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Kurzfassung

Humanoide Robotik hat in den letzten Jahren bedeutende Fortschritte gemacht, sowohl auf Hardware- als auch auf Softwareebe-
ne. Wihrend erste Modelle bereits in Serienproduktion gehen, entstehen kontinuierlich neue Entwicklungen durch zahlreiche Star-
tups weltweit. Ebenfalls bemerkenswert sind Fortschritte bei der Software, insbesondere bei den Visual Language Action Models
(VLAs), die es humanoiden Robotern ermoglichen, neue Aufgaben mit minimalem Training robust zu bewéltigen und Anweisun-
gen in natiirlicher Sprache zu folgen. Dieses Whitepaper befasst sich mit aktuellen Entwicklungen zum Stand Mai 2025 und zeigt
verschiedene Einsatzmoglichkeiten auf.

Bildquelle: Hersteller

Deutschland erlebt durch den demografischen Wandel einen stetig wachsenden Fachkriftemangel. Prognosen gehen davon aus,
dass diese Liicke bis 2027 auf 728.000 Arbeitskrifte anwachsen konnte, was mit einem moglichen Produktionspotenzialverlust von
bis zu 74 Milliarden Euro verbunden ist. Wihrend Automatisierung und Zuwanderung in der Vergangenheit Abhilfe geschaffen
haben, ertffnet humanoide Robotik nun eine neue Dimension der Automatisierung. Aufgaben, die bisher nicht kosteneffizient
automatisiert werden konnten, konnten durch humanoide Roboter bearbeitet werden, womit wirtschaftliche Vorteile einhergehen.
Die Vielseitigkeit humanoider Roboter spielt dabei eine entscheidende Rolle, da sie mit ihren menschendhnlichen Hinden
unterschiedliche Objekte greifen und normale Werkzeuge bedienen konnen, ohne dass spezifische Hardwareanpassungen und
somit Umriistzeiten und Kosten erforderlich sind. Diese Flexibilitit erlaubt eine rasche Integration in bestehende Arbeitsprozesse,
ohne grofle Umstellungen vornehmen zu miissen.

Die jiingsten Fortschritte in der Software haben maBgeblich dazu beigetragen, dass humanoide Roboter selbststindig lernen
und sich an neue Aufgaben anpassen konnen. Wéhrend dltere Ansitze oft eine monatelange Programmierung erforderten, gibt es
heute Methoden wie Imitation Learning und VLAs, die es Robotern ermdglichen, aus Demonstrationen eigenstiandig zu lernen.
Indem sie mit Kameras ihre Umgebung wahrnehmen, konnen sie eigenstindig Aufgaben anlernen sowie Fehler erkennen und kor-
rigieren. Beispielsweise kann ein Roboter, der ein Bauteil falsch positioniert hat, durch eigene Analyse der Situation das Problem
beheben, indem er das Objekt erneut aufnimmt oder an die korrekte Stelle verschiebt. Dieses selbststindige Lernverhalten wird
durch Daten aus Demonstrationen erlangt, bei denen ein Mensch den Roboter teleoperiert und so relevante Trainingsdaten generiert.

Neben der industriellen Produktion bieten humanoide Roboter enorme Potenziale in verschiedenen Bereichen. Gerade in Be-
reichen, die fiir den Menschen gefihrlich oder schwer zuginglich sind, konnten sie eingesetzt werden und physisch anstrengende
Tétigkeiten tibernehmen. Fortschrittliche Bewegungssteuerungen erlauben es humanoiden Robotern, sich auch in unstrukturierten
und unwegsamen Umgebungen sicher zu bewegen.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass humanoide Robotik durch die Fortschritte in kiinstlicher Intelligenz und maschinellem
Lernen ein enormes Potenzial erreicht hat. Die Moglichkeit, aus Demonstrationen zu lernen und sich an neue Umgebungen an-
zupassen, macht sie zu einer vielversprechenden Losung fiir die Automatisierung unterschiedlicher Prozesse. Unternehmen, die
frithzeitig humanoide Roboter einsetzen, konnten Wettbewerbsvorteile erzielen und langfristig ihre Effizienz steigern.




1. Einleitung

Durch den demographischen Wandel haben in Deutschland
immer mehr Unternehmen Probleme mit einem Mangel an Ar-
beitskriften. Das Institut fiir Wirtschaft geht bis 2027 von ei-
nem Anstieg der Fachkrifteliicke auf 728.000 aus [1]. Be-
reits 2024 wurde von einem Produktionspotenzialverlust von
49 Milliarden Euro ausgegangen, was sich bis zum Jahre 2027
auf 74 Milliarden Euro pro Jahr steigern konnte [2]. Selbst bei
einfachen Hilfstitigkeiten berichten laut dem WSI bereits ca.
20% der Unternehmen von Problemen die Stellen zu besetzen.
Wobei bei mehr als der Hilfte der Grund war, dass keine geeig-
neten Bewerber gefunden wurden [3].

Zuwanderung und Automatisierung haben in der Vergangen-
heit geholfen den Fachkriftemangel abzuschwéchen. Insbeson-
dere durch die humanoide Robotik ergeben sich nun neue Mog-
lichkeiten, Aufgaben zu automatisieren, die vorher gar nicht
oder nicht kostendeckend automatisierbar waren. Dies bietet
eine entscheidende Chance, wobei die frithe Adaptierung ent-
scheidende Vorteile bringen kann.

Einfache Hilfstitigkeiten konnten in Zukunft fast vollstindig
automatisiert werden und Fachkrifte durch zusétzliche Unter-
stiitzung entlastet. Ein besonderer Vorteil der humanoiden Ro-
botik stellt hierbei die Vielseitigkeit der Systeme dar. Wihrend
aktuell Robotersysteme in der Regel durch spezielle Erweite-
rungen an bestimmte Aufgaben hardwareseitig angepasst wer-
den, konnen humanoide Roboter durch ihre menschenihnlichen
Hinde diverse unterschiedliche Objekte greifen und auch nor-
male, fiir den Menschen gemachte, Werkzeuge benutzen. Ei-
ne aufgabenspezifische Hardwarednderung entfillt dementspre-
chend. Dies erlaubt, dass die Roboter schnell fiir unterschiedli-
che Aufgaben eingesetzt werden konnen.

Auch softwareseitig gab es in den vergangenen Jahren grofe
Fortschritte in der Robotik. Hierbei ist der klassische Ansatz,
dass Roboter zeitintensiv programmiert werden, um eine be-
stimmte Aufgabe auszufiihren, wobei eine Anderung der Um-
gebung oder der Aufgabe zu erneutem hohem Entwicklungs-
aufwand fiihrt. Seit einigen Jahren gibt es die Moglichkeit, Ro-
boter durch das Vormachen von Bewegungsabldufen anzuler-
nen, wobei diese dann starr definiert sind. Auch hier bedarf eine
kleine Anderung der Umgebung oder der Aufgabe eines erneu-
ten Anlernens. Die Systeme sind also nicht robust und fiithren
immer nur den exakt definierten Bewegungsablauf durch. Neue
Ansitze aus der Forschung umfassen das Imitation Learning
und Visual Language Action Models (VLAs). Beide ermogli-
chen, dass die Roboter aus Demonstrationen selbstindig ler-
nen. Im Gegensatz zum klassischen Anlernen verbinden diese
Systeme jedoch eine Kamera und benétigen mehrere Demons-
trationen. Dies erlaubt jedoch, dass die Systeme robust gegen
Storeinfliisse werden und Fehler selbstindig beheben konnen.
Sollte z. B. bei einer Positionierungsaufgabe ein Bauteil vom
Roboter falsch positioniert worden sein, so versucht dieser an-
schlieBend dieses Problem selbstindig zu 16sen, z. B. indem er
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das Bauteil an die richtige Stelle schiebt oder erneut anhebt und
positioniert.

Im folgenden soll zuerst in Abschnitt 2 das aktuelle Markt-
umfeld und Fortschritte in der humanoiden Robotik aufgezeigt
werden, danach werden zuerst verschiedene Systeme und dann
der aktuelle Stand der Forschung fiir die Bewegung in kom-
plexen Umgebungen in den Abschnitten 3 und 4 aufgezeigt.
In Abschnitt 5 wird diskutiert, wie sich Robotersysteme neue
Aufgaben selbstindig beibringen konnen, gefolgt von der Be-
wertung der Einsatzmdoglichkeiten humanoider Roboter in ver-
schiedenen Industriezweigen in Abschnitt 6. Zuletzt werden in
Abschnitt 7 die Limitationen der aktuellen Systeme diskutiert
und in Abschnitt 8 eine Zusammenfassung gegeben.

2. Aktuelles Marktumfeld in der humanoiden Robotik

Das aktuelle Marktumfeld in der humanoiden Robotik ist
hochdynamisch, viele unterschiedliche etablierte Unternehmen,
sowie Startups arbeiten aktiv an der Entwicklung humanoider
Roboter. Der folgende Uberblick iiber die dominierenden Fir-
men ist daher nur eine Momentaufnahme.

Das amerikanische Unternehmen Boston Dynamics ist eines
der bekanntesten Unternehmen, wenn es um die Forschung an
humanoider Robotik geht. Ihr Robotersystem Atlas wird unter
anderem bei Hyundai vertestet, ist aber zum aktuellen Zeitpunkt
der Studie noch nicht kaufbar. Andere Robotersysteme von Bo-
ston Dynamics, wie der Quadruped Spot, finden bereits heute
weltweit diverse Anwendungen.

Agility Robotics ist ein weiteres US-Amerikanisches Unter-
nehmen. Sie verkaufen ihr Robotersystem Digit schon seit ei-
nigen Jahren, dieses ist insbesondere fiir Logistikaufgaben wie
das Transportieren von Boxen entwickelt worden und findet be-
reits jetzt in verschiedenen Unternehmen Anwendung.

Auch die Startups Figure und Apptronik haben ihren Sitz in
den USA. Mit ihren Systemen Figure.02 und Apollo testen ak-
tuell die Fahrzeughersteller BMW und Mercedes. Beide Syste-
me sind jedoch aktuell nicht kiuflich erwerblich und befinden
sich noch in der aktiven Entwicklung.

Ein weiterer Startup-Schwerpunkt befindet sich im asiati-
schen Raum, vor allem in China, wo es aktuell diverse Startups
gibt, die an der Entwicklung humanoider Roboter arbeiten. Ins-
besondere sind hier Fourier Robotics und Unitree zu nennen.
Unitree verkauft bereits seit einigen Jahren ihr System H1 und
hat im Jahr 2024 den G1 auf den Markt gebracht. Diese Sys-
teme sind vor allem als Hardware-Plattformen gedacht, damit
Drittentwickler und Forscher eigene Software fiir diese schrei-
ben konnen.

In Deutschland arbeitet vor allem Neura Robotics an einem
humanoiden Roboter und auch Igus hat ein Konzept fiir einen
humanoiden Roboter vorgestellt, diese sind zum Zeitpunkt der
Veroffentlichung jedoch noch nicht offiziell vorgestellt worden.

In Abbildung 1 werden verschiedene kaufbare und quellofte-
ne Systeme hinsichtlich ihres Kaufpreises und ihres maximalen
Drehmoments verglichen.
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Abbildung 1: Vergleich verschiedener humanoider Robotersysteme, die zum
Zeitpunkt der Studie erwerbbar oder Open-Source sind, anhand des Drehmo-
ments des stirksten Motors und des Preises.

Tabelle 1: Ubersicht iiber verschiedene, aktuell kaufbare Robotersysteme mit
ihrem Preis, Anzahl an Freiheitsgraden und dem maximalen Drehmoment des
stirksten Motors.

Name Preis FG Grofe Max M
(Firma) in TE inm  in Nm:
iCub

(Quelloffen) 250 53 1,05 48
Digit

(Agility Roby | 130 28 LTS -
GR-1

(Fourier Rob) | 120 44 1,68 230
T1

(Booster Rob.) 40 23 1,20 130
o 60 43 1,30 120
(Unitree Rob.) )

HI-2

(Unitree Rob.) 120 31 1,80 360

3. Systeme zur Fortbewegung in komplexen Umgebungen

Humanoide Roboter sind dazu vorgesehen, in von Menschen
genutzten Umgebungen zu agieren, von Wohnungen zu Fabrik-
hallen, aber auch in Katastrophengebieten [4]. Sie konnen ne-
ben alltdglichen Aufgaben aulerdem besondere Einsitze in Be-
reichen libernehmen, die fiir Menschen gefihrlich oder schwer
zuginglich sind. Dazu gehoren unter anderem [5, 6, 7]:

o Alltagshilfe: Unterstiitzung eingeschrinkter Menschen im
Haushalt, Bedienung von Geriten oder das Holen und
Bringen von Gegenstinden.

herkémmliche Fahrzeuge an ihre Grenzen stof3en

Um diese Aufgaben bewiltigen zu konnen, ist eine zuverlés-
sige, sichere Fortbewegung in teils komplexen und uniibersicht-
lichen Umgebungen die grundlegende Voraussetzung. Zu den
Herausforderungen zihlen unter anderem unsichere Fultritte,
Vegetation, erschwerte Sicht- und Beleuchtungsverhiltnisse im
unbekannten Auflengeldnde, aber auch physische Hindernisse
wie Treppen oder Engpisse sowie schwer wahrnehmbare trans-
parente und spiegelnde Flidchen in Gebéduden. Zur Losung der
beschriebenen Herausforderungen ist ein hochflexibles Fortbe-
wegungskonzept notwendig.

Quadrupeds [ Vierbeinige Laufroboter verbinden Stabilitét
mit Geldndegéngigkeit. Mit vier Beinen konnen sie, anders als
Zweibeiner, auch statisch stabil stehen und besitzen eine gerin-
gere Sensitivitit des Korperschwerpunkts. Sie konnen gezielt
Beine anheben, um Hindernisse und unebenes Geldnde abhén-
gig von der Auspriagung zu iiberwinden. Quadrupeds wie z. B.
ANYmal (Firma ANYbotics) oder Spot (Firma Boston Dyna-
mics) konnen Treppen steigen, iiber Geroll laufen und sich,
sollten sie durch externe Einfliisse aus dem Gleichgewicht ge-
bracht werden, oft selbst abfangen. Nachteilig ist die Bodenni-
he des Rumpfs bei kleinen Systemen, welche Manipulations-
aufgaben erschwert, und die groe Grundfliche bei groBerer
Bodenhohe.

Wheeled Quadruped (Hybrid): Sind eine Mischform, die
Beine mit angetriebenen Ridern kombinieren. Hierbei sitzen an
den Enden der Beine Réder, sodass der Roboter auf ebenen Fli-
chen fahren bzw. rollen kann, aber bei Bedarf die Fiie hebt, um
z.B. eine Stufe zu tiberwinden. Solche Konzepte versprechen
das Beste aus beiden Welten: Effizienz auf glattem Boden und
Beweglichkeit auf schwierigem Terrain. Die Herausforderung
ist hier allerdings der groBe Konstruktions- und Steuerungs-
Aufwand. Diese Hybriden sind mechanisch aufwindig und das
Zusammenspiel zwischen Roll- und Schreitschritten ist kom-
plex.



Abbildung 2: Spot (Firma Boston Dynamics) als Beispiel fiir einen quadrupe-
den Roboter. Quelle: Boston Dynamics

Abbildung 3: Der B2-W (Firma Unitree) hat angetriebene Réder an seinen Fii-
Ben und kann so dynamisch zwischen Gehen und Fahren wechseln. Quelle:
Unitree

Die Kombination einer stabilen Plattform (radgebunden,
vierbeinig oder einer Mischform daraus) mit einem humanoi-
den Oberkorper bietet Zugang zu Aufgaben, die fiir klassische
Vierbeiner nicht erreichbar sind. Beispiele dafiir sind fahrbare
Dual-Arm-Cobot-Systeme wie MiPA (Firma Neura Robotics)
oder die Forschungsplattform Rollin’ Justin (DLR)
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Abbildung 4: Rollin’ Justin (DLR) kombiniert einen menschenéhnlichen Ober-
korper mit einer fahrenden Plattform und muss sich daher nicht aktiv balancie-
ren. Quelle: DLR

Bipedal / Humanoid (Zweibeiner): Bipedale humanoide
Roboter zeichnen sich durch einen menschenihnlichen zwei-
beinigen Aufbau aus. Dieser Aufbau ist vorteilhaft, weil er prin-
zipiell den Zugang zu all den Orten erméglicht, die auch Men-
schen erreichen konnen, iiber Treppen, Leitern und unebenes
Geldnde. Gleichzeitig konnen humanoide Roboter Werkzeuge
und Bedienelemente nutzen, die fiir Menschen entwickelt wur-
den (z. B. Tiirgriffe oder Fahrzeuge), was radgetriebene Roboter
ohne humanoide Gestalt nicht in jedem Fall konnen. Daraus fol-
gen vielfiltige Einsatzgebiete und Aufgabenpotenziale von hu-
manoiden Robotern. Auch soziale Aspekte spielen eine Rolle,

denn beim Einsatz in der Pflege fordert ein menschenéhnliches
Erscheinungsbild die Akzeptanz durch die Patienten [8].

Mit den Vorteilen geht allerdings eine erhohte Komplexi-
tdt humanoider Roboter im Vergleich zu anderen Roboterty-
pen einher. Der inhérent instabile Korperschwerpunkt auf zwei
Beinen fiihrt zu einer hohen Sensitivitit bei der Verlagerung
des Korperschwerpunkts und muss kontinuierlich ausgeregelt
werden, um Stiirze zu vermeiden. Zudem fiihrt die hohe An-
zahl an aktuierten Gelenken bzw. Freiheitsgraden zu dement-
sprechend erhohter Komplexitit in der Bewegungsplanung und
-regelung [9]. Dadurch sind humanoide Roboter bisher anfilli-
ger fiir Stiirze und Fehlfunktionen in komplexen Umgebungen
als beispielsweise Quadrupeds.

4. Locomotion

Der Begriff Locomotion bezeichnet die aktive Fortbewegung
mit dem Ziel der Ortsverdnderung. Ansétze zur Fortbewegung
in der humanoiden Robotik sind weiterhin Gegenstand aktuel-
ler Forschung. Bisher fand die Entwicklung von Laufrobotern
iiberwiegend in kontrollierten Laborumgebungen statt [4]. Be-
rithmte humanoide Roboter wie ASIMO oder Atlas demonstrie-
ren beeindruckende Liufe und Spriinge, jedoch meist auf vor-
bereiteten, flachen Boden und klar definierten Parcours. In un-
bekannten, komplexen Umgebungen stiefen Systeme schnell
an ihre Grenzen. Viele heute verfiigbare zweibeinige Roboter
konnen nur unter idealen Bedingungen zuverlissig gehen und
laufen.

Die bisherigen Ansitze basieren hédufig auf klassischer Rege-
lungstechnik: Es werden meist programmierte explizite Gleich-
gewichtsregler und FuBschrittplaner mithilfe von vereinfach-
ten Annahmen iiber den Untergrund verwendet. Solche Con-
troller funktionieren gut fiir vorhergesehene Situationen, versa-
gen aber oft, sobald unvorhergesehene Storungen auftreten, wie
veridnderte Reibungskrifte und Hohenprofile durch bspw. einen
Stein unter dem Fuf} oder einen unerwarteten Zusammenstof3
mit einem anderen Objekt. Entsprechend war der bisherige An-
wendungsbereich vorrangig auf einfache, statische Umgebun-
gen limitiert, was eine Liicke bei der Beherrschung wirklich
komplexer, dynamischer Terrains hinterlésst [4].

Im Folgenden werden in Abschnitt 4.1 die grundsétzlichen
Ideen zum Reinforcement Learning im Bereich der Locomo-
tion vorgestellt. Danach folgt in Abschnitt 4.2 die Erkldrung
von Policies, die keine visuellen Informationen nutzen und in
Abschnitt 4.3 werden Policies, die auch visuelle Informationen
nutzen, vorgestellt. AbschlieBend wird ein Zwischenfazit gezo-
gen.

4.1. Reinforcement Learning

Aktuelle Ansitze sehen keine klassische Regelung mehr
vor, sondern nutzen Reinforcement Learning (Verstirkungsler-
nen), eine Methode des maschinellen Lernens. Im Reinforce-
ment Learning lernt ein Agent durch das Interagieren mit sei-
ner Umgebung nach dem Trial-and-Error-Prinzip ein optima-
les Steuerungsverfahren, die Policy fiir sequentielle Entschei-
dungsprozesse. Der wichtige Unterschied ist, dass ein regel-
basierter Controller aulerhalb seines Designfalls iiblicherweise



versagt, wihrend eine gut trainierte Reinforcement-Learning-
Policy auch in solchen Situationen addquat reagieren kann. [10]

Das Problem der Locomotion wird im Regelfall als POMDP
(Partially Observable Markov Decision Process) — partiell be-
obachtbarer Markov-Entscheidungsprozess — beschrieben. Da-
bei beschreibt der Zustandsraum den vollstdndigen Zustand von
Roboter und Umgebung, der Aktionsraum mogliche Gelenkan-
steuerungen und der Beobachtungsraum die beschrinkten, oft
verrauschten Sensordaten des Roboters. Eine Policy stellt einen
Zusammenhang zwischen den Beobachtungen und den Aktio-
nen her, sodass die erwartete kumulative Belohnung maximiert
wird. Die Belohnung wird anhand einer Belohnungsfunktion
berechnet, die in der Planung ausgelegt werden muss. Die zen-
trale Idee ist somit, den Roboter durch Trial-and-Error selbst-
stindig lernen zu lassen, welche Bewegungen vorteilhaft sind.
[11,9,12]

Die Belohnungsfunktion setzt sich meist aus mehreren Ter-
men zusammen, die verschiedenen Gruppen abhingig von ih-
rer Zielsetzung zugeordnet werden konnen. In [9] wird ei-
ne Unterteilung in folgende Gruppen vorgenommen, es sind
beispielhaft einige iibliche Belohnungsterme angefiihrt vgl.
[11,9,13,14, 15,16, 17,4, 18, 19, 20, 21]:

¢ Aufgabenerfiillung: Terme zum sicheren Fortbewegen in
einer vorgegebenen Geschwindigkeit bzw. Erreichen
eines Zielpunkts ohne Sturz

— Belohnung proportional zum
Ubereinstimmungsgrad der Orientierung

— Belohnung proportional zum
Ubereinstimmungsgrad der Zielgeschwindigkeit des
Roboters

— Grundlegende Belohnung pro Zeitintervall ohne
Terminierung fiir sichere Fortbewegung

— Hohe Bestrafung bei Terminierung durch Sturz o.4.
e Regularisierung: Terme zur Gewéhrleistung ruckfreier
Bewegungsabldufe und Einhaltung der Hardware
Grenzen (bspw. Motordrehmomente, -positionen)
— Einschrinkung von Motordrehmomenten
— Einschriankung von Gelenkpositionen
— Glatten und Skalieren von extrem ruckartigen

Motorbefehlen

e Bewegungsstil: Terme fiir natiirliche humane
Fortbewegung und leichte Bodenkontakte

— gleichméBige Schrittdauern, -h6hen, -weiten

— niedrige Bodenkontaktkrifte

Echte Sturzerfahrungen sind in der Praxis teuer und riskant.
Deshalb werden die Policies zunéchst in paralleler Simulati-
on auf GPU-Clustern trainiert, die populdrsten Anwendungen
hierfiir sind aktuell NVIDIA Isaac Gym und MuJoCo. Hunderte
oder Tausende virtuelle Roboter lernen, wie in Abbildung 5 dar-
gestellt, gleichzeitig in einer virtuell konzipierten Umgebung

mit hochgenauer physikalischer Modellierung, was Trainings-
zeiten von Wochen auf Minuten oder Stunden verkiirzt. In [11]
wurde bspw. ein Quadruped in weniger als 20 Minuten Rechen-
zeit (aber mehreren Jahren simulierter Zeit) zu einer lauffahigen
Policy trainiert.

Abbildung 5: Tausende Roboter lernen parallel das Laufen in einer Simulati-
onsumgebung in NVIDIA Isaac Lab. Quelle: [11].

In der Simulation werden gezielt zufillige Varianzen in
physikalischen Parametern (Domain Randomization) erzeugt,
um die Robustheit der entwickelten Policies zu erhohen. Da-
durch wird eine Anwendung in der echten Welt ermoglicht und
die Abweichungen zwischen Simulationsdaten und Realdaten
(Sim-to-Real-Gap) in bspw. Sensoren, Aktuatoren und physi-
kalischer Modellierung verringert. Zudem ist in der Simulation
eine systematische Untersuchung vieler Einflussfaktoren samt
privilegierter Informationen moglich, die in der realen Welt
nur schwer oder gar nicht eingesehen werden konnen. Durch
den Zugang zu Ground-Truth-Informationen kann das POMDP
Problem zum Teil in ein effizienter zu berechnendes Supervised
Learning Problem tiberfiihrt werden. Eine weitere Methode zur
Verbesserung der erzielten Ergebnisse in der Simulation ist das
Curriculum Learning, bei dem die Aufgabenschwierigkeit so-
wie die Varianz der physikalischen Parameter von einem nied-
rigen Niveau an schrittweise mit der Performance der Policy
erhoht wird. [11, 9, 13, 14]

Nach der Entwicklung einer robusten Policy erfolgt der Sim-
to-Real-Transfer, also die Ubertragung der im Simulator entwi-
ckelten Policy auf den physischen Roboter. Faktisch geschieht
dies durch die Implementierung der Policy auf dem On-Board-
Computer des Roboters, sodass nun aus den aufgenommenen
Sensordaten der Hardware des Roboters die entsprechenden
Aktionen fiir die reale Welt generiert und mittels PD-Regler und
Aktoren umgesetzt werden.

Altere Arbeiten an humanoiden Robotern nutzen vorrangig
rein propriozeptive Sensordaten, also die Wahrnehmung des ei-
genen Zustands als Eingangsdaten der Policy in der Beobach-
tung. Diese werden als Blind Policies bezeichnet und sind Ver-
fahren ohne Beobachtung der Umgebung. Der aktuelle Trend
geht zur Verwendung von propriozeptiven und exterozeptiven
Sensordaten, also die Wahrnehmung des eigenen Zustands und
die Wahrnehmung der Umgebung als Eingangsdaten der Policy
in der Beobachtung zu nutzen. Diese werden als Vision Poli-
cies bezeichnet. Im Folgenden werden beide Policy Typen kurz
erlautert.



4.2. Blind Policies

Blind Policies nutzen zur Erfassung von Sensordaten die
Encoder der einzelnen Gelenke, um Informationen iiber die
Gelenkwinkelstellungen zu erhalten. Zudem wird eine IMU
(Inertial-Measurement-Unit) verwendet, um Beschleunigungen
und Winkelgeschwindigkeiten zu erfassen, aus denen Lage
und Ausrichtung des Roboters im dreidimensionalen Raum
bestimmt werden. Beispielsweise wurde ein World-Model-
Reconstruction-Ansatz vorgestellt, bei dem eine blinde Poli-
cy durch einen parallel trainierten Zustandsschitzer unterstiitzt
wird, der den Zustand der Umgebung rekonstruiert [4]. Die
beiden neuronalen Netze des Controllers und des Weltmodells
werden dabei gemeinsam trainiert, aber der Informationsfluss
dazwischen wird so begrenzt, dass der Controller letztlich blind
arbeitet — er verldsst sich nur auf die vom Weltmodell geschitz-
ten Zustdnde. Auf diese Weise lernte ein aktueller humanoi-
der Roboter ohne Sensoren zur Beobachtung der Umgebung
selbst auf vereistem und verschneitem Untergrund, siehe Abbil-
dung 6, robust zu gehen und absolvierte erfolgreich eine 3,2 km
lange Wanderung ohne jegliche menschliche Hilfe [4]. In [22]
wurde ein dhnlicher Ansatz umgesetzt, wihrend in [23] zusitz-
lich Transformer- und LSTM-Netzwerke genutzt wurden, um
die Performance durch besseres Verstdndnis der zeitlichen Zu-
sammenhénge zu steigern. In [24] wird eine verbesserte Balan-
ce der Ganzkorperbewegungen durch zusétzliche Schwerpunkt-
betrachtungen realisiert.

Abbildung 6: Einsatz im Aufiengelinde: Tests im Aufenbereich in von Eis und
Schnee bedeckten Umgebungen. Dieses Modell ist in der Lage, erfolgreich ver-
schiedene Geldndetypen wie unebenes Terrain, Schotterflichen und verschneite
Passagen zu durchqueren. Quelle: [4].

Diese Blind Policies gelten zwar als sehr robust gegeniiber
Sensorrauschen, miissen aber quasi tastend vorgehen und sto-
Ben daher oft an Geschwindigkeitslimits [9]. In komplexen Um-
gebungen erreichen Blind Policies nur noch geringe Erfolgs-
raten und weisen eine stark erhohte Sturzquote auf [9]. Diese
komplexen Umgebungen erfordern daher zwingend eine Wahr-
nehmung der Umgebung, um auf Hohenunterschiede, wech-
selndes Terrain, bewegte Objekte oder andere &duflere, nicht
kontrollierbare Einfliisse wie Reibparameter reagieren zu kon-
nen. Bei humanoiden Robotern ist perzeptives Feedback aus
der Umgebung bedingt durch die Instabilitit des Korperbaus im

Gegensatz zu Quadrupeden fiir sichere Locomotion besonders
relevant [13].

4.3. Vision Policies

Vision Policies nutzen zur Erfassung von Sensordaten zusitz-
lich zu Blind Policies noch Beobachtungen aus der Umgebung,
meist durch Kamera-, Tiefenkamera- oder LiDAR-Daten zur
Einschitzung der Entfernungen verschiedener Objekte. Diese
erlauben selbststidndiges Erkennen, Planen und Handeln in di-
versen Umgebungen und ermdoglichen vorausschauende Loco-
motion. Gleichzeitig existiert bei Vision Policies die Heraus-
forderung, dass das Sehvermégen durch z. B. schlechte Licht-
verhéltnisse, spiegelnde, transparente sowie wenig strukturierte
Oberflichen oder Sensorfehler eingeschrinkt werden kann. In-
folge von fehlerhafter Wahrnehmung sind Fehlentscheidungen
in der Bewegungsplanung moglich, die gefihrliche Stiirze be-
deuten konnen. [9]

Forscher der Oregon State University entwickelten eine Stra-
tegie, bei der ein blinder RL-Laufcontroller durch ein visuelles
Modul ergéinzt wurde. Die Kamera des Roboters erfasst die vor
ihm liegende Terrainstruktur. Diese wird mittels eines neuro-
nalen Netzwerks aus Stereokamera-Daten in eine Hohenkarte
umgewandelt und dient dem Roboter als Orientierung fiir den
kommenden Schritt. Dank dieses Zusatzmoduls konnte der Ro-
boter unebenes Terrain bewéltigen. [17]

Im VB-Com Framework werden eine visuelle und eine blin-
de Policy parallel trainiert. Ein intelligenter Manager entschei-
det dann in Echtzeit, welche der beiden Policies im aktuellen
Roboterzustand bessere Ergebnisse verspricht. Bei guten Sicht-
bedingungen und zuverldssigen Daten wird die Vision Policy
genutzt, bei Unsicherheit der Daten oder Sensor(teil)ausfillen
iibernimmt die Blind Policy. [9]

Im BeamDojo Projekt wurde besonders agile Fortbewegung
selbst auf sporadischen Trittflaichen, wie in Abbildung 7 de-
monstriert, die durch prizise Fuflplatzierungen und Gleichge-
wichtskontrolle erlernt wurde. [14]

In BeamDojo wird einer der gebrduchlichsten Ansitze zur
Verarbeitung der perzeptiven Sensordaten genutzt, eine robo-
terzentrierte Hohenkarte der direkten Umgebung. Der Ansatz
basiert auf Arbeiten von [25, 26, 27] und liefert als finale In-
formation ein 2D-Gitter mit fester Auflosung fiir den Robo-
ter, in dem Hohenangaben des umliegenden Terrains enthal-
ten sind. Diese Zwischenreprisentationsform dient dem Robo-
ter als einfach zu verarbeitende Informationsquelle zur Planung
der niachsten Bewegungen und ist in Abbildung 8 dargestellt. In
weiteren zentralen Arbeiten im Bereich Humanoid Locomotion
und Humanoid Parkour werden vergleichbare Ansétze genutzt
[13, 16, 18, 20, 21]. In [16] wurde durch die Einbeziehung der
Beobachtung der Umgebung beispielsweise eine Reduzierung
der Anzahl an Kollisionen um iiber 90% im Vergleich zu einer
Blind Policy erreicht, was die Bedeutung der Umgebungswahr-
nehmung fiir sichere humanoide Locomotion unterstreicht.

Die rohe LiDAR-Punktwolke wird zunichst vorgefiltert, so-
dass alle Messpunkte, die auBerhalb eines definierten Bereichs
um den Roboter liegen oder keine Bodenpunkte sind, verwor-
fen werden. Anschlieend werden die Orientierungssignale der



Abbildung 7: Experimente in der realen Welt an Hindernissen, die zuvor in
der Simulation trainiert wurden. Die wenigen, engen Trittflichen erfordern eine
hohe Prizision, Balance und Beweglichkeit des Roboters. Quelle: [14].
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Abbildung 8: Darstellung der idealen Hoheninformationen in rot und ver-
rauschten Hoheninformationen (i.d.R. Policy-Input) in griin. Quelle: [18].

IMU iiber z.B. den FAST-LIO Algorithmus [28, 29, 30] inte-
griert, um die Punktwolke gegen Lageidnderungen des Roboters
zu stabilisieren. Alternativ wird aus Tiefenbildern einer Tiefen-
kamera durch ein neuronales Netz eine Hohenkarte geschitzt
und verfeinert, welche anschliefend im Training genutzt wird
[17, 19, 21, 31]. In der Simulation kann effizientes Supervised
Learning mit den Ground Truth Daten der Hohenkarte reali-
siert werden, um die Ergebnisse zu verbessern [13, 14]. In [32]
wird ein Voxel-Gitter-basierter Ansatz erfolgreich genutzt, um
aus verrauschten, unvollstindigen Punktwolkendaten die Um-
gebung sehr detailliert zu rekonstruieren. Die Rekonstruktion
aus originalen Messdaten wird beispielhaft in Abbildung 9 ge-
zeigt.

4.4. Zwischenfazit Locomotion

Zusammenfassend zeichnet sich ab, dass RL-basierte Loco-
motion zunehmend von der reinen Propriozeption (Gelenk- und
Inertialsensorik) hin zur perzeptiven (enthilt Kamera und Li-
DAR) Fortbewegung geht. Anfangs war es ein Erfolg, dass ein

Abbildung 9: Voxel-Gitter-basierter Ansatz eingesetzt an einer Treppe. Links
sind die originalen Messdaten dargestellt, rechts die Rekonstruktion der Umge-
bung. Quelle: [32].

Roboter iiberhaupt stabil laufen konnte, dies erreichte man am
schnellsten ohne die Herausforderungen der visuellen Daten.
Mittlerweile aber sind die Grundlagen vorhanden und Forscher
arbeiten daran, den Robotern auch das Sehen und Vorausschau-
en beizubringen, ohne die Robustheit zu verlieren. Die wich-
tigsten aktuellen Arbeiten kombinieren deshalb Propriozepti-
on und Vision, oft mittels weiterentwickelter neuronaler Netz-
werke, die z. B. Hohenkarten schitzen, Zustinde rekonstruie-
ren oder zwischen verschiedenen Policies umschalten. Dadurch
werden humanoide (und allgemein beinbetriebene) Roboter im-
mer besser darin, komplexe Umgebungen zu meistern.

5. Anlernen von neuen Aufgaben

Aktuell ist das Programmieren von Robotern oft komplex
oder wenig robust. Es muss entweder eine individuelle Losung
fiir eine spezifische Aufgabe entworfen werden, was mit viel
Implementierungsaufwand verbunden ist oder ein genauer Be-
wegungsablauf wird z. B. iiber eine Handfiihrung einprogram-
miert, dies ist jedoch nicht robust gegeniiber Verdnderungen in
der Umgebung. Fin aktives Forschungsfeld ist daher, dass Ro-
boter sich anhand von Demonstrationen selbstindig beibringen
konnen Aufgaben robust auszufiihren. Die Demonstration fin-
det hierbei hauptsichlich tiber die Teleoperation statt, die im
folgenden Subkapitel beschrieben wird. Danach folgen die Vor-
stellung von aktuellen Methoden zum Imitation Learning und
Ansitze im Bereich der Visual Language Action Models, ab-
schlieend wird ein Zwischenfazit gezogen.

5.1. Teleoperation

Teleoperation bezeichnet das Steuern des Roboters durch das
Kopieren der Bewegungen eines Menschen. Dies kann je nach
Verfahren ortsgebunden oder ortsunabhiingig, also theoretisch
auch vom anderen Ende der Welt aus iiber das Internet, stattfin-
den. Die wichtigsten Schnittstellen, wie Bediener Befehle ertei-
len und Feedback bekommen konnen sind:

e Traditionelle Eingabegeriite wic Joysticks, Gamepads.
Diese ermoglichen keine intuitive Bedienung von komple-
xen Robotern [33].

e Manuelle Steuergeriite oder spezialisierte Exoskelette er-
moglichen eine prizise Steuerung des Roboters. Sie kon-
nen bei komplexen Aufgaben ermiidend sein [33].



e Haptische Schnittstellen: Exoskelett-Handschuhe oder
Force-Feedback-Joysticks iibertragen taktile und Kraftin-
formationen an den Bediener, was die Geschicklichkeit
verbessert. Kann anfillig fiir Kommunikationsverzogerun-
gen sein [34].

o Virtuelle Realitit (VR): VR-Brillen ermoglichen eine
immersive Darstellung der Roboterumgebung und natiir-
liche Tiefeinwahrnehmung bei Stereo-Video [35].

o Kameras: Markerlose Bewegungserfassung oder Tiefen-
kameras verfolgen Korper- und Handbewegungen und
iibertragen diese direkt auf Roboter [33].

Gegeniiber der Verwendung von einfachen Fernbedienungen
ermoglicht Teleoperation eine intuitive und feinfiihlige Steue-
rung der Robotergelenke durch eigene Bewegungen. Dies
ist bei humanoiden Robotern aufgrund der groflen Anzahl
an Freiheitsgraden (FG) von besonderem Vorteil. So besitzt
beispielsweise der Unitree G1 in der Version mit robotischen
Hinden 43 FG [36]. Aus der Filmindustrie sind Motion-
Capture-Anziige und Trackingsysteme mit Infrarotkameras
bekannt, um die Bewegungen eines Menschen zu erfassen.
Aufgrund der groB3en Fortschritte im Bereich des Maschinellen
Lernens, ist es nun auch moglich die Pose eines Menschen mit
nur wenigen einfachen Kameras zu erfassen, was die Kosten
deutlich senkt [33]. Die Fortschritte in der VR-Technik bieten
zudem nun die Moglichkeit, fiir nur wenige hundert Euro
VR-Brillen zu nutzen, um virtuell aus der Sicht des Roboters
ihn zu teleoperieren. Wird eine bewegliche Kamera in dem
Kopf des Roboters montiert, ist es moglich, dass sich der
Mensch mit natiirlichen Kopfbewegungen umgucken kann.
Teleoperation mit Hilfe einer VR-Brille ist dargestellt in
Abbildung 10. Gleichzeitig bietet, die VR-Brille den Vorteil,
dass sie kamerabasiert die Position der Hinde des Menschen
sehr genau erfassen konnen, was sich gut zum Teleoperieren
von Roboter eignet [35].

Da jeder Mensch etwas andere, zu dem humanoiden Roboter

Abbildung 10: Teleoperation iiber grole Distanzen mittels des Internets. Quel-
le: [35].

verschiedene Proportionen besitzt, muss die erfasste Pose
in Roboterkoordinaten umgerechnet werden. Dies geschieht
mit einer Kombination aus mathematischen Methoden (Geo-
metrie), wie z.B. der inversen Kinematik und neuronalen
Netzen. Aufgrund des hoheren Rechenaufwandes wird dabei
auf Methoden des maschinellen Lernens nur zuriickgegriffen,
wenn das Ubertragen von der menschlichen Pose auf die
Gelenkwinkel des Roboters besonders anspruchsvoll ist, wie

z.B. bei der Ubertragung von Handposen auf die Gelenkwinkel
von robotischen Hinden. [37].

Abbildung 11: Teleoperation eines Unitree G1 mit einer Meta Quest 3 an der
Leibniz Universitdt Hannover (IMES). Implementiert auf Basis von [35].

In Abbildung 11 ist die mit einer VR-Brille kamerabasierte
Teleoperation eines humanoiden Roboters (Modell G1 von Uni-
tree) dargestellt. Der Aufbau basiert auf OpenTeleVision [35].
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Abbildung 12: Funktion der haptischen Darstellung von Objekten mit FFGs.(a)
Jeder Finger des Exoskelett-Handschuhs (FFG) ist mit einem Motor ausgestat-
tet, der haptisches Feedback liefert. (b) Der menschliche Bediener spiirt das
haptische Kraftfeedback iiber den FFG. (c) Ein taktiler Sensor mit 16 Mess-
einheiten ist in die robotische Hand integriert. (d) Beispiel einer taktilen Sen-
sormatrix, wenn ein Sensor ausgelost wird. (e) Beispiel eines Greifvorgangs.
Quelle: [34].

Der Nachteil der kamerabasierten Erfassung ist, dass der
menschliche Bediener kein haptisches Feedback erhilt. Aus
der VR-Technik gibt es spezielle Handschuhe, die es, gepaart
mit Drucksensoren an den Hénden des Roboters, ermogli-
chen einen Widerstand zu fithlen, wenn der Roboter etwas
greift. Solche Handschuhe werden als Force-Feedback-Gloves
bezeichnet. Die Funktionsweise der Kraftdarstellung vom Ro-
boter auf den Menschen ist in Abbildung 12 dargestellt. FFGs
ermoglichen die Greifbewegungen vom Menschen auf den
Roboter sehr genau zu iibertragen. Der Preis pro FFG betrigt
aktuell noch mehrere tausend Euro, so dass ein wirtschaftlicher
Einsatz noch nicht fiir jeden Anwendungsfall moglich ist [34].
Da die Systeme sehr neu sind, ist zu erwarten, dass die Preise
mit zunehmender Technologieverbreitung und dem Erreichen
des Massenmarktes sinken werden.
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Abbildung 13: Ubersicht des Mobile ALOHA teleoperation Aufbaus Quelle:
(38]

Neben der kamerabasierten Posenerfassung gibt es auch die
Mboglichkeit, ein dem Roboter dhnliches Gestinge mit Posi-
tionssensoren in den Gelenken zu bauen oder Exoskelette zu
verwenden, was eine sehr zuverldssige und prizise Steuerung
der Roboterarme ermdglicht. Der Nachteil solcher Systeme ist,
dass die Bedienung anstrengend und ermiidend sein kann. Ein
solches System wird als manuelles Steuergerit bezeichnet und
findet auch in Chirurgierobotern wie dem Da-Vinci-Roboter
(Firma Intuitive Surgical) Verwendung. In Abbildung 13 ist
ein Aufbau der Stanford University dargestellt. Die Arbeit [38]
kommt zu dem Ergebnis, dass mit dem Einsatz von manuellen
Steuergeriten sehr prizise Aufgaben durchgefiihrt werden
konnen, wobei jedoch bislang nur einfache Greifer und keine
robotischen Hinde verwendet werden konnen. Manuelle Steu-
ergerite bieten gegeniiber kamerabasierten Systemen weniger
Flexibilitidt und benodtigen mehr Platz.

Der Einsatz von Teleoperation bietet die Chance, dass
gefihrliche oder besonders anstrengende Tétigkeiten von fern-
gesteuerten Robotern iibernommen werden, um die Gesundheit
von Menschen zu schiitzen [39]. Ein Beispiel dafiir stellen
die ferngesteuerten Feuerwehr-Roboterhunde der chinesischen
Firma Unitree da, welche fiir das Finden von Personen in
brennenden Héusern eingesetzt werden [40]. Auflerdem bietet
Teleoperation die Grundlage, um Daten fiir das Imitation
Learning zu sammeln, also dem Roboter basierend auf der
Demonstration von menschlichen Experten neue Féahigkeiten
beizubringen. Sollte der Roboter in bestimmten Situationen
an die Grenzen seiner autonomen Fihigkeiten kommen, bietet
Teleoperation die Moglichkeit, dass ein Mensch die Steuerung
des Roboters iibernimmt und die Situation 16st. Danach kann
der Mensch die Steuerung des Roboters wieder an die autono-
me Software tibergeben. Dies ermdglicht es einem Menschen
viele Roboter gleichzeitig zu iiberwachen.

5.2. Imitation Learning

Imitation Learning ermoglicht dem Roboter das Erlernen von
autonomen Fahigkeiten, basierend auf beobachteten Demons-
trationen von Experten. Verglichen mit VLAs, konnen mit IL
neue Fihigkeiten mit deutlich weniger Rechenaufwand erlernt
werden. Gleichzeitig ist Imitation Learning dafiir aber auch we-
niger fahig als VLAs (siehe Abschnitt 5.3). In der humanoiden
Robotik bietet sich die Verwendung von Teleoperation zur Da-
tenerfassung besonders gut an, da so auf echten (nicht simu-
lierten) Daten gelernt werden kann. Die grundlegenden Schrit-
te des Imitation Learnings sind bei den Verfahren dhnlich und
bestehen aus dem Beobachten der Demonstration eines Exper-
ten (Expert Demonstration), dem Aufzeichnen von Zustands-
/Aktions-Paaren (State/Action Pairs) und dem anschlie3enden
Lernen basierend auf den gesammelten Daten (Learning). Die-
ser Ablauf ist in Abbildung 14 dargestellt [41].

Expert Demonstrations

Learning

Expert trajectory

State/Action Pairs
- 5/
=[G,
(t b

= —T ®

—_—

Abbildung 14: Die grundlegenden Schritte des Imitation Learnings; Quelle:
[41]

Imitation Learning ldsst sich in folgende Kategorien auftei-
len:

¢ Behavior Cloning (BC): Direkte Abbildung von beobach-
teten Zustinden auf Aktionen mittels iiberwachten Ler-
nens.

¢ Direct Policy Learning: Direktes Lernen der Policy durch
interaktive Demonstrationen.

o Inverse Reinforcement Learning (IRL): Ermittlung der
zugrunde liegenden Belohnungsfunktionen, die das Exper-
tenverhalten steuern.

BC: Behaviour Cloning ist einer der ersten Ansétze, der beim
Imitation Learning untersucht wurde. Beim Behaviour Cloning
werden die vom Experten beobachteten Zustinde direkt imi-
tiert. Dieser Ansatz bietet den Vorteil, dass er intuitiv verstiand-
lich und effizient ist. BC weist jedoch mehrere Schwichen auf.
Es findet kein Reasoning iiber die Zielzustinde oder die Dyna-
mik des Systems statt und die moglichen Intentionen der beob-
achteten Aktion werden nicht beachtet. Aulerdem wird beim
BC die Experten-Demonstration als optimal angenommen, was
in der Praxis jedoch nicht immer zutriftt. Gleichzeitig kann es
mehrere optimale Trajektorien geben. Fiihrt der Experte die
Aufgabe bei der Demonstration auf verschiedene optimale Wei-
sen auf, ist es sehr schwierig fiir den Algorithmus eine Policy
abzuleiten. Zudem neigt BC zu Instabilitédt, wenn die beobach-
teten Zustdnde von den demonstrierten Zustidnden abweichen,
da keine Policy bekannt ist, wie mit fehlerhaften Zustinden um-
gegangen werden soll. In diesem Fall verstirken sich die Fehler,
so dass das System instabil werden kann [41].



Direct Policy Learning: Bei Direct Policy Learning via Inter-
active Expert Demonstrations wird das Problem des iiberwach-
ten Lernens auf eine Sequenz solcher Supervised-Learning-
Probleme reduziert. Das bedeutet, dass der Roboter Schritt fiir
Schritt lernt, die richtige Aktion fiir eine bestimmte Beobach-
tung auszufiihren, indem direkt aus den Demonstrationen eines
Experten gelernt wird. Es gibt dabei zwei Ansitze:

e Data Aggregation: Hier wird der Trainingsdatensatz
schrittweise erweitert. Der Roboter fiihrt die aktuelle Po-
licy aus, immer wenn Fehler oder neue Zustinde auftre-
ten, kann der Experte eingreifen und zusétzliche Demons-
trationen liefern. Diese neuen Daten werden zum beste-
henden Datensatz hinzugefiigt und das Modell wird erneut
trainiert [41].

e Policy Aggregation: Statt neue Daten zu sammeln, wer-
den zusitzlich die bisherigen Policies miteinander kom-
biniert oder angepasst, um ein robusteres Verhalten zu er-
reichen [41].

Direct Policy Learning ermoglicht eine schnelle und direkte
Verbesserung des Verhaltens, da das System unmittelbar aus
Expertendemonstrationen lernt. Es erfordert keine komplexe re-
ward function oder Umgebungsmodell und ist auch in dyna-
mischen Umgebungen einsetzbar. Allerdings kann es bei unbe-
kannten Situationen, also unbekannten States, zu Fehlern kom-
men (Distribution Shift). Oft sind zudem relativ viele qualitativ
hochwertige Demonstrationen notwendig, um ein robustes Ver-
halten zu erreichen [41].

IRL: Ziel des Inverse Reinforcement Learning (IRL) ist es, an-
stelle einer den Experten direkt imitierenden Policy eine Be-
lohnungsfunktion (Reward Function) zu lernen. Dabei wird an-
genommen, dass die Expertedemonstrationen optimal sind. So-
bald die Reward-Funktion gelernt wurde, kann eine Policy fiir
die zu lernende Aufgabe optimiert werden, die die Reward-
Funktion maximiert. Oft gibt es mehrere Belohnungsfunktio-
nen, welche das vom Experten beobachtete Verhalten erklédren
konnen. Dies wird als Mehrdeutigkeit der Belohnungsfunktion
(Reward Ambiguity) bezeichnet. Es wird zwischen folgenden
Ansitzen unterschieden:

e Max-Margin Planning: Hier wird die Reward Ambiguity
gelost, indem eine Belohnungsfunktion gelernt wird, bei
der die Aktionen des Experten gegeniiber anderen mogli-
chen Aktionen einen moglichst grolen Abstand (Margin)
haben. Dadurch wird sichergestellt, dass die Expertenstra-
tegie klar besser bewertet wird als andere Strategien.

o Maximum Entropy IRL: Bei diesem Ansatz wird die Re-
ward Ambiguity geldst, indem nach einer Belohnungs-
funktion gesucht wird, die nicht nur die Demonstratio-
nen erklirt, sondern gleichzeitig moglichst wenig zusétz-
liche Annahmen macht. Sie erlaubt viele mogliche Ver-
haltensweisen und fiihrt dadurch zu robusterem Verhal-
ten, indem Unsicherheiten in den Demonstrationen be-
riicksichtigt werden. Es wird nach der Reward Function
gesucht, bei der Experten-Demonstrationen eine maxima-
le Entropie-Verteilung aufweisen.
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IRL bietet den groBen Vorteil, dass nicht nur ein bestimmtes
Verhalten (policy) imitiert wird, sondern eine zugrundeliegende
Reward-Funktion erlernt wird, was flexibles und anpassungs-
fahiges Verhalten in neuen Situationen ermoglicht. Dadurch
kann die anschlieend gelernte Policy oft besser generalisie-
ren als bei direktem Imitieren der Experten-Demonstration.
Allerdings ist IRL in der Praxis oft deutlich komplexer und
rechenintensiver als direktes Imitation Learning. Die Beloh-
nungsfunktion eindeutig zu rekonstruieren ist aufgrund der
Reward-Ambiguity schwer [42].

Imitation Learning wird aktuell intensiv erforscht. Besonders
vielversprechende Ansitze aus der aktuellen Forschung sind:

e ACT: Besonders einflussreich durch sehr gute Ergebnisse
im Bereich feinfiihliger, bimanualer Manipulation. Publi-
kation durch [43] und [38].

¢ Diffusion Policy: neuvartiger Ansatz, bei dem Aktionsse-
quenzen mittels Diffusionsmodellen generiert werden. Pu-
blikation durch [44] und [45].

e TD-MPC Policy: Kombination von Model Predictive
Control mit Reinforcement Learning iiber temporale Dif-
ferenzmethoden. Publikation durch [46], [47] und [48].

e VQ-BeT: Verbindung von Imitation Learning und Quan-
tisierungstechniken zur robusten Aktionsgenerierung. Pu-
blikation durch [49].

Von den aufgefiihrten Ansitzen aus dem Stand der Technik
wird ACT nachfolgend erldutert, da dieser in vielen aktuellen
Publikationen fiir Imitation Learning an humanoiden Robotern
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Abbildung 15: Architektur von Action Chunking with Transformers (ACT).
Das Modell wird als Conditional Variational Auto Encoder trainiert und be-
steht aus einem Encoder und einem Decoder. Oben (Training): Der Encoder
komprimiert die Trainingsdaten, bestehend aus Gelenkwinkeln und Aktions-
Sequenzen. Unten (Testing): Der Decoder, bzw. die Policy von ACT kombi-
niert Bilder aus verschiedenen Blickwinkeln mit Gelenkwinkeln. AnschlieBend

wird eine Aktionssequenz vorhergesagt. Quelle: [43].



verwendet wird, wie z. B. [33] und [35].

ACT: ACT (Action Chunking with Transformers) beschreibt
einen Ansatz, bei dem komplexe Manipulationsaufgaben
durch das Lernen von kurzen, zusammengefassten Aktions-
Sequenzen (Chunks) dargestellt werden. In Abbildung 15 ist
der Aufbau des ACT-Modells dargestellt. Das Modell ist wird
dhnlich zu einem CVAE (Conditional Variational Auto Enco-
der) aufgebaut und wird wie ein CVAE trainiert [43].

e Training: Im Training komprimiert der Encoder die
Trainingsdaten, welche die beobachteten Gelenkwinkel
(joints) und Aktionssequenzen (action sequence) enthal-
ten, in eine Stil-Variable (style variable) z [43].

e Testing: Im Testing werden aus den Kamerabildern mit
Hilfe eines Convolutional Neural Networks (CNN) die
wichtigsten Informationen extrahiert und in einer repré-
sentativen Matrix abgespeichert. Es konnen mehrere Ka-
merabilder aus verschiedenen Kamerawinkeln verwendet
werden. Als Variable z wird im Testing der Mittelwert
der vorherigen Action-Sequenz verwendet. Zusammen mit
den Gelenkwinkeln und der Variable z, werden die vorver-
arbeiteten Kameradaten mit einem Transformer-Encoder
in eine latente Reprisentation komprimiert. AnschlieSend
werden die Daten mit Hilfe eines Transformer-Decoders
in eine Action-Sequenz rekonstruiert [43].

ACT zeigt, dass es moglich ist mit kostengiinstiger Hard-
ware feine Manipulation auf hohem Niveau zu erlernen [38],
[33], [35]. Dabei zeigt sich, dass die Qualitit der Trainingsda-
ten einen groflen Einfluss auf die erreichbaren Ergebnisse hat.
Dabei sind insbesondere die Qualitéit der Demonstrationen und
die Qualitidt der Kameradaten von Bedeutung, weshalb haufig
mehrere Kameras aus verschiedenen Winkeln verwendet wer-
den [43]. Beim Ansatz OpenTeleVision [35] wurde in Bezug
auf humanoide Robotik herausgestellt, dass es von Vorteil ist
bei Verwendung einer VR-Brille zur Teleoperation eine beweg-
liche Stereokamera mit engem Blickfeld zu verwenden, bei der
sich die Kamera auf dem Kopf vom Roboter mitdreht, wenn
der Bediener seinen Kopf dreht. Dies hat den Vorteil, dass die
Kamera immer das anschaut, was fiir den Bediener gerade von
Interesse ist. So bekommt der ACT-Algorithmus automatisch
einen Fokus auf den Bereich, der gerade wichtig ist, was die Re-
sultate deutlich verbessert [35]. In Abbildung 16 ist das Sicht-
feld eines humanoiden H1-Roboters von Unitree bei einer stati-
schen Weitwinkelkamera (Static Wide Angle) im Vergleich zu
einer aktiv bewegten Kamera mit kleinem Blickfeld (Cropped
Active) dargestellt. Dabei ist die Grofe der Bilder proportional
zu der Anzahl der Pixel dargestellt. Es ist zu beobachten, dass
bei wesentlich weniger Pixeln, also einem deutlich kleinerem
Bild, mehr relevante Aktionen pro Pixel erfasst werden, als bei
der Weitwinkelkamera. Die Reduzierung der Pixel der Kamera-
daten fiihrt zu einer Beschleunigung der Trainingszeit auf einer
NVIDIA 4090 GPU um den Faktor 2. Die aufgezeichnete Akti-
on konnte in [35] nach Training mit ACT erfolgreich autonom
ausgefiihrt werden.

Nachfolgend sind in Abbildung 17 und Abbildung 18 De-
monstrationen fiir die mit ACT erreichbare feine Manipulation
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Static Wide Angle

Cropped

Abbildung 16: Vergleich zwischen Weitwinkelobjektiven und Ausschnittan-
sichten. Aus den urspriinglichen Weitwinkelbildern werden Ausschnitte von
relevanten Bereichen gebildet, die in der Abbildung mit roten Punkten gekenn-
zeichnet sind. Die daraus folgende Reduzierung in der Anzahl der Pixel fiihrt
zu einer schnelleren Konvergenz des Trainings. Quelle: [35].

aufgefiihrt. Dabei ist zu beobachten, wie ein Roboter autonom
eine Ziploc-Tiite 6ffnet und autonom Batterien in eine Fernbe-
dienung einfiihrt.

Abbildung 17: Ziploec ACT: Offnen einer Ziploc-Tiite, welche aufrecht auf ei-
nem Tisch steht, mit Hilfe des ACT-Algorithmus. Die Tiite wird entlang einer
15 cm langen weiflen Linie zufillig positioniert und aus etwa 5 cm Hohe fallen-
gelassen, um eine zufillige Verinderung von Hohe und Aussehen der Tiite zu
erzeugen. Der linke Arm greift zuerst den Korper der Tiite (Subtask #1: Grei-
fen), danach klemmt der rechte Arm den Schieberegler der Tiite ein (Subtask
#2: Einklemmen). AnschlieBend bewegt sich der rechte Arm nach rechts, um
die Tiite zu 6ffnen (Subtask #3: Offnen). Quelle: [43].

Populiire Frameworks: Software Frameworks fiir Machine
Learning, Reinforcement Learning oder Imitation Learning an
Robotern im Speziellen bieten die Moglichkeit durch viele vor-
implementierte und gut dokumentierte Funktionen die Entwick-
lung von IL-Anwendungen deutlich zu vereinfachen. Solche
Frameworks stellen teilweise die neusten Algorithmen vorim-
plementiert zusammen mit Beispiel-Datensétzen fiir Training
und Tests und teilweise vortrainierten Modellen, die fiir die in-
dividuelle Anwendung angepasst werden konnen. Hiufig lau-
fen solche Frameworks, genauso wie aktuelle Forschung, un-
ter Open-Source-Lizenzen, die kommerzielle Verwendung er-
lauben. Der Quellcode ist also frei verfiigbar und kann fiir die
individuellen Zwecke angepasst werden. Die Frameworks kon-
nen oft in Python verwendet werden, einer leicht zu benutzen-
den und weit verbreiteten Programmiersprache. Im Hintergrund
laufen die Frameworks hiufig auf PyTorch, einer Open-Source-
Software, die in der Entwicklung von KI-Anwendungen weit
verbreitet ist. Besonders relevant fiir das Imitation Learning



Abbildung 18: Batterie ACT: Einsetzen einer Batterie in eine Fernbedienung.
Die Fernbedienung wird entlang einer 15 cm langen weifen Linie zufillig po-
sitioniert. Die Rotationen der Batterien werden zufillig festgelegt. Der rech-
te Arm greift zuerst die Batterie (Subtask #1: Greifen) und setzt sie dann in
den Batterieschacht ein (Subtask #2: Platzieren). Der linke Arm driickt auf die
Fernbedienung, um ein Verrutschen zu verhindern, wihrend der rechte Arm die
Batterie vollstéindig hineinschiebt (Subtask #3: Einsetzen). Quelle: [43].

sind die Frameworks Lerobot und Stable Baselines3, die viele
Funktionen zur Verfiigung stellen, die das Training erleichtern
[50], [51]. Wenn kein realer Roboter zur Verfiigung steht kon-
nen leistungsstarke Simulationsumgebungen wie MuJoCo oder
NVIDIA Isaac Lab verwendet werden. NVIDIA Isaac Lab ist
dabei nutzungsfreundlicher, besser dokumentiert und an sich
quelloffen, basiert jedoch auf der proprietiren, aber kostenlo-
sen Physik-Engine PhysX und kann nur mit NVIDIA Grafikar-
ten verwendet werden [52]. MuJoCo ist dafiir vollstindig Open
Source, unterstiitzt mehrere Grafikkartenhersteller und auch die
ausschlieBliche Verwendung der CPU und benétigt weniger Re-
chenressourcen [53, 54, 55].

Aktuelle Limitationen und Forschungsschwerpunkte:
Beim Imitation Learning verbleiben, trotz der groflen Fort-
schritten und vielversprechende Ergebnissen der letzten Jah-
ren weiterhin Herausforderungen und Limitationen, die Gegen-
stand der aktuellen Forschung sind.

Eine Limitation ist die hohe Abhingigkeit von der Qualitit
und Vielfalt der Expertendemonstrationen. Sind die Trainings-
daten aus den Demonstrationen unvollstidndig, fehlerhaft oder
nicht reprisentativ fiir alle Szenarien, verschlechtert sich die
Generalisierungsfahigkeit der erlernten Policy. [56].

Weiterhin ist das Lernen von langfristigen Abhingigkeiten
mit reinem Imitation Learning herausfordernd, da es schwierig
ist in den Imitation-Learning-Algorithmen einen langeren Zeit-
horizont in Verbindung zu setzen [35], [43].

Zudem ist es schwierig mit ausschlieBlich kamerabasierten
Systemen besonders feinfiihlige Manipulationsaufgaben durch-
zufiithren, da dem Experten-Demonstrator das haptische Feed-
back fehlt. Eine Losung dafiir konnte der Einsatz von Force-
Feedback-Handschuhen (vgl. Abschn. 5.1) sein [35].

AbschlieBend lasst sich daher festhalten, dass Imitation Lear-
ning ein gutes Werkzeug darstellt, um dem Roboter neue Fi-
higkeiten kostengiinstig anzulernen und fiir die High-Level-
Strategie in ein groBeres Modell oder Netzwerk eingebunden
werden sollte, um dem Roboter ein hohes Maf} an Autonomie
zu ermdglichen.

5.3. Visual Language Action Model

Visual Language Action Models (VLA) basieren auf dem
Zusammenspiel von Computer Vision, Natural Language Pro-
cessing (NLP) und Reinforcement Learning, um Roboter in die
Lage zu versetzen, visuelle Eindriicke und natiirliche sprachli-
che Anweisungen zu verarbeiten und in prizise motorische Ak-
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tionen umzusetzen. Technisch beruhen diese VLA-Modelle auf
einem mehrstufigen Verarbeitungsprozess, bei dem zunichst
low-level visuelle Informationen extrahiert und zu abstrakten
Reprisentationen transformiert werden. Parallel dazu wird die
natiirliche Sprache in handlungsrelevante Instruktionen iiber-
setzt, welche von den Aktionsmodulen in prédzise motorische
Steuerbefehle umgesetzt werden, wie in Abbildung 19 darge-
stellt [57, 58].

Ripe apples
in orchard

Vision Models Language Action
understand understand Models
images text

" Difficultto jointly
| perceive, understanad, R
. and act

Vision-Language-Action Model

Abbildung 19: VLAs nutzen parallel Modelle zum Verarbeiten von aktuellen
Bilddaten und natiirlicher Sprache als Eingaben, um daraus eine Aktion fiir den
nidchsten Zeitschritt zu generieren; aus [58].

Im Vergleich zu klassischen Imitation-Learning-Ansitzen,
bei denen Roboter ausschlieflich durch die direkte Nachah-
mung menschlicher Aktionen trainiert werden, ermoglichen
VLA-Systeme eine tiefgreifende Generalisierung. Der seman-
tische Gehalt von Sprachbefehlen wird genutzt, um universell
anwendbare Handlungsstrategien zu entwickeln. So zeigt das
OpenVLA-Modell, das mit 970.000 Roboterdemonstrationen
trainiert wurde, in einer Vielzahl von Manipulations- und Steue-
rungsaufgaben um bis zu 16,5% hohere Erfolgsraten als her-
kommliche Modelle [57, 58]. Auch der NVIDIA Isaac GROOT
N1, der Daten aus Videos sowie Simulationen verarbeitet, er-
reicht in Aufgaben der Objektmanipulation zwischen 70% und
80% und generalisiert auch auf neue Objekte, die nicht Teil des
Trainingsdatensatzes waren [59]. Erginzend dazu adressieren
die Modelle 70 und 70.5 die Problematik der Generalisierung,
indem sie den Bedarf an expliziten Demonstrationen minimie-
ren und durch adaptive Sprach- und Kontextanalysen in Multi-
Task-Umgebungen Erfolgsraten von etwa 50 bis 65% erzielen
[60, 58].

Ein Nachteil der VLA-Ansitze ist der hohe Rechenaufwand,
der zu einer langsamen Regelung fiihrt. Ein Weg, die Steue-
rung mit VLAs zu beschleunigen, ist die Integration eines dua-
len Steuerungsansatzes, bei dem ein schnelles, reaktives Pfad-
generationsmodul (System 1) mit einem langsameren, strategi-
schen Planungsmodul (System 2) gekoppelt wird, wie es mit
Gemma vorgestellt wurde [61]. Diese Architektur ermoglicht
es Gemma, kontextiibergreifende Aufgaben wie die Manipula-
tion komplexer Objekte mit Erfolgsraten von durchschnittlich
79% tiber unterschiedliche Aufgaben zu bewiltigen. Einzelne
Aufgaben werden dabei bereits jetzt fehlerfrei durchgefiihrt.



Trotz der erzielten Fortschritte bestehen weiterhin Heraus-
forderungen: Die hohen Anforderungen an multimodale Trai-
ningsdaten, der erhebliche Rechenaufwand fiir die Inferenz
(Modellausfithrung) und die Optimierung der Fehlertoleranz
bei mehrdeutigen Sprachbefehlen bleiben zentrale Problem-
felder. Zukiinftige Forschungsarbeiten zielen darauf ab, durch
die Erweiterung von Sensornetzwerken, die Optimierung von
Echtzeit-Inferenzstrategien sowie die Verbesserung der Genera-
lisierung, Robustheit und Anpassungsfahigkeit dieser Systeme
weiter zu steigern. Die VLAs sind dennoch die aktuell vielver-
sprechendste Methode fiir die autonome Steuerung von Robo-
tern in neuen Umgebungen [58].

5.4. Zwischenfazit zum anlernen neuer Aufgaben

In den letzten Jahren wurden erhebliche Fortschritte in der
Art und Weise erzielt, wie Roboter neue Aufgaben erlernen
konnen. Durch Ansitze wie das Imitation Learning sind sie
mittlerweile in der Lage, bereits aus wenigen Demonstrationen
zu lernen, Aufgaben autonom auszufiihren und dabei robust ge-
geniiber Umgebungsverinderungen zu bleiben, beispielsweise
einer verdnderten Positionierung von Objekten.

Ein weiterer vielversprechender Ansatz sind Visual Langua-
ge Action Models, die es ermoglichen, Aufgaben ohne vorhe-
rige Demonstration allein anhand von Anweisungen in natiir-
licher Sprache auszufiihren. Diese Modelle nutzen grof3e mul-
timodale Modelle, um aus textbasierten Anweisungen und Ka-
merabildern die entsprechenden Bewegungen fiir den néchsten
Zeitschritt zu planen.

Beide Methoden erlauben es Robotern, neue Aufgaben
schnell und effizient zu erlernen, ohne dass fiir das Training eine
aufwendige manuelle Implementierung erforderlich ist. Insbe-
sondere in der humanoiden Robotik stellen sie einen entschei-
denden Fortschritt dar, da humanoide Roboter als vielseitige
Systeme fiir unterschiedliche Aufgaben konzipiert sind und so
der Integrationsaufwand deutlich gesenkt werden kann.

6. Bewertung verschiedener Einsatzméglichkeiten

Nachdem in den vorangegangenen Kapiteln die aktuellen
Forschungsrichtungen der humanoiden Robotik diskutiert wur-
den, beschiftigt sich dieser Abschnitt mit konkreten Anwen-
dungsfeldern und diskutiert die Einsatzmoglichkeit von huma-
noiden Robotern.

6.1. Produzierendes Gewerbe

Im produzierenden Gewerbe bieten sich diverse Einsatzmog-
lichkeiten fiir humanoide Roboter. Hierbei konnen sowohl bi-
manuale Roboter, also Roboter mit zwei Armen, Roboter auf
Réddern sowie humanoide Roboter mit Beinen, also bipedale
Roboter, genutzt werden.

Das Nutzen von bipedalen Robotern ergibt dabei insbeson-
dere Sinn, wenn es sich um komplexe Umgebungen handelt,
bei denen z.B. Stufen oder andere Unebenheiten zu iiberwin-
den sind oder bei denen der Platz eingeschrinkt ist. Fiir ebene
Industriehallen kann der Einsatz von mobilen Roboterplattfor-
men sinnvoller sein.
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Beide lassen sich jedoch fiir Zhnliche Anwendungen nutzen.
Aufgaben lassen sich vereinfacht auf zwei Achsen auftragen,
den Herausforderungen der Umgebungsbedingungen und der
Aufgabenkomplexitit. Beispielhaft wurde eine qualitative Ein-
ordnung verschiedener Aufgaben in Abbildung 20 vorgenom-
men. Aufgaben, die immer gleich bleiben, mit niedrigen Anfor-
derungen an die Genauigkeit haben hierbei eine geringe Aufga-
benkomplexitit, wihrend sich hiufig dndernde Aufgaben oder
Aufgaben, die eine hohe Prizision erfordern, eine hohe Aufga-
benkomplexitit aufweisen. Die Komplexitit der Umgebungs-
bedingungen hingt von verschiedenen Umgebungsfaktoren ab,
wie z. B. Feuchtigkeit oder Nisse, stark wechselnde Umgebun-
gen, Hitze, Kilte oder elektromagnetische oder ionisierende
Strahlung.
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Abbildung 20: Qualitative Einordnung von verschiedenen Aufgaben iiber die
Aufgabenkomplexitit und die Umgebungsbedingungen.

Wihrend die Automatisierbarkeit von Aufgaben iiber die
Aufgabenkomplexitidt maflgeblich an den aktuellen Stand der
Forschung gebunden ist, so ist die Automatisierbarkeit iiber
die Umgebungsbedingungen mafBgeblich von der robotischen
Hardware limitiert. Da es bereits Roboter gibt, die selbst mit
sehr rauen Umgebungen zurechtkommen, ist davon auszuge-
hen, dass wenn die Nachfrage nach entsprechenden Systemen
vorliegt, die Hersteller von humanoiden Robotern in Zukunft
auch Roboter produzieren werden, die gegen diverse Umge-
bungseinfliisse geschiitzt sind.

Ein groBer Vorteil, den solche generalistischen Systeme ha-
ben, ist dabei, dass sie ohne Umriisten fiir verschiedene Auf-
gaben eingesetzt werden konnen. Sie konnen also auch iiber
einen Tag fiir verschiedene Aufgaben dynamisch genutzt wer-
den, was auch das Automatisieren von Aufgaben ermoglicht,
die bis jetzt eine zu geringe Auslastung hatten, um sie zu auto-
matisieren. Der Roboter kann so z. B. morgens einen Kontroll-
gang machen, iiber die Mittagszeit Maschinen bestiicken und
am Abend bereits Teile fiir den nédchsten Tag kommissionieren.

6.2. Unterstiitzung im Haushalt

Auch als Unterstiitzung im Haushalt erfahren humanoide Ro-
boter aktuell hohes Interesse. Hierbei sind insbesondere auch
Roboter mit Beinen von Interesse, da sie sich in komplexen



hiuslichen Umgebungen, in denen es ggf. Stufen oder Treppen
gibt, besser zurechtfinden.

Auch bietet das hidusliche Umfeld eine Grofzahl unter-
schiedlicher Aufgaben, die aber jeweils nur verhéltnisméaBig
selten anfallen, was eine Automatisierung nicht lohnenswert
macht. So ist der Staubsaugerroboter aktuell einer der wenigen
Roboter, die groBere Adoption im privaten Bereich gefunden
haben. Einen zusitzlichen Roboter anzuschaffen, der aufraumt,
einen, der die Fenster putzt, einen, der den Miill rausbringt usw.
wiirde sich nicht lohnen, da alle diese Aufgaben nur selten an-
fallen und die Roboter damit einen grofien Teil der Zeit nur her-
umstehen wiirden. Dieses Umfeld ist ein beispielhaftes, in dem
der Einsatz von generalistischen Robotern Sinn ergibt.

An unterschiedlichen Tagen und zu unterschiedlichen Zei-
ten am Tag konnen diese Roboter dann diverse unterschiedli-
che Aufgaben ausfiihren, um so ihre Auslastung zu erh6hen und
entsprechend finanziell tragbar zu sein.

6.3. Medizinischer Sektor

Auch im medizinischen Sektor erfahren humanoide Roboter
grofles Interesse, insbesondere aufgrund des hohen Fachkrif-
temangels.

Hierbei konnten humanoide Roboter insbesondere fiir Hilfs-
tatigkeiten eingesetzt werden. Das Bringen von Essen oder der
Transport von Materialien oder Proben ist hierbei denkbar.

Die direkte Behandlung oder Pflege von Patienten hingegen
erfordert noch eine grofSe Menge technischer Innovationen so-
wie ein hoheres Vertrauen und eine hohere Akzeptanz von Pati-
enten und eine Automatisierung erscheint aus ethischen Griin-
den auch weniger erstrebenswert.

6.4. Unterhaltungssektor

Ein grofer Treiber von Innovationen in der mobilen Robotik
war in der Vergangenheit der Unterhaltungssektor. Insbesonde-
re der Disney-Konzern setzt in seinen Vergniigungsparks auf
moderne Robotik und Animatronik.

Roboter konnen als interaktive Charaktere in Freizeitparks,
Theatern und Kinos eingesetzt werden, um Besuchern ein im-
mersives Erlebnis zu bieten, indem sie in Echtzeit auf Fragen
reagieren und sich dynamisch an die Interaktionen mit dem Pu-
blikum anpassen. Dariiber hinaus konnen sie als Moderatoren
von Live-Veranstaltungen oder Messen fungieren, bei denen
sie Informationen prisentieren und individuell mit Teilnehmern
interagieren. Schlielich konnten sie in Musik- und Kunstper-
formances eine tragende Rolle iibernehmen, sei es durch das
Spielen von Instrumenten, das Erzeugen choreografierter Tanz-
bewegungen oder das Interagieren mit Kiinstlern in kreativen
Kollaborationen.

7. Aktuelle Limitationen

Trotz der vielen Innovationen auf der Software- und Hard-
wareseite gibt es zum aktuellen Zeitpunkt noch Limitationen,
welche die groflere Verbreitung von humanoiden Robotern zu-
riickhalten.
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Hierbei ist allem voran die Verfiigbarkeit zu nennen. Kaum
Systeme sind (Stand Mai 2025) zu kaufen und die, die es sind,
erfordern in der Regel noch eine grole Menge Entwicklungsar-
beit auf Kundenseite, um produktiv Aufgaben durchzufiihren.
Es ist aber davon auszugehen, dass sich dies im aktuellen dyna-
mischen Umfeld rasch @ndern wird. Auch ist Robot as a Service
(RaaS) als Modell denkbar, wobei Roboter inklusive der Soft-
ware vermietet werden.

Auch hardwareseitig gibt es noch Einschridnkungen. Die ma-
ximale Traglast der meisten robotischen Systeme ist unter der
eines Menschen. Auch fehlen aktuell Roboter, die geschiitzt ge-
gen Staub, Wasser und weitere Umgebungseinfliisse sind, wo-
bei hier davon auszugehen ist, dass diese in folgenden Hard-
waregenerationen folgen werden, wenn es einen entsprechen-
den Marktbedarf gibt.

Auch psychologische Faktoren spielen eine Rolle und kon-
nen den Einsatz verlangsamen. Es ist unklar, ob und wie Men-
schen an bestehenden Arbeitsplidtzen mit den Robotern gemein-
sam arbeiten wollen. Hierbei ist es insbesondere wichtig das
Personal mit einzubinden und die Technologie niher zu brin-
gen.

Zuletzt spielt das Thema Sicherheit eine zentrale Rolle in der
Verbreitung von humanoiden Robotern. Insbesondere bipedale
Roboter, also Roboter mit zwei Beinen, miissen sich aktiv ba-
lancieren und haben das Risiko, bei Systemfehlern umzufallen
und so Gegenstinde und Personen um sie herum zu gefahrden.
Der Sicherheitsaspekt beschiftigt die Forschung sowie die Nor-
mung aktuell noch aktiv, ohne dass hier bereits ein finales Er-
gebnis erreicht worden ist. Mit der ISO/AWI 25785-1 ist aktu-
ell die erste Normung, die sich mit der Sicherheit von bipedalen
Robotern im industriellen Kontext beschiftigt, in Arbeit.

8. Zusammenfassung

Humanoide Robotik stellt eine grole Chance in der aktuellen
Transformation der Industrie und im Angesicht des demogra-
phischen Wandels dar.

Diese Studie geht auf aktuelle Trends im Bereich der Fortbe-
wegung ein, insbesondere auf die Fragen, wie ein Roboter das
Laufen erlernt. Daran angeschlossen wurden aktuelle Trends
im Imitation Learning und der Visual Language Action Model
(VLA) aufgezeigt. Beide erlauben den Robotern neue Aufga-
ben anhand weniger Demonstrationen robust zu erlernen. Ins-
besondere die VLA erlauben den Robotern sogar vollstindig
neue Aufgaben auszufiihren, alleinig anhand einer Beschrei-
bung der Aufgabe in natiirlicher Sprache. Durch diese Tech-
niken konnen humanoide Roboter in diversen Bereichen einge-
setzt werden. Verschiedene Einsatzmoglichkeiten wurden hier-
bei diskutiert. Auch die aktuellen Limitationen der humanoiden
Roboter wurden aufgezeigt. Viele davon sind auf die frithen
Hardwaregenerationen zuriickzufiihren. Andere Bereiche wie
die Sicherheit werden noch aktiv in der Forschung und Nor-
mung bearbeitet.

AbschlieBlend bieten humanoide Roboter also ein grofes Po-
tential. Je nach Einsatzzweck kann ein zweiarmiger Roboter
auf einer fahrenden Basis oder ein laufender Roboter sinnvoller



sein. Es ist davon auszugehen, dass Software und Daten, welche
mit einem System aufgenommen worden sind, gut auf ande-
re Systeme iibertragbar sind. Solche generalistischen Systeme
erlauben insbesondere die Automatisierung von hiufig wech-
selnden oder nur selten anfallenden Aufgaben, fiir die roboti-
sche Losungen bis jetzt nicht kostendeckend umsetzbar waren.
Klassische ortsgebundene Systeme werden weiter dort von Vor-
teil sein, wo die gleiche Aufgabe schnell und oft iiber lingere
Zeitraume wiederholt wird. Die humanoiden Roboter werden
die aktuellen Systeme also oftmals nicht ersetzen, sondern er-
lauben es, weitere Aufgaben zu automatisieren.
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