , Lernfahige Robotiksysteme”
der Plattform Lernende Systeme, insbesondere von Dr. Armin Wedler (Deutsches Zentrum fur Luft- und
Raumfahrt)

Quellen

Jurgen Beyerer et al. (Hrsg.) (2021): Kompetent im Einsatz — Variable Autonomie Lernender Systeme in lebensfeindlichen Umgebungen.
Whitepaper aus der Plattform Lernende Systeme, Minchen.
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Uber dieses Whitepaper

Dieses Whitepaper wurde von einem Autorenkreis aus der Arbeitsgruppe ,Lernfdhige Robotiksysteme” der
Plattform Lernende Systeme, in intensiver Diskussion mit den Mitgliedern, erstellt. Das Whitepaper verfolgt
einen fallbasierten Ansatz, fur den die Arbeitsgruppe , Lernfahige Robotiksysteme” ein einheitliches Katego-
riensystem fur sieben Anwendungsfélle definiert hat. AnschlieBend wurden fur jeden Anwendungsfall fach-
lich relevante und zum Teil arbeitsgruppenibergreifende Teams gebildet, die die jeweiligen Falle zunachst
unabhangig voneinander erarbeiteten. Die erstellten Fallbeschreibungen wurden systematisch vergleichend
inhaltsanalytisch ausgewertet und die Ergebnisse sowie die Anwendungsfélle in der Arbeitsgruppe falliber-
greifend diskutiert, um Besonderheiten, Synergien und Fokusthemen zu identifizieren sowie Schlussfolgerun-
gen fur Gestaltungsoptionen zu ziehen.

Die Arbeitsgruppe widmet sich dem Nutzen und dem Potenzial von lernfahigen Robotiksystemen fur Wirt-
schaft und Gesellschaft. Sie thematisiert Voraussetzungen, Herausforderungen und Kontrollméglichkeiten
solcher Systeme und skizziert mogliche Geschaftsmodelle. Mitglieder der Arbeitsgruppe ,,Arbeit/Qualifika-
tion, Mensch-Maschine-Interaktion” und der Arbeitsgruppe , Gesundheit, Medizintechnik, Pflege” waren
unter anderem an der Erstellung von Anwendungsfallen beteiligt.
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Uber die Plattform Lernende Systeme

Die Plattform Lernende Systeme ist ein Netzwerk von Expertinnen und Experten zum
Thema Kunstliche Intelligenz (KI). Sie btndelt vorhandenes Fachwissen und fordert als
unabhangiger Makler den interdisziplinaren Austausch und gesellschaftlichen Dialog.
Die knapp 200 Mitglieder aus Wissenschaft, Wirtschaft und Gesellschaft entwickeln in
Arbeitsgruppen Positionen zu Chancen und Herausforderungen von Kl und benennen
Handlungsoptionen fur ihre verantwortliche Gestaltung. Damit unterstitzen sie den Weg
Deutschlands zu einem fuhrenden Anbieter von vertrauenswdrdiger Kl sowie den Einsatz
der Schlusseltechnologie in Wirtschaft und Gesellschaft. Die Plattform Lernende Systeme
wurde 2017 vom Bundesministerium fur Bildung und Forschung (BMBF) auf Anregung des
Hightech-Forums und acatech — Deutsche Akademie der Technikwissenschaften gegriin-
det und wird von einem Lenkungskreis gesteuert.
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