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Kurzfassung

In der Robotik beschreiben Erreichbarkeitskarten den Arbeitsraum eines Manipulators, indem sie den Arbeitsraum um
den Manipulator in Voxel diskretisieren und jedem Voxel einen skalaren Wert als Ma@ fiir die Erreichbarkeit zuordnen.
Erreichbarkeitskarten werden in der Pfadplanung fiir mobile Manipulatoren eingesetzt. In der Regel wird zunéchst die
Erreichbarkeitskarte fiir einen stationiren Manipulator in einem hindernisfreien Arbeitsraum bestimmt. Diese Karte
wird anschlieBend invertiert und in der Pfadplanung der mobilen Basis verwendet, um diese moglichst giinstig fiir eine
oder mehrere Zielposen des robotischen Arms zu positionieren. Ein Beispiel ist der 3D-Druck von Gebéuden [1]. Dar-
iiber hinaus finden Erreichbarkeitskarten Anwendung in der Entwicklung von Manipulatoren sowie bei der Auswahl
und Positionierung von Manipulatoren fiir das Bestiicken von Werkzeugmaschinen durch Personen ohne spezielles Ex-
pertenwissen [2].

Nach Zacharias et al. [3] wird zur Berechnung von Erreichbarkeitskarten in jedem Mittelpunkt eines Voxels eine Kugel
platziert, welche durch das Voxel begrenzt ist. Auf der Oberfléche dieser Kugel wird eine Anzahl von Endeffektorposen
gleichméBig verteilt, die als Zielposen dienen. Fiir jede dieser Zielposen wird gepriift, ob der Manipulator diese errei-
chen kann. Der Reachability Index (RI) ist das Verhéltnis von erreichbaren Zielposen zu gesampelten Posen in jedem
Voxel. Die Berechnung von Erreichbarkeitskarten ist je nach Diskretisierung aufgrund der hohen Anzahl an zu 16sen-
den inverse kinematischen Problemen sehr zeitaufwéndig [3, 4].

Ein zentrales Problem bei der aktuellen Anwendung von Erreichbarkeitskarten besteht darin, dass diese in der Regel
offline, also vorab und ohne Beriicksichtigung von Hindernissen, berechnet und anschlieBend nur noch abgerufen wer-
den [1, 4]. Ein naheliegender Ansatz zur Integration von Hindernissen wére, die von Hindernissen belegten Bereiche
nachtréglich aus der Karte zu entfernen. Dies fiihrt jedoch zu einer groben Abschétzung, die die tatsdchliche Fahigkeit
des Roboters deutlich unterschitzt [5].

Eine Online-Neuberechnung der Erreichbarkeitskarte mit der oben beschriebenen Methode unter Beriicksichtigung von
Kollisionen ist aufgrund der langen Laufzeit in der Praxis nicht umsetzbar. Erste Ansitze fiir Erreichbarkeitskarten, die
Hindernisse online beriicksichtigen, liefern Sandakalum und Ang Jr. [5]. Sie erstellten ein datenbasiertes Surrogatmo-
dell, das ausgehend von einer 2D-Occupancy-Grid (OG) Karte die Erreichbarkeitskarte eines planaren, seriellen Drei-
glieds generiert. Offen lieBen Sandakalum und Ang Jr. [5] jedoch, ob sich dieser Ansatz auch auf eine rdumliche, seriel-
le Kinematik iibertragen lésst.

Um Erreichbarkeitskarten fiir eine rdumliche, serielle Kinematik effizient abschitzen zu kdnnen und so die genannte
Liicke zu schlieen, schlagen die Autoren dieses Beitrages den Einsatz eines Surrogatmodells auf Basis einer UNet3D-
Architektur [6] vor. Das Modell erhilt eine 3D-OG-Karte als Eingabe und schétzt daraus die Erreichbarkeitskarte eines
auf einer Bodenplatte montierten Franka Emika Panda Roboters. Sdmtliche Trainings- und Validierungsdaten werden
mithilfe des CuRobo-Frameworks [7] erzeugt. Um den Lernprozess zu beschleunigen, setzten die Autoren dieses Bei-
trags ein aktives Lernverfahren ein, das darauf abzielt, die Anzahl der fiir die Datengenerierung explizit auszuwertenden
Voxel zu reduzieren. Alle zehn Epochen wird fiir eine neue 3D-OG-Karte ermittelt, bei welchen Voxel das Surrogat-
modell die grofite Varianz in der Schitzung des Rls aufweist. Fiir diese Voxel wird anschlieend der Ground-Truth-RI
auf Basis von 100 zu priifenden Zielposen berechnet und in den weiteren Lernprozess einbezogen. Ergénzend dazu
werden weitere zuféllig ausgewdhlte Voxel beriicksichtigt, deren Erreichbarkeit ebenfalls in den Datenpool aufgenom-
men wird. Der Trainingsdatensatz fiir das im tiberwachten Lernen trainierte Surrogatmodell setzt sich im Wesentlichen
aus vollstdndigen 3D-OG-Karten und den dazugehorigen unvollstindigen Erreichbarkeitskarten zusammen, bei denen
nur fiir Voxel mit hoher Varianz in der Schitzung ein Ground-Truth-RI vorliegt. Die Validierung erfolgt hingegen auf
vollstdndigen Karten, fiir die ein Ground-Truth-RI fiir alle Voxel verfiigbar ist.
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Fiir die nachfolgend présentierten Ergebnisse wurde das Surrogatmodell iiber 750 Epochen trainiert, was bei Verwen-
dung einer NVIDIA RTX 4090 einer Trainingsdauer von etwa einer Stunde entspricht. Der Arbeitsraum wurden in
32x32x32 Voxel mit einer Kantenldnge von 0.06 m diskretisiert. Fiir die Validierung wurden 60 vollstindige Ground-
Truth-Erreichbarkeitskarten fiir zuféllig generierte 3D-OG-Karten erzeugt. In Tabelle 1 sind verschiedenen Fehler-
metriken flir die Bewertung des Surrogatmodells zusammengetragen. Die angegebenen Mittelwerte und Standardab-
weichungen ergeben sich aus den Abweichungen zwischen den geschétzten und den entsprechenden Ground-Truth-
Erreichbarkeitskarten. Es ist zu erkennen, dass die meisten Fehlermetriken — mit Ausnahme der mittleren prozentualen
Abweichung — gute Werte aufweisen. Diese Auffilligkeit ist darauf zuriickzufiihren, dass die mittlere prozentuale Ab-
weichung keine echten Nullwerte beriicksichtigen kann und daher ausschlielich Bereiche mit einer Erreichbarkeit gro-
Ber Null bewertet werden. Dahingegen konnen die anderen Metriken auch echte Nullbereiche beriicksichtigen. Insge-
samt zeigen die Ergebnisse, dass das Surrogatmodell die Erreichbarkeitskarten mit guter Genauigkeit schétzen kann.
Dariiber hinaus bestitigt das eingesetzte aktive Lernverfahren die grundlegende Hypothese, dass sich ein Surrogatmo-
dell trainieren ldsst, ohne vollstdndige Erreichbarkeitskarten bereitstellen zu miissen.

Tabelle 1
Metrik Mittelwert Standardabweichung
Mittlere quadratische Abweichung 0,011 0,002
Mittlere absolute Abweichung 0,047 0,003
Mittlerer absoluter logarithmischer Fehler 0,03 0,002
Mittlere prozentuale Abweichung 26,78% 8,6%

Neben einfachen Erreichbarkeitskarten existieren weitere KenngréB3en zur Beschreibung der Fahigkeiten eines Manipu-
lators, wie etwa die Manipulierbarkeit [8]. In zukiinftigen Arbeiten ist zu untersuchen, inwieweit die Surrogatmodelle
angepasst oder erweitert werden miissen, um auch diese kartierten Kenngroen zuverléssig schétzen zu konnen. Aufler-
dem gilt es die mittlere prozentuale Abweichung zu verringern.

Aktuell wird an einer systematischen Hyperparameteroptimierung gearbeitet, die sowohl unterschiedliche Surrogatmo-
dellarchitekturen als auch die Anzahl der im Rahmen des aktiven Lernens ausgewerteten Voxel beriicksichtigt. Ziel ist
es, mit vergleichsweise geringem Datenaufwand ein moglichst genaues Surrogatmodell zu entwickeln, das sowohl hin-
sichtlich der Trainingszeit als auch der Inferenzzeit effizient ist. AnschlieBend wird das Surrogatmodelle in Pfadplanung
der mobilen Basis des SHEREC Projektes integriert.
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